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SAZETAK

Dobro predvidanje predstavlja sustinu upravljanja poduzec¢a, stoga za modnu industriju, koja
je jedna od izrazito dinami¢nih i nepredvidivih industrija, ono predstavlja vaznu komponentu
poslovanja. Budu¢i da je predvidanje to¢nih zahtjeva od strane potrosaca izrazito tesko jer se
preferencije mijenjaju vrlo brzo, od dizajnera i proizvodaca ocCekuje se brza i1 kvalitetna
reakcija na sve promjene koje donosi trziSte. Rezultat je taj da je brzina do trziSta postala
kriticna komponenta pri ostvarenju konkurentske prednosti. lako se trenutno vode najveéih
svjetskih modnih brendova bave kriznim menadzmentom i relokacijom sredstava u bitnije
svrhe, pandemija Covid-19 pruzila je modnoj industriji priliku da se promijeni. Buduéi da je
potraznja za vrijeme pandemije Covid-19 jako oscilirala (udobna odjeca bila je traZenija od
poslovne 1 elegantne odjece) dosadasnji alati 1 podaci za predvidanje nisu viSe odgovarajuci.
Takoder buduc¢nost ¢e sve viSe =zahtijevati koriStenje alata umjetne inteligencije u
prognoziranju modne industrije. Upravo iz tog razloga glavna svrha ovog diplomskog rada je
objasniti vaznost odabira prave metode i alata za predvidanje te promjene koje su se dogodile
za vrijeme pandemije Covid-19. Shodno tome, kako bi se poblize prikazao utjecaj Covid-19
pandemije na predvidanje modne industrije provedeno je kvalitativno istraZivanje, putem
dubinskog intervjua u kojem su sudjelovali visokopozicionirani menadzeri razli¢itih modnih
brendova i modnih trgovina. Takoder, ispitano je miSljenje i stav o tome ima li velikih razlika
u odabiru potroSaca (preferencije kupaca u zadanim vremenskim intervalima) i je li se online

kupovinom uspjelo barem djelomi¢no poslovati kao i prije pandemije Covid-19.

Kljuéne rijeci: predvidanje, modna industrija, zalihe, pandemija Covid-19



SUMMARY

Good forecasting is the essence of corporate governance, so for the fashion industry, which is
one of the most dynamic and unpredictable industries, it is an important component of
business. Because it is extremely difficult for consumers to predict the exact requirements
because preferences change very quickly, designers and manufacturers are expected to react
quickly and with quality to all changes brought by the market. The result is that speed to
market has become a critical component in gaining competitive advantage. Although the
leaders of the world's largest fashion brands are currently dealing with crisis management and
relocation of funds for more important purposes, the Covid-19 pandemic has provided the
fashion industry with an opportunity to change. As demand fluctuated sharply during the
Covid-19 pandemic (comfortable clothing was more in demand than business and elegant
clothing), the tools and forecasting data available so far are no longer adequate. Also the
future will increasingly require the use of artificial intelligence tools in forecasting the fashion
industry. It is for this reason that the main purpose of this thesis is to explain the importance
of choosing the right methods and tools to predict and the changes that occurred during the
Covid-19 pandemic. Consequently, in order to better illustrate the impact of the Covid-19
pandemic on fashion industry prediction, a qualitative study was conducted, through an in-
depth interview in which high-ranking managers of various fashion brands and fashion stores
participated. Furthermore, the opinion and attitude on whether there are big differences in
consumer choice (customer preferences in given time intervals) and whether online shopping

was at least partially managed as before the Covid-19 pandemic.

Keywords: forecast, fashion industry, supplies, Covid-19 pandemic



1. UvOD

U danasnjem brzo promjenjivom vremenu kada je tesko odrediti Sto ¢e biti sutra, veliki je
izazov za poduzeca i menadzere predvidjeti buduce zahtjeve potrosaca i trzista. Pandemija
Covid-19 snazno je pogodila sve vrste industrijskih sektora stvarajui izazove, ali i
mogucénosti koje su iSle u korist pojedinim poduzeé¢ima. Uloge predvidanja trendova, kao
najvaznijeg dijela u modnoj industriji, dozivjele su promjene svakodnevnih rutina i na¢ina
predvidanja. Menadzeri koji predvidaju trendove odgovorni su i za predvidanje budué¢ih
stilova, donoSenje informiranih predvidanja na temelju onoga $to vide i brojnih istrazivanja.
Medutim, tijekom ovog teskog vremena, menadzeri su veé¢inom su bili usmjereni na to kako
se poduze¢a mogu spasiti. To im je bio glavni prioritet jer su tvrtke pocele koristiti
prognostic¢are kao uslugu upravljanja rizicima, kako bi se osiguralo da su odluke koje donose
ispravne.

Covid-19 pandemija natjerala je cijeli svijet da se zaustavi, razmisli i preoblikuje. To je
prognosti¢arima dalo moguénosti da rade na nacin na koji nisu ni zamisljali da bi mogli raditi.
Primjerice, globalno povezivanje gdje se raspravlja o buduc¢im trendovima vise ne zahtijeva
fizicke sastanke i odlaske u druge zemlje ve¢ se to sada odvija od kuce. To je otvorilo dodatne
mogucnosti za ukljuCivanje vise ljudi diljem svijeta, stvaraju¢i mnogo jacu globalnu viziju 1
okupljaju¢i vise misljenja i resursa. Dodatno, povezivanje fizickih dogadaja 1 virtualnih
izlozbenih salona putem novih komunikacijskih mreza okuplja ljude i gradi ¢vrste kontakte i
odnose za buduca partnerstva. Na kraju, ovaj danasnji pristup, koji povezuje online i offline

svijet otvorio je novi nacin rada za buduénost.

1.1. Predmet i cilj rada

Predmet ovog rada je ispitati utjecaj Covid-19 pandemije na metode i alate predvidanja
potraznje za modnim proizvodima. Kako bi se to istrazilo na stvarnom primjeru, provedeno je
kvalitativno empirijsko istrazivanje gdje se koristio dubinski intervju u kojem su sudjelovali
visokopozicionirani menadzeri razli¢itih modnih brendova i modnih trgovina (poduzeca X, Y
i Z). Intervjuom se takoder ispitalo miSljenje i stav o tome ima li velikih razlika u odabiru
potrosaca (preferencije kupaca u zadanim vremenskim intervalima) i je li se online
kupovinom uspjelo barem djelomi¢no poslovati kao i prije pandemije Covid-19. Pri tome,

ciljevi rada su sljedeci:



e analiza utjecaja pandemije Covid-19 na postojece metode i alate predvidanja potraznje
za proizvodima modne industrije i utjecaj pandemije Covid-19 na modnu industriju

e utvrditi posljedice pandemije Covid-19 na metode i alate predvidanja potraznje za
modnim proizvodima u poduzeé¢ima X, Y i Z

e analizirati poslovanje poduze¢a X, Y i Z za vrijeme pandemije te utjecaj digitalnog

napretka na poslovanje za vrijeme pandemije Covid-19
Iz prethodno navedenih ciljeva ovog rada izvedena su istrazivacka pitanja:

IP1: Je li pandemija Covid-19 znacajno promijenila odabir metoda predvidanja potraznje za
proizvodima modne industrije te kako je pandemija Covid-19 utjecala na poslovanje modne

industrije?

