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REZIME

U radu se ukazuje na znacaj predvidanja u lancima
snabdevanja i slozenost procesa predvidanja. Govo-
ri se o svojstvima i ciniocima previdanja i sistemati-
zuju i analiziraju metode koje se koriste za predvi-
danje, kako kvantitativne, tako i metode koje se za-
snivaju na proceni. Na kraju, date su i neke smer-
nice za izbor metode predvidanja.

Kljucéne reci: lanac snabdevanja,
traznje, izbor metode, responzivnost.

predvidanje

1. UVOD

Upravljanje lancima snabdevanja SCM (Supply
Chain Management) predstavlja jednu od najaktu-
elnijih oblasti operacionog menadzmenta i predmet
kome kompanije posvecuju sve vecu paznju. Razlog
za to je da se danas na globalnom trziStu viSe ne
takmice samo kompanije, ve¢ i Citavi lanci snadbe-
vanja. Pri tome, lanac snabdevanja se sastoji od svih
ucesnika koji su neposredno ili posredno ukljuceni u
ispunjenje zahteva kupaca. On, dakle, ne ukljucuje
samo snabdevace, proizvodace i distributere, ve¢ i
logisticke provajdere, Speditere, osiguranje, malo-
prodavce i krajnje kupce. Predvidanje traznje u lan-
cima snabdevanja je pracena teSkoc¢ama iz viSe raz-
loga.

Osnovni razlog je u Cinjenici da je lanac snab-
devanja dinamicki sistem u kome se stalno menjaju i
uskladuju odnosi izmedu elemenata lanca. Pored
toga, razliciti elementi lanca snabdevanja Cesto ima-
ju medusobno suprostavljene ciljeve. Npr. cilj proiz-
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vodaca da proizvodi i isporucuje velike kolicine
proizvoda u suprotnosti je sa ciljem distribucionih
centara da smanje zalihe. Cilj snabdevaca je da ispo-
rucuje velike koli¢ine sirovina proizvoda¢ima i to po
moguéstvu u fleksibilno utvrdenim rokovima, a sa
druge strane mnogi proizvodaci su suoceni sa ne-
stabilnom traZznjom i pogoduje im pravovremeno,
just-in-time snabdevanje kojem su svojstvene visoka
ucestanost isporuke i manje koli¢ine, itd. Dakle, u
lancima snabdevanja postoje razliCiti oblici neuskla-
denosti od kojih su osnovne:

¢ vremenske neuskladenosti;
 prostorne neuskladenosti;

¢ koli¢inske neuskladenosti;

¢ asortimanske neuskladenosti;

« informacione neuskladenosti; itd.

Upravo zbog kompleksnosti, dinamike i brojnih
neuskladenosti lanaca snabdevanja, neophodno je da
sve kljucne aktivnosti u lancu budu blagovremeno
planirane i koordinirane. Istovremeno, da bi se os-
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novni procesi u lancu snabdevanja mogli planirati,
neophodno je da se, sa §to veCom ta¢no§céu, predvidi
traznja svih kupaca u lancu.

2. SVOJSTVA I CINIOCI PREDVIPANJA

Postoji nekoliko bitnih svojstava predvidanja
koji se, kako sugerise [1], moraju uzeti u obzir prili-
kom predvidanja:

1. Predvidanja su uvek u odredenoj meri netacna i
u skladu sa tim potrebno je da ukljuce i oceki-
vanu meru i vrednost greske predvidanja.
Dakle, greska predvidanja (ili nesigurnost
traznje) mora biti kljuéni input u veé¢ini odluka
u lancu snabdevanja.

2. Dugorocne prognoze su najé¢es¢e mnogo manje
precizne nego prognoze koje se izraduju za kra-
¢i vremenski period.

3. Agregatno predvidanje je uglavnom mnogo
preciznije nego neagregatno. Na primer, lakse
je predvideti bruto domacéi proizvod neke zem-
lje za odredenu godinu, sa manje od npr. 2%
greske, nego predvideti godisnji prihod neke
kompanije sa istom takvom greskom, a joS$ teze
je predvideti npr. profitabilnost odredenog
proizvoda sa istim stepenom preciznosti. Kljuc-
na razlika izmedu navedenih predvidanja je u
stepenu agregacije: Sto je veca agregacija, veca
je i preciznost predvidanja.

4. Sto je kompanija u lancu snabdevanja udalje-
nija od krajnjeg kupca, to je veca distorzija ili
iskrivljenost informacija koje kompanija prima,
a time i greska predvidanja. Jedan od klasi¢nih
primera ovoga je i efekat bica (bullwhip effect),
zbog kojeg se varijacije traznje uvecavaju kako
se porudzbenica udaljava od krajnjeg kupca.

Ponasanje kupaca u proslosti je takode jedan od
bitnih &inilaca predvidanja. Sto vise kompanija zna o
svojim kupcima i o njthovom ponasSanju u proslosti,
to ¢e joj lakse biti da predvidi buduc¢e ponasanje
kupaca, a samim tim i da predvida traznju. Kompa-
nije stoga moraju pazljivo da izbalansiraju objektiv-
ne i subjektivne faktore kada predvidaju traznju.
Faktori koji znac¢ajno uticu na predvidanje, a na koje
kompanija treba posebno da obrati paznju su:

* prethodna traznja,
* vreme isporuke proizvoda,

* planirani reklamni i marketinski napori,
* planirani popusti u ceni i
« akcije koje je konkurencija preduzela.

3. METODE PREDVIDANJA

Metode predvidanja se naj¢esce dele na:

1. Metode zasnovane na proceni i

2. Metode zasnovane na kvantitativnim poda-
cima.

Prva grupa metoda zavise od ljudske procene i
stoga su podlozne subjektivnosti. One su primerene
situacijama kada postoji malo istorijskih podataka i
kada stru¢njaci za predvidanja imaju dovoljno
znanja o trzistu.

Metode zasnovane na kvantitativnim podacima
koriste istorijske podatke za izvodenje predvidanja.
One se zasnivaju na pretpostavei da traznja u pret-
hodnim periodima za istim ili slicnim proizvodima
predstavlja dobar indikator buduce traznje.

Treba naglasiti da kod svake metode predvi-
danja postoji slucajni element koji se ne moze pod-
vesti pod istorijske obrasce. Zbog toga posmatrana
traznja moze da se razlozi na sistematsku kompo-
nentu (ili tzv. osnovni nivo) i slu¢ajnu komponentu:

posmatrana traznja =
slu¢ajna komponenta

sistematska komponenta +

Sistematska komponenta pokazuje ocekivanu
vrednost traznje i sastoji se od tzv. nivoa trenutne
nesezonalizovane traznje, trenda, tj. stepena pro-
mene traznje i sezonalnosti, tj. predvidivih sezonskih
fluktuacija traznje. Sluc¢ajna komponenta je deo pre-
dvidanja koji odstupa od osnovnog dela i kompanija
ne moze da predvidi kretanje slucajne komponente.
Nacelno, dobro predvidanje ima gresku cija je veli-
¢ina uporediva sa slu¢ajnom komponentom traznje.
Stoga, cilj predvidanja treba da bude iskljucivanje
slucajne komponente iz predvidanja i fokusiranje na
procenu sistematske komponente.

3.1. Metode zasnovane na proceni
3.1.1. Samostalna procena

Samostalna procena se zasniva na uobicajenoj
praksi da se ekspertu postavi pitanje Sta ¢e se sa ne-
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¢im desiti. To je dobra procedura u slucajevima
kada:

+ eksperti su nepristrasni,

* znacajne promene su malo verovatne,

* cksperti poseduju tzv. privilegovane informaci-
jei

» ceksperti dobijaju konciznu povratnu informaci-
ju o svom predvidanju.

Nazalost, metod samostalne procene se cesto
koristi i kada navedeni uslovi nisu ispunjeni. Autori
Green i Armstrong su dosli do zakljucka da, kada
koriste samostalnu procenu da bi se predvidele odlu-
ke u konfliktnim situacijama, eksperti nisu nimalo
bolji od tzv. slu¢ajne Sanse.