IP2: Kako je pandemija Covid-19 promijenila (i je li uopée promijenila) metode predvidanja

potraznje za proizvodima poduzeca X, Y i Z?

IP3: Kako se poslovanje poduzeca X, Y i Z nosi s digitalnim napretkom i prodajom putem

Interneta?

1.2. Izvori i metode prikupljanja podataka

Kako bi se $to kvalitetnije izradio specijalisticki diplomski rad koriSteni su primarni i
sekundarni izvori podataka. Primarni izvori sadrze podatke dobivene provedbom dubinskog
intervjua s visokopozicioniranim menadZerima razli¢itih modnih brendova i modnih trgovina.
Cilj je bio da se tako utvrde metode predvidanja potraznje za modnim proizvodima u
razli¢itim situacijama na trZiStu odnosno da se vidi kako su se modna industrija 1 menadZeri
snasli u novim i nepoznatim okolnostima trzista. S druge strane, sekundarno istrazivanje bavi
se prikupljanjem i analizom podataka iz relevantne stru¢ne literature, odnosno znanstvenih i
strucnih Casopisa. Pri tome, koriSteni su recentni internetski i stru¢ni ¢lanci, povezani s temom
modne industrije, metoda i alata predvidanja potraznje za modnim proizvodima te samom
pandemijom Covid-19. Prilikom sekundarnog istrazivanja, metode koristene pri izradi ovog
rada su metoda analize i sinteze, metoda indukcije i dedukcije, komparativha metoda,
statisticka metoda, metode dokazivanja i opovrgavanja, metoda klasifikacije, matematicka

metoda, metoda deskripcije i metoda kompilacije.



1.3. Sadrzaj i struktura rada

Diplomski rad je strukturiran u Sest poglavlja. Nakon uvodnog dijela, u drugom poglavlju
slijedi opis razvoja modne industrije od samih pocetaka, ekspanzije pa sve do danas. Takoder,
opisuje se ekonomski polozaj modne industrije te kakve je posljedice za nju imala pandemija
Covid-19. Trece poglavlje navodi sve relevantne ¢injenice i opis predvidanja opcenito, daje
pregled kvalitativnih i kvantitativnih metoda predvidanja te proces predvidanja modne
industrije uz opis nekih od najboljih metoda. Cetvrto poglavlje daje uvid na metode i alate
predvidanja modne industrije prije, za vrijeme i nakon Covid-19 pandemije, predlaze najbolja
rjeSenja te navodi prednosti i nedostatke uvodenja novih metoda. Nadalje, peto poglavlje
odnosi se na provedeno empirijsko istrazivanje metoda predvidanja potraznje za proizvodima
modne industrije prije, za vrijeme i nakon pandemije Covid-19 u poduze¢ima X, Y i Z. |
naposljetku, u posljednjem poglavlju autorica daje svoj zaklju¢ak na odabranu temu

diplomskog rada.



2. RAZVOJ MODNE INDUSTRIJE PRIJE, ZA VRIJEME | NAKON
PANDEMIJE COVID-19

Modna industrija kao dio Sireg druStvenog i kulturnog fenomena poznatog jos i kao “modni
sustav” koncept je koji ne obuhva¢a samo modno poslovanje ve¢ i proizvodnju 1 potrosnju.
Modna industrija, jednostavno definirano, predstavlja multimilijardno globalno poduzece
posveceno izradi i prodaji odjeée. Neki razlikuju modnu industriju (“visoku modu™) i
industriju odjece (“masovnu modu”), ali nakon 1970-ih granice izmedu njih sve su manje.
Modna industrija obuhvaca dizajn, proizvodnju, distribuciju, marketing, maloprodaju,
oglasavanje i promociju svih vrsta odje¢e (muske, zenske i dje¢je) od najrjedih i najskupljih
dizajnerskih modnih komada do obi¢ne svakodnevne odjece. Ponekad se Siri pojam "modne
industrije" koristi za oznac¢avanje bezbroj industrija i usluga koje zaposljavaju milijune ljudi
na medunarodnoj razini (Major i Steele, 2020.).

MozZemo re¢i kako je modna industrija proizvod modernog doba. Prije sredine 19. stoljeca,
gotovo sva odjeca bila je ru¢no radena za pojedince, bilo kao kuéna proizvodnja ili od Strane
krojac¢a. Do pocetka 20. stolje¢a usponom novih tehnologija (Sivaci strojevi) i globalnog
kapitalizma, razvojem tvorni¢ke proizvodnje te otvaranjem maloprodajnih mjesta kao $to su
robne kuce - odjeca se sve vise masovno proizvodi U Standardnim veli¢inama i prodaje se po
fiksnim cijenama. lako modna industrija biljezi svoje pocetke u Europi i Americi, danas je to
medunarodna i visoko globalizirana industrija. Buduci da se podaci o modnoj industriji
obi¢no izvjestavaju za nacionalna gospodarstva i izrazavaju u smislu mnogih zasebnih sektora
industrije, teSko je dobiti skupne brojke za svjetsku proizvodnju tekstila i odjece. Medutim,
prema bilo kojoj mjeri, modna industrija nedvojbeno ima znacajan udio u svjetskoj
ekonomskoj proizvodnji. Moda je vazna druStvena i gospodarska pojava u vremenu, ali i
2003.), koji je temelj svakog estetskog i kritickog vrednovanja nekog povijesnog doba (Odak,
2003.).

S druge strane, u vrijeme pandemije Covid-19 bilo je neizbjezno da ¢e i modna industrija
trpjeti negativne posljedice. U svom izvjestaju "The State of Fashion 2022" (2021.) autori
navode kako je pandemija Covid-19 ubrzala brojne trendove u modnoj industriji, ukljucujuéi
prelazak na digitalno, obnovljen je fokus na pravednost i socijalnu jednakost te pojavu nacina
razmisljanja ,,manje je vise“. Takoder, promijenjeni modni standardi, poveéana otvorenost
prema digitalnom prostoru i teznja ka odrzivosti otvaraju prilike za povratak rastu modne

industrije u 2022. godini.