3.1.2. Delfi

Metoda Delfi je razvijena tokom 1950.-tih,
kako bi se iskoristilo znanje razlicitih eksperata, a
pri tom izbegle mane tradicionalnih grupnih sasta-
naka. Da bi koristio Delfi predvidanje, administrator
mora da regrutuje veci broj eksperata (obi¢no izme-
du pet i dvanaest) i anketira ih o njihovim predvi-
danjima i razlozima za iste. Administrator zatim
obezbeduje ekspertima anonimni statisticki pregled
predvidanja.

Proces se ponavlja sve dok razlika izmedu dva
uzastopna ciklusa predvidanja ne bude dovoljno
mala i obi¢no je za to potrebno izmedu dva i tri
ciklusa. Kako navodi [2], predvidanje putem Delfi
metode je znacajno preciznije od predvidanja koje
daje metoda samostalne procene i od predvidanja
tzv. tradicionalnih grupa.

3.1.3. Struktuirane analogije

Ishodi sli¢nih situacija iz proslosti mogu da
pomognu u predvidanjima ishoda novih situacija. Na
primer, uvodenje novih proizvoda na trziSte Sjedi-
njenih Americ¢kih Drzava, moze nekad da pruzi ana-
logiju za ishod predstojecih lansiranja slicnih proiz-
voda na trziSte Evropske unije. Ljudi ¢esto koriste
analogije za izradu predvidanja, ali to ne rade na
struktuirani naéin. Na primer, oni mogu da traze
analogije koje odgovaraju njihovim prethodnim uve-
renjima ili pak mogu da prestanu sa trazenjem kada
naidu na jednu analogiju.

Metod strukturirane analogije koristi formalizo-
van proces radi prevazilazenja pristrasnosti i neefi-

kasne upotrebe informacija iz analognih situacija.
Da bi koristio ovaj metod, administrator priprema
opis ciljne situacije i bira eksperte koji poseduju
znanje o analognim situacijama, i to po mogucstvu
neposredno iskustvo. Eksperti prepoznaju analogne
situacije, ocenjuju njihovu sli¢nost sa ciljnom situa-
cijom i spajaju ishode njihovih analogija sa poten-
cijalnim ishodom ciljne situacije. Administrator
predvidanja zatim formira finalni stav od informa-

.....

3.1.4. Procena putem dekompozicije

Osnovna ideja metode koja koristi procenu
putem dekompozicije (judgemental decomposition)
je podela parametra koji se predvida na sastavne de-
love koji su jednostavniji za predvidanje nego celi-
na. Pojedinac tada predvida pojedine segmente indi-
vidualno, koriste¢i metod koji najvise odgovara po-
smatranom segmentu, a zatim spaja delove kako bi
dobio Zeljeno predvidanje.

Jedan od mogucih pristupa je i dekompozicija
na multiplikativne komponente. Na primer, da bi
predvideo vrednost prodaje za neki konkretan brend,
pojedinac moze da predvidi obim prodaje cele indu-
strije, trzi$ni udeo i prodajnu cenu po jedinici, a za-
tim kalkulacijom da dode do procene trazene vred-
nosti. Empirijski rezultati pokazuju da su, u opstem
slucaju, predvidanja koja su radena dekompozicijom
preciznija od onih sa globalnim pristupom, navodi

[3].