2.1. Opis pocetka modne industrije i ekspanzija brze mode

Povijest mode i modne industrije vrlo je bogata i zanimljiva: jo§ u drevnim stolje¢ima
postojali su razliciti stilovi odijevanja, otkriveni su novi materijali, dodani ukrasi za kosu,
modni dodaci, nakit. Najjednostavnije re¢eno, modna industrija bi se mogla opisati kao posao
izrade odjece, ali to bi izostavilo vaznu razliku izmedu mode i odje¢e. Odjeca je funkcionalna,
jedna od osnovnih potreba CovjeCanstva, ali moda ukljucuje vlastite predrasude o stilu,
individualnom ukusu i kulturnoj evoluciji (Encyclopedia.com). Modna se industrija ¢esto
spominje u kontekstu industrije u vlasti sila izvan svog nadzora. Pojam industrije koja pasivno
odgovara na uvjete Sto joj jamce opstanak, a te uvjete djelatno ne stvara, omogucio je razvitak
povijesti mode u potpunosti vodene potraznjom 1 zasnovane na pogledu da "moda stvara
industriju, a ne industrija modu”. Razmatraju¢i razne pristupe podrazumijeva se da je
potrosacka potraznja upravo presudna sila u stvaranju mode, a samim time i modne industrije
(Cvitan-Cerneli¢, Bartlett i Vladislavi¢, 2002.). Povijest proizvodnje odje¢e jednim dijelom
pridonijela je razumijevanju "modnog" sustava, koji se moze Siroko definirati kao meduodnos
vrlo usitnjenih oblika proizvodnje i podjednako raznovrsnih i Cesto nestalnih uzoraka
potraznje (Cvitan-Cerneli¢, Bartlett i Vladislavi¢, 2002.). Od samih po&etaka Zene su vise bile
zainteresirane za modu, no u danasnje vrijeme moda i modna industrija sve vise zanima i
muskarce. Stoga se ponuda modnih proizvoda svake godine S$iri, potraznja raste, a modna
industrija je radila i nastavit ¢e raditi za CovjeCanstvo. Od ukupnog broja industrijskih
proizvoda, modna industrija sadrzi samo one koje se smatraju modernima i zadovoljavaju
osobne potrebe pojedinaca. Modna industrija, kao sektor gospodarstva, obuhvaca
proizvodnju:

e odjece,

osobnih/modnih dodataka (torbe, sesiri, ru¢ni satovi, ¢arape, rukavice itd.),

kozmetike i parfema,

nakita

predmeta za kucéanstvo (posude, posteljina, tepisi)

Ovaj sektor ukljucuje proizvodnju i prodaju robe. Modna industrija spaja nekoliko lakih
industrija, medu kojima treba istaknuti tekstilnu, frizersku, kozmeti¢ku. Statistike pokazuju
kako se s vremenom broj modnih proizvoda postupno Siri i raste. Postoji nekoliko faza
razvoja kroz koje je modna industrija pro§la. Do kraja devetnaestog stoljeca takav smjer nije
postojao, iako je pojam mode bio prisutan. Poc¢evsi od 1890-ih, proizvodaci odjece i modnih

dodataka zapoceli su s radom, pri ¢emu su se male tvrtke pretvorile u globalnu veliku



proizvodnju. Proizvedeni su ¢ak i modni ¢asopisi, gdje se pisalo o popularnim odnosno "in
stvarima koje se obi¢no nose u elitnom drustvu.

Ponuda i potraznja unutar trziSta modne industrije odredene su relativno autonomnim, no
sli¢nim konkurencijskim bitkama pa proizvodi modne industrije naposljetku nadu svoje
mjesto na tom trzistu. Ako su novi proizvodi prilagodeni potrebama, to nije nuzno samo
rezultat nametanja ve¢ "susreta dvaju sustava razlika"; s jedne strane unutarnja borba u
sektoru proizvodnje, a s druge strane unutarnja borba sektora potro$nje. Moda proistjece
upravo iz tog podudaranja diferencijalne proizvodnje modnih ukusa i diferencijalne
proizvodnje modnih dobara (Cvitan-Cerneli¢, Bartlett i Vladislavié, 2002.). Povijest mode
predvidjela je danasnji trend laganog, ali neprestanog razvoja masovnih trziSta za jeftinu
standardiziranu odje¢u. Takoder, s vremenom se modna industrija usredotoCila na
diferencijaciju 1 Sirenje proizvodnje Sto proizlazi iz mnogo uZeg segmenta trziSta. Danas
postoji tendencija da se povijest modne industrije i mode opéenito promatra odozgo prema
dolje, a ne odozdo prema gore. Drugim rije¢ima promatra se kao povijest heute couture *
(Cvitan-Cerneli¢, Bartlett i Vladislavié, 2002.).

2.1.1. Brza moda

Forbes Orwig (2021.) u svom ¢lanku navodi da se definicija brze mode odnosi na proces gdje
promatraci i tzv. ,,in-house* dizajneri na modnim revijama poznatih brendova kopiraju
najbolje koncepte koji se pomocu visoko ucinkovitih proizvodnih operacija proizvode i
isporucuju u trgovine u samo nekoliko tjedana od uo¢avanja na modnim pistama. Najpoznatiji
primjer je Inditex, medunarodno poznat lanac brendova Zara, Stradivarius, Pull and Bear,
Uterqiie, Massimo Dutti i Oysho. Poslovanje svih Inditexovih poslova temelji se upravo na
konceptu brze mode. Vlasnici poznatih brendova na samom su vrhu ljestvice najbogatijih
ljudi na svijetu, no prevelika koncentracija na profit donosi krSenje ljudskih 1 radni¢kih prava
te onecis¢avanje okolisa. Industrija brze mode druga je po redu industrija koje ima negativne
efekte na okoli§ (nakon naftne industrije). Danas veliki broj modnih brendova ulaze napore u
zaStitu okoliSa i druStveno odgovorno poslovanje kako bi postali pozeljniji, od mnogobrojne
konkurencije, medu potrosaima. lako su vecina zaposlenih radnika Zene, u tekstilnim

industrijama rasprostranjen je i rad djece. Pocetak 21. stoljeca donosi vjetar u leda za

! Izraz (franc. doslovno "visoko ivanje") odnosi se na kreatore ili kreatorice modne kuce koje stvaraju
ekskluzivnu Zensku modu. Kod nas "visoka moda" (prev.), (Cvitan-Cerneli¢, M., Bartlett D. i Vladislavi¢ A. T.,
2002.).



industriju brze mode. Zahvaljuju¢i padu troskova, racionaliziranom poslovanju i rastucoj
potrosnji potrosaca, proizvodnja odjec¢e udvostrucila se u razdoblju od 2000. do 2014., a broj
kupljenih odjevnih predmeta po glavi stanovnika izmedu 2000. i 2014. porastao je za oko 60
posto. Brza moda bila je posebno vru¢ segment i izvor zavidnog rasta za neke modne
organizacije (Forbes Orwig, 2021.). Sazimanjem proizvodnih ciklusa i kreiranjem modernih
dizajna, ove tvrtke omogucile su kupcima ne samo da proSire svoje ormare ve¢ i da ih brzo
osvjeze. U gotovo svakoj kategoriji odjece potrosaci danas drze odjevne predmete otprilike

upola kraée nego prije 15 godina.