3.1.5. Procena putem povezivanja znanja

Metoda procene putem povezivanja znanja pri
zaklju¢ivanju (judgemental bootstrapping) konver-
tuje subjektivne procene u struktuiranu proceduru.
Eksperti se tom prilikom pitaju koje informacije
koriste za predvidanje grupe situacija. Od njih se
Cesto trazi da izrade predvidanja za razne situacije,
koje mogu da budu realne i hipoteticke. Na primer,
oni mogu da predvide prodaju alternativnih dizajna
novog proizvoda za sledecu godinu. Rezultirajuci
podaci se zatim konvertuju u model putem regre-
sionih jednacina koje povezuju procene predvidanja
sa informacijama koje eksperti koriste. Ovi modeli
su najkorisniji za ponavljajuce, kompleksne proble-
me predvidanja, gde podaci o zavisnim varijablama
nisu postupni (na primer traznja za novim teleko-
munikacionim uredajem). Jednom razvijen, judge-
mental bootstrapping model pruza jeftinu proceduru
za donoSenje odluka. U [4] se navodi da je judge-
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mental bootstrapping precizniji od metode samostal-
ne procene u osam od jedanaest poredenja, dva testa
su pokazala da ne postoji razlika, a jedan je pokazao
manji gubitak preciznosti.

3.1.6. Ekspertni sistemi

Ekspertni sistem ES (Expert System) se moze
definisati kao racunarski program koji koristi meto-
de predstavljanja znanja i logickog zaklju¢ivanja za
reSavanje problema koji, zapravo, zahteva anagazo-
vanje ljudskog eksperta. Osnovna ideja ES je jedno-
stavna: znanje koje Cini osnov reSavanja problema
vezanog za odredenu oblast i zadatak prenose se sa
¢oveka na racunar. Na taj nacin, navodi se u [5], ono
postaje dostupno korisnicima, u sluc¢aju da im je
potreban savet vezan za neku specijalizovanu oblast.
Razvoj ekspertnog sistema je skup, pa je u skladu sa
tim ovakav sistem koristan samo u situacijama kada
postoji potreba za velikim brojem slicnih predvida-
nja.

Ovi sistemi su primereni u situacijama gde su
problemi struktuirani u smislu da omogucavaju da se
identifikuju tzv. ,Sta-ako* pravila. Veci broj autora
(Collopy, Adya, Armstrong, itd.) dosli su do zaklju-
¢ka da je predvidanje uz upotrebu ekspertnog siste-
ma preciznije od predvidanja metodom samostalne
procene.

3.1.7. Simulirana interakcija

Simulirana interakcija je oblik igranja uloga
radi predvidanja odluka koje ljudi donose u inter-
akciji sa drugima. Ova simulacija je naroCito korisna
u situacijama koje ukljucuju konflikt interesa. Da bi
koristio simuliranu interakciju, administrator pripre-
ma opis ciljne situacije, opisuje uloge glavnih prota-
gonista i obezbeduje listu mogucih odluka. Igraci
»prisvajaju’ uloge i Citaju opis situacije. Nakon toga
oni improvizuju realne interakcije sa ostalim igraci-
ma sve dok ne donesu odluku. Odluke igraca se na-
kon toga koriste za izradu predvidanja. Kako se
navodi u [6], predvidanja koja se dobijaju upotre-
bom metode simulirane interakcije su znacajno pre-
ciznija u odnosu na predvidanja koja se izraduju
metodom samostalne procene.

3.1.8. Aankete o namerama i oCekivanjima

Kod anketa o namerama, ljudima se postavlja
pitanje kako nameravaju da se ponasaju u odredenim

situacijama. Na slican nacin, u anketema o oceki-
vanjima ispitanicima se postavljaju pitanja o tome
kako ocekuju da se ponaSaju u odredenoj situaciji.
Ocekivanja se razlikuju od namera po tome Sto ljudi
shvataju da se neocekivane stvari deSavaju.

Kako bi predvideo traznju putem anketiranja
potencijalnih kupaca, administrator mora da pripre-
mi precizan i sveobuhvatan opis proizvoda i uslova
prodaje. Zatim bi trebalo da odabere reprezentativni
uzorak interesne populacije i da definiSe pitanja na
osnovu kojih ¢e dobiti ocekivanja anketiranih uces-
nika. Nakon toga potrebno je proceniti da li postoje
neke predrasude i u skladu sa tim prilagoditi po-
datke. PonaSanje kupaca se predvida agregacijom
odgovora anketiranih u¢esnika.