2.2. Karakteristike mode i visoka volatilnost brze mode

Fenomenom i karakteristikama odijevanja i mode u posljednjih stotinjak godina bavili su se
brojni istraziva¢i 1 ljubitelji mode. Ve¢ na samom pocetku bilo je jasno da je rijec¢ o
kompleksnom podrucju koje je teSko definirati i istrazivati samo iz jedne metodoloske
perspektive. S obzirom na to da je moda po svojoj naravi interdisciplinarna, njeni
proucavatelji Cesto se istodobno moraju baviti i inspirirati postavkama raznih povijesnih i
drustvenih znanosti, od povijesti umjetnosti, sociologije, psihologije, ekonomije...

Modni dizajneri, novi gospodari naS§ih modnih Zelja, gledaju nas potroSace kao sezonske
ovisnike dva puta u godini; u proljece i jesen, kada nam prikazuju svoje kolekcije za
nadolazeée sezone. Modni proizvod koji anticipira buduénost sve vise iskazuje svoje
znaenje. Stoga moZzemo re¢i da je moda autonomni sustav koji naSim Zeljama uzvraca

modnim diktatom (Cvitan-Cerneli¢, Bartlett i Vladislavi¢, 2002.).

Neke od klju¢nih karakteristika mode su (Mohita, 2014.):

e moda je grupni izbor (sve dok neki izbor ostaje ograni¢en na jednu 0sobu, bolje ga je
nazvati "stilom", stil postaje moda tek kada ga usvoji veliki broj ljudi)

e moda je promjenjiva (vazna karakteristika mode je njena promjenjiva priroda, ako
dugo opstane, prestaje biti moda i moZe postati ak obicaj nekog naroda)

¢ clement korisnosti moZze, ali ne mora biti prisutan u modi (moda se moZe usvojiti u
neke utilitarne svrhe, ali nije bitno da svaka moda nosi neku korisnost isto kao $to se
ne moze reci da su sve mode beskorisne)

e moda je sveprisutna (moda obuhvaca velik dio ljudskog Zivota $to se vidi na brojnim

poljima, od govora do odijevanja, moda je prisutna u svakom drustvu)



e globalizacija i ujednacenost (zbog razvijenog prometnog sustava, transporta i
procesa digitalizacije moda se prosirila iz jednog dijela svijeta u drugi, primjerice
modni izrazaj/moda americkih hipija prosirila se i u indijskom drustvu)

e brzi tempo, sezonalnost i kratki Zivotni ciklus (ponekad se moda mijenja tako brzo
da je tesko biti u korak s aktualnom modom, modni trendovi mijenjaju se iz dana u
dan)

e visoka volatilnost (vrijednost modnih proizvoda znafajno se mozZe promijeniti u

kratkom vremenskom razdoblju, osobito proizvodi "brze mode")

Industrija mode i moda mijenjaju se velikom brzinom, ono §to je danas u trendu i $to imaju
svi, sutra ve¢ moze pasti u zaborav. Bhardwaj i Fairhurst (2010.) u svom ¢lanku navode kako
je promjenjiva dinamika modne industrije natjerala trgovce da kljucna strategija za odrzavanje
profitabilne pozicije na sve zahtjevnijem trzistu postanu niske cijene i fleksibilnost u dizajnu,
kvaliteti i brzini. Nadalje, ne samo da drustvo postaje optere¢eno time da bude u trendu, veé
to postaje nametnuti "standard" danasnjice. Menadzeri modnih trgovina obavljaju zahtjevan
zadatak predvidanja sutrasnjih zelja i potreba. Industrija modne odjece znacajno je evoluirala,
osobito u posljednjih 20-tak godina i sve se vise spominje termin "brze mode". Kako bi bili
profitabilni u industriji, trgovci na malo u modnoj industriji moraju zauzeti pristup ,,brzo do
trzista“ 1 lansirati modu koja nije u trgovinama njihovih konkurenata. Naglasava se i da
odaziv trziSta i1 agilnost te brzo ukljucivanje preferencija potrosaca u proces dizajna kod
razvoja novog modnog proizvoda povecava zaradu trgovaca na malo (Christopher, Lowson i
Peck 2004, navedeno u Bhardwaj i Fairhurst, 2010.). Sve ove navedene karakteristike opisuju
Sto znaci danasnji pojam "brze mode". Pristupacne cijene, pracenje trendova na dnevnoj bazi,
fleksibilnost te brzi odgovor na zahtjeve potrosaca definiraju brzu modu kao trend koji raste iz
dana u dan i sve viSe je prisutan u drustvu. Ako se brza moda sagleda iz pozicije upravljanja
modnim poduze¢ima, koncept brze mode samo nastoji izjednaciti ponudu i potraznju za
modnim proizvodima na §to bolji nacin, te istodobno osigurati pad razine zaliha (C hoi et al.,
2014. navedeno u Pai¢ i Purgar, 2018.). Polaze¢i od temelja brze reakcije, modna industrija se
pomaknula s predvidanja buduéih trendova na koriStenje podataka u stvarnom vremenu za
razumijevanje potreba i zelja potrosaca (Jackson 2001. navedeno u Bhardwaj i Fairhurst,
2010.). Nemogucnost preciznog prognoziranja ili predvidanja buducih trendova (Christopher,
Lowson i Peck 2004. navedeno u Bhardwaj i Fairhurst, 2010.) ili neuspjesno brzo oponasanje
i proizvodnja modnih proizvoda koje vidimo na pistama (Richardson 1996. navedeno u

Bhardwaj i Fairhurst, 2010.) moze dovesti do rizika povezanog s duljim rokovima isporuke, a



time 1 neuspjesnog privlacenja potroSaca koji su osvijeSteni o modi. KoriStenje podataka u
stvarnom vremenu moze eliminirati ovaj mogu¢i rizik (Bhardwa;j i Fairhurst, 2010.). Stoga,
kako bi $to bolje odgovorili na zahtjeve trziSta i zelje potrosaca, menadzeri trgovina koje
sudjeluju u ,,brzoj modi* moraju svojim metodama predvidanja potraznje pristupiti vrlo ostro,
prate¢i promjene iz dana u dan. Kao jedan dobar primjer trgovine koja se vodi
karakteristikama brze mode je Zara. Zarina metoda je reaktivna, odgovara na potraznju trzista
dok se ona dogada, $to sprjeCava moguénost planiranja za stilove i koli¢inu. Takoder, osim
dobrog predvidanja potraznje, klju¢no je i razvijati nove digitalne trendove. Kvalitetna
prognoza i podaci mogu pomoc¢i timovima za prodaju i planiranje da se usklade s
dizajnerskim timovima kako bi prilagodili koli¢ine na temelju prognoziranih trendova
ponasanja. Ovi su podaci neophodni za stratesko planiranje da bi se na kraju i smanjile
prekomjerne zalihe, sprijecio nedostatak zaliha i odgovorilo na zelje potrosaca na vrijeme, a
pritom se ne nastetilo okoliSu. Lanac opskrbe modnih poduzeéa suocava se S mnogim
izazovima kod modnih komada kratkih Zivotnih ciklusa i promjena modnog trenda preko noci

Sto dokazano ¢ini modno trziSte nestabilnijim nego ikad (Rashid, 2013.).

2.3. Ekonomski poloZaj modne industrije

Nekada se modna industrija u Hrvatskoj nalazila u iznimno slozenom i nepovoljnom
ekonomskom polozaju te se smatralo kako unato¢ drzavnim poticajima ne izlazi iz krize. U
razdoblju od 2001. do 2012. godine hrvatski izvoz proizvoda tekstilne i modne industrije
zabiljeZio je znafajno smanjenje (Buturac, Lovrinc¢evi¢, Mikuli¢, 2014.). Uz to, smanjenje
placa, zastarjela tehnologija i usporena digitalizacija, otpustanje radnika svakodnevno su se
spominjali kao glavni problemi ove industrije (Zelenika i Grilec Kauri¢, 2011.). Dosad
provedena istrazivanja loSeg ekonomskog polozaja hrvatske modne industrije kao moguce
rjeSenje predlazu proizvodnju proizvoda vece dodane vrijednosti i vlastite marke proizvoda,
kao i okrupnjavanje tekstilnih i modnih poduzeéa, promjene u ljudskim potencijalima,
inovacije 1 trziSno repozicioniranje koje ¢e odgovarati moguénostima industrije. Za svako
navedeno rjeSenje potrebno je ulaganje kojim industrija u ovom trenutku ne raspolaze
(Zelenika i Grilec Kauri¢, 2011.). Modna industrija Europe u posljednjih 15 godina prolazi
kroz intenzivan proces modernizacije i restrukturiranja (Ani¢ i sur., 2008., navedeno u
Zelenika i Grilec Kauri¢, 2011.). Restrukturiranje je dovelo do zatvaranja poduzeca,
modernizacije proizvodnje i rasta proizvodnosti. Na strukturne promjene kao i na razvitak
proizvodnje odjece i modnih dodataka utjeCu brojni ¢imbenici u okruzenju i sa sobom

postavljaju naglasak na modernizaciju proizvodnih procesa.



Najvazniji vanjski ¢imbenici koji utje¢u na modnu industriju su:

zasi¢enost trzista Europske unije
relativan pad izdataka za odjecu
promjene u preferencijama potrosaca
liberalizacija trziSta

pojacana cjenovna konkurencija

promjene u distribuciji

N o a k~ wDnh e

primjena suvremenih tehnologija

Takoder, ovdje spadaju i ljudski potencijali te struktura industrije (Ani¢ i sur. prema: Keenan,
Saritas, Kroener, 2004., 313.- 322. navedeno u Zelenika i Grilec Kauri¢, 2011.).

Porastom uloga velikih maloprodavaca javljaju se i strukturne promjene u trgovini, dok je
lanac vrijednosti sve vise orijentiran prema sve zahtjevnijim potrosacima pa distribucija
proizvodaca pocinje ovisiti o velikim trgovackim lancima koji postavljaju svoje uvjete (Anic¢ i
sur., 2008. navedeno u Zelenika i Grilec Kauri¢, 2011.). Otvaranje europskih trzista za uvoz te
ukidanje prepreka trgovini, zajedno s trendovima globalizacije i liberalizacije joS je viSe
izlozilo europske proizvodace konkurenciji drZzava s niskom cijenom rada. Europska unija se,
takoder, obvezala primijeniti istu liberalizaciju prema Kini u ugovoru sklopljenom izmedu
Kine i Europske unije prije ulaska Kine u Svjetsku trgovinsku organizaciju (Zelenika, Grilec
Kauri¢, 2011.). Nadalje, globalizacija i tehnoloski napredak ucinili su modu jo§
pristupacnijom. PotroSaci sada mogu kupovati §to Zele na internetu, mogu pristupiti Sirokom
izboru odje¢e i modnih dodataka te trenutacno razmjenjivati iskustva o robnoj marki.
Slijedom toga, prosjec¢ni online modni potroSa¢ postao je dobro informiran, zahtjevan i teSko
ga je vratiti ako jednom bude razocaran ili ga preuzme konkurencija. Modne tvrtke, pa i
industrija, prosle su tehnolosku evoluciju sa svojim potrosac¢ima, $to je dovelo do toga da je
sve postalo lako dostupno iz vlastitog doma. Konkretno, Web 2.0 tehnologije uvelike su
utjecale na razli¢ite aspekte modne i luksuzne maloprodajne industrije. Veé¢ina koju je ¢inilo
70% ukupnog uvoza tekstila 1 odjece bila je oslobodena svih kvantitativnih ograni¢enja. Sva
odgovornost vezana uz tekstilnu i odjevnu industriju prepustena je samoj industriji te se svaka
drzava unutar Europske unije na drugaciji nacin nosi s problemima u tekstilnoj i odjevnoj
industriji (Brogi et al., 2013.). Ujevi¢ et al. (2013.) u svojoj knjizi navodi kako se
procjenjivalo da svjetsko trziSte odjece, obuce i ostalih proizvoda modne industrije dostize

2,560 bilijuna americkih dolara u 2010. godini. Odjec¢a, luksuzna roba 1 razli€iti modni
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dodatci su tri kljucna segmenta toga trzista. Navedeni trziSni segmenti Cine vise od 55%
procijenjenog iznosa. Procjene su pokazale da je svjetsko trziSte odjece, luksuzne robe i
modnih dodataka 2015. godine raslo po prosjecnoj godisnjoj stopi od 4%. Takoder, procjene
su najavile kako ¢e svjetsko maloprodajno trziste modne industrije narasti na iznos od 1,3
bilijuna americkih dolara. To je porast za oko 13% u razdoblju od 2009. do 2014. godine.
Odjeca i obu¢a namijenjena Zenama u tome ¢e sudjelovati s otprilike 51%, a glavni segment
svjetskog trziSta modne industrije je trziste SAD-a s ukupnim udjelom od 36% (Ujevi¢ et al.,
2013.).