Ocekivanja mogu biti korisna u slucajevima
kada su anketirani ucesnici prethodno iskazali pona-
Sanje koje je od interesa za datu situaciju. Drugi
uslovi u kojima se favorizuje upotreba anketa oceki-
vanja, a koje prepoznaje [7] su:

* postoji mogucnost pribavljanja odgovora;
* ponaSanje ispitanika je vazno;

* ponasanje je planirano;

* plan je saopSten na odgovarajuci nacin;

* ispitanik je sposoban da ispuni plan;

* mala je verovatnoca da se plan promeni.

Upotreba ove metode je posebno pogodna kada
ne postoje podaci o traznji u prethodnim periodima,
kao na primer, kada je u pitanju predvidanje za novi
proizvod. Ankete o namerama mogu biti od koristi i
kod izrade kratkoroc¢nih predvidanja i za B2B pro-
daju.

3.1.9. Conjoint analiza

Struktuiranim anketiranjem kupaca o njihovim
preferencijama kada se radi o alternativnim dizajni-
ma proizvoda, moguce je saznati kako razlicita svoj-
stva proizvoda utiu na traznju. Potencijalnim kupci-
ma se moze ponuditi lista i do ¢ak 20 parova
ponuda. Na primer, razli¢ita svojstva uredaja poput
cene, tezine, trajanja baterije, jasnoce ekrana i me-
morije mogu da variraju na takav nacin da ne postoji
korelacija izmedu njih. Potencijalni kupac je tada
primoran da donese trade-off odluke izmedu razli-
Citih svojstava tako Sto ¢e izabrati jedan proizvod iz
svakog para ponude. Dobijeni rezultati se mogu ana-
lizirati tako da se poveze izbor kupaca sa svojstvima
proizvoda. Ovaj metod, koji je u osnovi slican me-
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todi bootstrapping, se naziva conjoint analiza zato
$to potencijalni kupci razmatraju svojstva proizvoda
zajedno. Za ocekivati je da se preciznost predvidanja
upotrebom ove metode povecati povecanjem realno-
sti izbora koji se prezentuje anketiranima, zakljucuje
se u [&].

3.2. Metode zasnovane na kvantitativnim
podacima

3.2.1. Metode eksploatacije

Metode ekstrapolacije koriste istorijske podatke
za izradu predvidanja. Eksponencijalno ujednacava-
nje (exponential smoothing) je najpopularnija meto-
da od brojnih statistickih metoda ekstrapolacije. Da
bi koristio metodu ekstrapolacijue administrator
prvo mora da ,,0¢isti“ i desezonalizuje podatke i iza-
bere faktor ujednacenja. Administrator zatim iz datih
podataka izraCunava prosek i trend i koristi iste za
dobijanje predvidanja. U [9] se navodi da su sta-
tisticke ekstrapolacije pogodne kada je potrebno
izraditi predvidanja za veliki broj proizvoda ili kada
su stru¢njaci koji izraduju predvidanje pristrasni, tj.
kada su nedovoljno upuceni u situaciju.

Tehnologije bar kodova i posebno radio frek-
ventne identifikacije u maloprodajnim objektima
pruzaju pouzdane i azurne podatke za ekstrapolaciju
prodaje, tj. traznje postoje¢ih proizvoda. Kao rezul-
tat toga, preciznost predvidanja se povecava, poseb-
no usled toga $to je greska u proceni trenutne situa-
cije smanjena.

3.2.2. Kvantitativne analogije

Vec je re¢eno da eksperti mogu da identifikuju
situacije koje su analogne sa datom situacijom. Ovo
moze da se koristi za ekstrapolaciju ishoda ciljne
situacije. Na primer, za procenu gubitaka u prodaji
usled isticanja patentne zastite leka, administratori
mogu da pregledaju istorijske obrasce prodaje ana-
lognih lekova.