2.4. Posljedice pandemije Covid-19 na modnu industriju

Prema izvjestaju ReportLinker-a (2021.) izbijanje pandemije Covid-19 je djelovalo kao veliko
ograni¢enje na trziStu odjece 2020. jer su lanci opskrbe prekinuti zbog trgovinskih
ogranienja, a potroS$nja je opala zbog karantene koje su uvele vlade diljem svijeta nakon
prvog identificiranja i globalnog Sirenja virusa 2019. godine. Koraci nacionalnih vlada za
suzbijanje prijenosa virusa rezultirali su zaustavljanjem proizvodnih aktivnosti i padom
gospodarske aktivnosti sa zemljama koje su usle u stanje 'lockdowna', a bilo je ocekivano da
¢e pandemija Covid-19 nastaviti s negativnim utjecajima na poduzeca tijekom 2020. i 2021.,
Sto se na kraju i dogodilo. Medutim, trziSte odjece se lagano oporavlja od Soka tijekom
razdoblja pandemije jer je rije¢ o dogadaju 'crnog labuda' koji nije povezan s tekuc¢im ili
temeljnim slabostima na trzistu ili globalnom gospodarstvu. Ocekuje se da ¢e sve veca
potraznja za online kupnjom pomoci rastu trzista odje¢e i modnih proizvoda. Proizvodaci sada
mogu prodavati svoje proizvode na vecoj platformi nego prije §to ¢e povecati njihovu
korisnicku bazu i geografski potaknuti rast trzista odjece i modnih proizvoda, navodi se u
ReportLinker-u (2021.). Na primjer, u zemljama kao S$to je Indija portali za online trgovinu
povecali su prodaju tradicionalnih odjevnih predmeta otvarajuci veci prostor proizvodac¢ima
koji su bili ogranieni na jednu geografsku lokaciju gdje se nalazila proizvodnja. Prema
podacima ReportLinker-a oc¢ekivalo se da ¢e globalno trziste odje¢e i modnih proizvoda
porasti s 818,19 milijardi dolara u 2020. na 971,38 milijardi dolara u 2021. uz ukupnu
godisnju stopu rasta od 18,7%. Rast je uglavnom posljedica toga Sto su tvrtke preuredivale
svoje poslovanje i oporavljale se od utjecaja Covid-19 pandemije. Pandemija Covid-19
rezultirala je brojim operativnim izazovima za modnu industriju poc¢evsi od restriktivnih
mjera koje su ukljucivale socijalno distanciranje, rad na daljinu i zatvaranje komercijalnih
aktivnosti. Ocekuje se da ¢e trziste dosegnuti 1311,66 milijardi dolara u 2025. uz ukupnu

godisnju stopu rasta od 8%. Mnoga poduzeca rade prilagodbe koje ¢e potrajati ¢ak 12 do 18

11



mjeseci. Pandemija Covid-19 je, prema izvjestaju, najveci ekonomski udarac svim sektorima
od Drugog svjetskog rata, a kad je o modi rije¢ kapital od prodaje odje¢e brendova koji se ne
nalaze samo u luxury kategoriji, za vrijeme pandemije Covid-19 pao je za 40%. Trgovine su
tjednima (neke ¢ak i mjesecima ili zauvijek) bile zatvorene, a sav se promet prebacio u online
kupovinu, no ¢ak niti kupovina S virtualnim koSaricama nije uspjela nadoknaditi manjak
prodaje koji se dogodio zbog smanjene kupovne moc¢i potrosaca, ali i zbog promijenjenih
potreba. Kako je odijevanje, kupovanje nove odjec¢e i pracenje mode snazno povezano S
drustvenim aktivnostima poput odlaska na posao, druzenja, no¢nih izlazaka i svecanih prilika,
kada se drustvena interakcija ograniéi i svede na druStvene mreze i virtualne prostore, nove
haljine i cipele postaju poprili¢no nebitne. Podlozni smo (kada nitko ne gleda) "za doma"
odijevati se u prevelike sponzorske majice i donji dio iznoSene pidZzame. Unato¢ navedenom,
potreba za modom i modnim proizvodima nece prestati. Jedino postoji moguénost brzeg
usvajanja nekih promjena koje se ve¢ neko vrijeme nameéu kao novi drustveni standard.
Virtualne modne revije, digitalni showroom-ovi, livestream kupovina i inovativni 3D alati
mozda zbilja jesu dio naSe blize buduc¢nosti, no prelazak na odrziviju modu koja je ekoloski 1
socijalno osvjestenija i prihvatljivija ipak ¢e doc¢i postepeno. Nadalje, modni brendovi
promijenili su na¢in poslovanja u pandemiji Covid-19 napustanjem globalnih nabavnih lanaca
i jeftinih proizvodnih centara u Aziji mozda i na dulje vrijeme, a nova im je proizvodna
lokacija Mediteran. Primjerice, direktor kompanije talijanskog brenda Benetton ve¢ prosiruje
proizvodnju u Hrvatskoj, Srbiji, Turskoj, Tunisu i Egiptu pa do kraja idu¢e godine planira
prepoloviti kapacitete u Aziji pri ¢emu navodi kako je vrijeme isporuke jedan od faktora za
uspjesno poslovanje poduzeca. Njegovi planovi pruzaju uvid u racunicu koja stoji iza trenda u
velikom dijelu industrije nakon Sto su preoptereCeni opskrbni lanci podigli troskove i
produljili vrijeme isporuke, potkopavaju¢i poslovni model iz prethodnih 30 godina
(Poslovni.hr, 2021.). Prosirivanje lokacija proizvodnje omoguéit ¢e modnim proizvoda¢ima
da brze i lakSe reagiraju na trendove te da budu fleksibilniji kada dode do zastoja u
opskrbnom lancu. Osim toga skrac¢ivanje lanca dobave moze se posti¢i i poboljsanim
operativnim praksama, ucinkovitim prijenosom informacija i suradni¢kim odnosima izmedu
poduzeca (Ernst i Whinney, 1988. navedeno u Al-Zubaidi i Tyler, 2004.). S druge strane,
valja napomenuti kako je globalno trziste luksuznim dobrima, koje cvjeta ve¢ desetlje¢ima,
pazljivo konstruiralo okruZenje koje odrazava prevlast Zelja nad potrebama. Radi se 0
trziSnom segmentu koji viSe nego §to prodaje proizvode, prodaje emocije. Prodaje status i
prestiz, osjecaj povjerenja, vrijednosti i postignuca, prodaje i identitete, ali 1 osjecaj

optimizma 1 utjehe §to je, oCito, posebno vazno kada Citav svijet stoji na rubu neizvjesnosti i
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zuri u provaliju. Zato ne ¢udi $to u vremenima krize i pandemije Covid-19, kada rijetko tko
biljezi dobre poslovne rezultate, opstaju poduzeca koja prodaju luksuz temeljen samo na
visokoj cijeni i cudesnom dizajnu. Osim $to prodaju emocije i osjecaj prestiza i postignuca,
prodaje i kvalitetu koja danas kada imamo mnos$tvo ponudenih modnih proizvoda, postaje
presudni faktor kod kupovine. Takoder, lojalnost i povjerenje u brend ili marku donosi razne
pogodnosti kupcima koji ¢e se svakako ponovno vratiti. Sve vise se i luksuzni brendovi
moraju prilagodavati standardima danasnjice odnosno kupovini preko interneta te
dizajniranjem virtualnih modnih komada $to dokazuje i ¢injenica da luksuzna kuéa Chanel,
koja se kako oni kazu kloni online trgovine, u 2021. godini nastavlja eksperimentirati s
digitalnim usvajanjem. Prosle godine prvi put su lansirali samo digitalnu prezentaciju svoje
ljetne kolekcije. Pod nazivom 'Balade en Méditerranée' (Putovanje po Mediteranu),
sedmominutni video objavljen je isklju¢ivo online nakon $to je offline emisija morala biti
otkazana. Jos jedan primjer utjecaja pandemije Covid-19 na poslovanje vidljiv je na podacima
koje je globalni luksuzni brend Burberry objavio u svom godisnjem izvjestaju. Navode kako
je u kategorijama proizvoda koje imaju, kategorija odjece smanjena za 30% na godi$njoj
razini u 2020. u cijeloj industriji (u usporedbi s rastom od 1% u 2019.) te muska i zenska
odjeca pada na istoj razini (Burberry, Annual report 2020/21). Odje¢a je bila kategorija
najteze pogodena utjecajem pandemije Covid-19. Premjestanjem nacina zivota potrosaca kod
kuce, svecana odjeca biljezi najveci pad, dok su kategorije odjece za slobodno vrijeme i
uli¢énu odjecu pruzile otpor (Burberry, Annual report 2020/21). Sve su ovo primjeri kojima se
dokazuje da je pandemija Covid-19 prodrla u sve dijelove modne industrije i da nekadasnje
metode i alati, a osobito podaci prodaje u prethodnim godinama danas vise ne daju tocne

prognoze za predvidanje novih trendova.
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3. OPCENITO O PREDVIPANJU I PRISTUPIMA PREDVIPANJU NA
PRIMJERU MODNE INDUSTRIJE

Jedna od najpoznatijih tvrtki u maloprodajnoj industriji Walmart navodi kako upravlja s vise
od 35 terabajta podataka Sto ju istice kao tvrtku s jednim od najvec¢ih skladista podataka.
Podaci o0 mjestu prodaje u svakoj trgovini, razine zaliha po trgovinama, proizvodi u tranzitu,
trzine statistike, demografija kupaca, financije, povrat proizvoda i izvedba dobavljaca
predstavljaju zahtjevan zadatak za sustave koju su namijenjeni za njihovo pracenje. Sve je to
dio podataka koji se koriste za tri Siroka podruc¢ja podrske pri donosenju odluka pojedinih
poduzeca.
Tri Siroka podrucja podrske pri donosenju odluka u Walmartu su:

e analiza trendova

e upravljanje zalihama

e razumijevanje kupaca
Ti podaci rezultiraju "znacajkama osobnosti" svakog od 3000 prodajnih centara tvrtke
Walmart, kojima se menadZeri sluze za utvrdivanje kombinacije proizvoda 1 nacina kako su u
svakoj trgovini izloZeni. Iduc¢e je na redu rudarenje podataka. Tvrtka ima ¢ak i razvijenu
aplikaciju za predvidanje potraznje. Stoga dolazimo do zakljucka kako je predvidanje kljuc
uspjeha svake poslovne organizacije i jedan od preduvjeta za donoSenje znacajnih odluka

menadzmenta (Jacobs, B.Case, 2018.).

3.1. Uvod u teoriju predvidanja

Predvidanje potraznje klju¢no je pitanje za pokretanje ucinkovitih planova upravljanja
operacijama. PraktiCari vjeruju da je to¢nost predvidanja vazna za njihova poduzeca (Fildes i
Goodwin, 2007. navedeno u Fildes, Nikolopoulos, Crone i Syntetos, 2008.), osobito u slu¢aju
modne industrije, gdje neizvjesnost potraznje, nedostatak povijesnih podataka i sezonski
trendovi obi¢no koegzistiraju. Mnogi pristupi ovom problemu predloZeni su u literaturi
tijekom posljednjih nekoliko desetljeca. Predvidanje je preduvjet i temelj dugorocnog
planiranja poduzeca 1 svaki dio poduzeca odnosno svaki odjel ima velike koristi od
predvidanja. Osoblje zaposleno u proizvodnji i na operativnim duznostima koristi predvidanja
za donosenje odluka u odredenom periodu o odabiru dobavljaca, odabiru procesa, planiranju
kapaciteta, rasporedu objekta, kao i za stalne odluke vezane uz nabavu, planiranje
proizvodnje, rasporedivanje i zalihe (Jacobs, B.Case, 2018.). Predvidanja i planovi

kategoriziraju se s obzirom na vremenski horizont za koji se radi prognoza, a onda i plan.
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Opcenito postoje tri kategorije predvidanja, a to su (Heizer i Render, 2006, 106 navedeno u

Prester 2014.):

e kratkorocno predvidanje
e srednjorocno predvidanje

e dugorocno predvidanje

1. Kratkoro¢no predvidanje - provodi se za period od maksimalno jedne godine, a najéesce
za razdoblje krace od 3 mjeseca. Primjenjuje se kod takti¢kih odluka (Jacobs, B.Case, 2018.)
poput planiranja nabave materijala, rasporedivanja poslova, planiranja zapoSljavanja i
pridruzivanje zadataka.

2. Srednjoro¢no predvidanje - provodi se za period od 3 mjeseca do 3 godine unaprijed.
Ova kategorija planiranja rabi se za planiranje strategije zadovoljavanja potraznje tijekom
iducih Sest mjeseci do godine i pol (Jacobs, B.Case, 2018.) poput plana prodaje, marketinskih
aktivnosti, planiranje budzeta, financijskih planova i raznih drugih operativnih planova
(Prester, 2014.).

3. Dugoroéno predvidanje - dugoroc¢ni plan izraduje se za period od 3 godine i vise, najcesce
se rabi pri razvoju novog proizvoda ili usluge, za kapitalne investicije, otvaranja ili proSirenja
lokacije.

Kratkoro¢no predvidanje znatno se razlikuje od srednjorocnog i dugorocnog predvidanja u tri
vazne stavke. To su prema Russell i Taylor I11, 2011., 499 navedeno u Prester, 2014:

e Kod srednjoroénog i dugoro¢nog predvidanja, kao $to je odluka o otvaranju novog
usluznog objekta, rabe se sasvim drugaciji podaci nego kod kratkoro¢nog predvidanja.
Predvida se, primjerice, potraznja za vise od 5 godina unaprijed koja ¢ini polaznu
tocku kod odlucivanja o veli¢ini 1 kapacitetu nove lokacije. Praksa je da se obi¢no
prikuplja puno podataka iz razlicitih izvora - od podataka o kretanjima u industriji pa
sve do demografskih karakteristika tog podruc¢ja. To predvidanje najvise se temelji na
iskustvu i procjeni menadzera nego na podacima jer ako se otvara nova lokacija, ne
postoje podaci o prosloj prodaji na toj lokaciji.

e Kod kratkorocnog predvidanja rabe se druge metode za predvidanje jer ima ve¢ nekih
podataka od prije, rabe se statisticke metode, kao $to je eksponencijalno izgladivanje,
trend, jednostavan i ponderirani pomicni prosjek i sl. Kod srednjorocnog i dugoro¢nog

predvidanja viSe ¢e se upotrebljavati procjena i razina istraZivanja trzista.
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e Kratkoro¢na predvidanja jesu to¢nija i preciznija, no kako se danas sve brzo mijenja
pa tako i podaci, jasno je da svakim novim podatkom treba predvidanje ponovno
proraCunati.