Da bi napravio predvidanje koriste¢i metodu
kvantitativnih analogija, administrator mora da za-
trazi od eksperata da identifikuju situacije koje su
analogne sa ciljnom situacijom i za koje postoje isto-
rijski prodaci. Ako analogni podaci pruzaju informa-
cije o buduénosti ciljne situacije, onda se predvida
izraCunavanjem proseka. Ako pak ove situacije ne
pruzaju takve informacije, potrebno je razviti model
koristec¢i podatke iz ciljne situacije i model koristeci

analogne podatke, a zatim kombinovati parametre
oba modela.

3.2.3. Predvidanje zasnovano na pravilima

Predvidanje po pravilima je, navodi [10], tip
ekspertnog sistema koji omogucava integraciju zna-
nja iz odredene oblasti i podataka o vremenskim se-
rijama na strukturiran nacin. Da bi primenio ovu me-
todu, administrator mora prvo da identifikuje svoj-
stva serija koristece statisticku analizu, inspekciju i
znanje iz date oblasti (ukljucujuéi i uzroéne tj. po-
kretacke sile). Zatim se pravila koriste kako bi se
prilagodili podaci i definisali kratkoro¢ni i dugoro-
¢ni modeli. Predvidanja dobijena metodom zasnova-
nom na pravilima su meSavina predvidanja dobijenih
putem kratkoroc¢nih i dugoro¢nih modela.

Predvidanje po pravilima je upotrebljivo kada
je dostupno znacajno znanje iz odredene oblasti,
obrasci u serijama su prepoznatljivi i predvidanja se
prave za dugi horizont. Pod takvim uslovima, greska
predvidanja po pravilima je znacajno manja nego
greska kombinovanih predvidanja.

3.2.4. Neuronske mreze

Neuronske mreze su raunarski intenzivne me-
tode koje koriste procese odlucivanja koji su ana-
logni procesima u ljudskom mozgu. Dakle, ove mre-
7e imaju sposobnost da uce kako se obrasci menjaju
i da unapreduju svoje procene parametara koji su
bitni za predvidanje.

Postoje neki dokazi da neuronske mreze mogu
da proizvedu predvidanja koja su preciznija od onih
koja su dobijena drugim metodama, navodi [11]. I
dok su ove informacije ohrabrujuce, ima i autora
(Armstrong, Green, itd.) koji savetuju izbegavanje
koris¢enja neuronskih mreza poSto ovaj metod
zanemaruje prethodno znanje i rezultati su teski za
razumevanje.

3.2.5. Uzrocni modeli

Uzro¢ni modeli se baziraju na prethodnom
znanju i teoriji. Ovi modeli omogucavaju da se
preispitaju efekti marketinskih aktivnosti, kao i
kljucni aspekti trzista i time obezbeduju informacije
za planiranje u slucaju neizvesnosti. Da bi se razvio
uzro¢ni model neophodno je, uz pomo¢ teorije i
prethodnog znanja, izabrati uzro¢ne varijable. Klju¢
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je u identifikovanju odgovarajuéih varijabli, pravaca
njihovih efekata i svih ograni¢enja. Uzro¢ni modeli
su pogodni kada:

* se o¢ekuju jake uzro¢ne veze,

* uzrocne veze su poznate ili se mogu proceniti,

* ocekuje se pojava velikih promena u uzro¢nim
varijablama tokom vremenskog horizonta pred-
vidanja i

* promena u uzro¢nim varijablama se moze pre-
cizno predvideti ili kontrolisati.

3.2.6. Segmentacija

Segmentacija ukljucuje razdvajanje fenomena u
fokusu na nezavisne delove, kori§¢enje podataka za
svaki segment i izradu posebnih predvidanje, a zatim
kombinovanje tih predvidanja. Administrator, pri
tom, mora prvo da identifikuje vazne uzro¢ne vari-
jable koje se mogu koristiti za definisanje segmenata
i njihovih prioriteta. Predvidanja se izraduju za po-
pulaciju svakog segmenta i za ponasanje populacije
unutar segmenta koriste¢i najbolji metod ili metode,
imajuéi u vidu raspolozive informacije. Predvidanja
populacije i njihovog ponasanja se kombinuju za
svaki segment, a zatim se sumiraju predvidanja svih
segmenata.

U slucajevima gde postoji interakcija izmedu
varijabli, gde su efekti varijabli na potraznju neline-
arni 1 gde efekti nekih varijabli mogu da dominiraju
nad drugim, segmentacija ima prednosti nad regresi-
onom analizom.

4.1ZBOR METODE PREDVIDANJA

Izbor najpogodnije metode u nekoj konkretnoj
situaciji nije lak zadatak, a ponekad i vise metoda
mogu biti odgovarajuée. Prvi problem na koji anali-
tiCari moraju da obrate paznju je da li imaju dovolj-
no podataka koji bi omogucili upotrebu kvantitativ-
ne analize. Ako ne poseduju dovoljnu koli¢inu poda-
taka, neophodno je koristiti metode zasnovane na
proceni. Postoje slucajevi koji zahtevaju i oba pristu-

pa.

Kada su u pitanju metode zasnovane na proce-
ni, prvo pitanje koje se postavlja je da li konkretna
situacija ukljucuje male ili velike promene. Za male
promene, gde nije potrebna analiza poslovne politike
i gde postoje dobre povratne informacije samostalna
procena moze da bude dobra metoda za izradu pred-
vidanja. Ako su dobijene povratne informacije neza-

dovoljavaju¢eg kvaliteta, angazovanje veceg broja
eksperata moze biti od pomoci. U slu¢ajevima gde
se ocekuju velike promene, preporucljivo je razmo-
triti kori$¢enje ankete o namerama i ocekivanjima.
Kada se o¢ekuju velike promene i kada je ukljuceno
svega nekoliko donosilaca odluka, na primer konku-
renti ili snabdevaci, simulirana interakcija moze biti
primeren metod. Ako eksperti, pri tom, mogu da de-
finiSu nekoliko analognih situacija, metod strukturi-
rane analogije ¢e verovatno pruziti korisno predvida-
nje.

Ako je raspoloziva velika koli¢ina podata o
vremenskim serijama, analitiCar bi trebalo da odredi
da 1i postoji znanje o tome kakve empirijske veze
mogu da postoje i koja je njihova relativna teZina.

Ekstrapolacija ili neuronske mreze mogu biti
korisne u situacijama gde su velike promene malo
verovatne.

Za situacije u kojima nedostaje uzro¢no znanje,
a ispunjeni su ostali potrebni uslovi, metode ekstra-
polacije mogu biti dobro resenje. Ako ne postoji
prethodno znanje o vezama, ali postoji znanje iz
odredene oblasti (na primer ako menadzer zna da ¢e
prodaja porasti usled oglaSavanja smanjenja cene),
koristi se predvidanje zasnovano na pravilima.

U situacijama gde nedostaju podaci o vremen-
skim serijama i znanje o vezama, kvantitativne ana-
logije mogu biti primeren alat. Ako postoji znanje iz
date oblasti ili u slucajevima gde je neophodna
analiza poslovne politike, mogu se koristiti ekspertni
sistemi.

Uslovi u kojima se radi predvidanje ne moraju
uvek biti potpuno definisani i jasni. U takvim sluca-
jevima, preporucljivo je koristiti dve ili vi$e relevan-
tnih metoda, a zatim kombinovati rezultate predvida-
nja. Kombinovano predvidanje poboljSava preciz-
nost i smanjuje verovatnocu velikih greSaka. Treba
posebno naglasiti da je kombinovanje posebno ko-
risno kada se metode koje se kombinuju znacajno ra-
zlikuju jedna od druge. Npr. metode procene i stati-
sticke metode se ponekad mogu integrisati. Integra-
cija je efektivna kada se procene prikupljaju na siste-
matican nacin i zatim koriste kao inputi za kvantita-
tivne modele, a ne samo za prilagodavanje outputa iz
kvantitativnih predvidanja, zakljucuje se u [12]. Na-
zalost, ova druga procedura se mnogo cesce koristi.

Autori Armstrong i Green su, na osnovu prepo-
ruka, razvili stablo za izbor metoda predvidanja koje
je, u modifikovanom obliku, prikazano na slici 1.
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Dovoljno objektivnih podataka

Metode zasnovene na proceni

Kvantitativne metode

Ocekuiju se velike promene

Ne Da

Analiza politike Konflikt izmedu

donosilaca

Ne

Povratne
informacije
o tacnosti

Analiza
politike

Postoje slicni
slucajevi

Postoji dobro znanje o vezama

Ocekuiju se velike
promene

vremenske serije

Ne | Da

Dobro postojece
nanje iz date oblast]

Ne Da Da Ne
Samostalna
procena znanje iz
date oblasti samostalno
znanje
h 4 h 4 \ 4 \ 4 \ 4 \ 4 \ 4 Y \ A h 4
Dglfl{ Judgmen?al Cojoint Anketa o ) Igrlanjeluloga Strukturirane || Kvantitativne | | Exspertini Predvidanje Ekstraploacuav/ Uzrocm
Prediction bootstrapping/ . nameramai || (Simul.inter./ " " ) . || zasnovano ||Neuronske mreze/|| modeli/
o analysis P . analogije analogije sistemi . - "
markets decomposition oCekivanjima|| Teor.igara) na pravilima Data mining Segmentacija
Ne Da
Koristiti izabranu metodu I: » Kombinovati metode
Ne f D
Iskoristiti predvidanje . NedOStE.‘.ju 2 Prilagoditi predvidanje
informacije?
Slika 1. Stablo za izbor metode predvidanja
5. ZAKLJUCAK lanca, moZe doprineti poveéanju responzivnosti lan-

Izbor primerene metode predvidanja u lancu
snabdevanja zavisi od veceg broja faktora, ukljucu-
juéi i fazu zivotnog ciklusa proizvoda. Kako proiz-
vod napreduje od ispitivanja trziSta, konceptualne
faze i prototipa, uvodenja na trziste, rasta, sazrevanja
i faze opadanja, do povlacenja iz upotrebe, relativna
znacajnost alternativnih metoda predvidanja zasno-
vanih na proceni se menja. Naj¢eS¢a primena meto-
da koje su zasnovane na subjektivnim procenama je
predvidanje traznje za novim proizvodima. Pri tome,
upotreba conjoint analize za predvidanje traznje za
novim proizvodom moze da bude skupa, posto za-
hteva veliki uzorak potencijalnih kupaca, potenci-
jalne kupce moze biti tesko locirati i mogu se javiti
teskoce sa popunjavanjem upitnika. Posle pojavlji-
vanja novog proizvoda na trzi$tu, moguce je koristiti
ekstrapolacione metode.

Pravilna upotreba metoda predvidanja u lancu
snadbevanja uz odgovaraju¢u razmenu informacija i
koordinaciju izmedu poslovnih partnera ucesnika

ca, smanjivanju nezeljenog efekta bia i umanjenju
rizika. Pored globalizacije, jacanja trziSne konkuren-
cije i sve viSih zahteva kupaca za raznovrsnim
proizvodima, uvecanja slozenosti samih lanaca, itd.
izloZzenost savremenih lanaca snabdevanja rizicima
povecala se i zbog nastojanja da se poveca produk-
tivnost 1 smanje troskovi u lancu sanbdevanja putem
koriS¢enja savremenih upravljackih koncepata, kao
Sto su JIT (Just-In-Time), TQM (Total Quality
Management), outsourcing, itd.

Posledice nepreciznosti i greSaka u predvidanju
traznje se ispoljavaju u gomilanju zaliha odredenih
proizvoda ¢iji pojedini atributi ne odgovaraju potre-
bama kupaca i/ili nedostatku zaliha onih proizvoda u
maloprodajnim objektima koji svojim skupom atri-
buta odgovaraju potrebama kupaca. Stoga su uocljivi
napori usmereni ka unapredenju postojecih i razvoju
novih metoda predvidanja traznje. Istovremeno,
nastoji se da se lanci snabdevanja vodeni predvi-
danjem traznje transformi$u u lance snabdevanja
vodene krajnjim kupcima.
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