Predvidanje je proces koji se konstantno ponavlja, a na Slici 1 je prikazano kako to izgleda.
Vidimo kako izradivanje sustava predvidanja nije jednostavno, medutim mora se uciniti
bududi da je predvidanje temelj bilo kojeg planiranja (Jacobs, B.Case, 2018.), a ono je kljuc

uspjesnog poslovanja poduzeca.

priprema izbor modela | tognost prognoze . | Progneza | pradenje
; A : Lh . greske :
odredivanje svihe
i vvemenskog
horizoma
+
prikupljanje
pociataka
k 2
cnanje podataka |
wolavanje
praviinosti
izbor modela I
¥ ne
proradun
pragnoze:
¥
procadun greSaka
je fi loénost 12
zadovoljavajuéa
ralunavanje
prognoze za
bududl period
¥
prognoze s
dodatnim
podacima
X

progoneze

Slika 1 - Proces implementacije sustava predvidanja
Izvor: Taylor i Russell, 2006., 479 navedeno u Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb:
Sinergija
Proces predvidanja sastoji se od odredenih pravilnosti koje je dobro postivati kako bi nasa
prognoza bila $to to¢nija. Dobra priprema prvi je vazan korak kod predvidanja tj. odredivanje
svrhe prognoze je li to prodaja, proizvodnja, otvaranje novog pogona i sli¢éno. Ovaj korak je
ujedno i priprema za iduéi korak te odredujemo vremenski horizont i podatke koje ¢emo
koristiti prilikom predvidanja. Sljede¢e je na redu prikupljanje podataka, od prijasnjih
nekoliko perioda, i graficko prikazivanje tih podataka kako bi utvrdili postoji li trend ili neke

sezonske oscilacije $to ¢emo koristiti kod odabira metode predvidanja. Nakon odabira modela
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prora¢unamo prognozu i greSke prognoze (joS uvijek ovdje koristimo povijesne podatke) i ako
je toénost zadovoljavajuca krece pravi izra¢un prognoze, a ako nije biramo ponovno model.
Nakon toga slijedi izrada prognoze i njeno praéenje te biljeZzenje greSaka prognoze (Prester
2018./2019.). Valja naglasiti kako se kod prognoziranja potraznje postojeceg proizvoda vrlo
lako moze odabrati model predvidanja jer postoje podaci o prijasnjoj prodaji i u tom slucaju
se obi¢no rabe kratkoro¢ne prognoze skupnog imena "metode vremenskih serija". Podaci koji
postoje od prije graficki se prikazuju kako bi se lakSe uocio trend, sezonske oscilacije i razina
nasumicnosti (Prester, 2014.). To je jedan dio podataka koji su potrebni kako bi se odabrao
najbolji, ispravan model predvidanja u bilo kojoj industriji.

Prema Prester (2018./2019.) dva su osnovna pristupa predvidanju od kojih je jedan
kvalitativni, a drugi pristup je kvantitativni. Kvantitativni pristup polazi od prijasnjih podataka
i najbolje ga je koristiti kada imamo validne podatke od prije. Kvalitativna metoda se oslanja
na intuiciju, emocije, iskustvo prognostiCara i moze se primjerice koristiti za prognozu o
potraznji za novim modnim proizvodom za koji nemamo podatke. Kod dugoro¢nog
predvidanja CeS¢e se rabe upravo podaci dobiveni kvalitativnom metodom predvidanja.
(Levenbach i Cleary, 2006, 28 navedeno u Prester, 2014.). Ponekad ovi pristupi zajedno daju
najbolje prognoze stoga kvantitativnu metodu mozemo modificirati s korekcijama proizaslim
iz kvalitativnog pristupa.

Najcesce koristene kvalitativne metode (Prester 2018./2019.):

Misljenje stru¢njaka (panel konsenzus)
Delphi metoda
Prognoza prodaje

IstraZivanje trzista

o ~ w DpoE

Povijesna analogija (Jacobs, B.Case, 2018.)
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Najcesce koristene kvantitativne metode (Prester 2018./2019.):

+ Naivna metoda

* Pomicni prosjeci

* Tezinski pomi¢ni prosjeci

* Eksponencijalno izgladivanje

* Projekcije trenda
* Regresija

3.2. Pregled i opis kvalitativnih metoda predvidanja

Kyvalitativne metode predvidanja opcenito koriste prednosti znanja prognosticara i zahtijevaju
podosta prosudivanja. Stru¢njaci se ovdje oslanjaju na vlastitu intuiciju, emocije, iskustvo.
Ove metode obi¢no zahtijevaju procese koji su dobro objasSnjeni onima koji sudjeluju u
procesu predvidanja. Uzmemo li kao primjer predvidanje potraznje za novim modnim
proizvodom u maloprodajnoj trgovini u tom slucaju poduzece moze ukljuciti kombinaciju
uobicajenih kupaca koji ¢e izraziti svoje Zelje i voditelja trgovine koji razumiju proizvodni
miks i obujam trgovine. Oni onda gledaju robu i bivaju ukljuceni u niz vjezbi dizajniranih da
grupu dovedu do konsenzusne procjene. Vazno je napomenuti kako se ovdje ne radi o
slu¢ajnom pogadanju ocekivane potraznje ve¢ o dobro promisljenom i strukturiranom
pristupu donosenju odluka. Ovo bi se moglo objasniti i pojmom brainstorming-a gdje se vise
ideja "stavlja na stol" te se zajedni¢kim razgovorom i diskusijom dolazi do najbolji skupnih
rjeSenja. Ove su tehnike najkorisnije u slu¢aju kada se radi o novom proizvodu ili kada postoji
relativno malo iskustva s prodajom u novoj regiji. Za uspjesnu procjenu potraznje ovdje Su
potrebna znanja o slicnim proizvodima, navikama kupaca te regije, naCinu oglaSavanja i
predstavljanja novog proizvoda. Ponekad je ¢ak korisno i razmotriti industrijske podatke te

iskustva konkurenata prilikom procjene potraznje (Jacobs, B.Case, 2018.).

3.2.1. Misljenje stru¢njaka (panel konsenzus)

Osnova karakteristika ove metode je da su dvije glave pametnije od jedne i dovodi do ideje da
panel osoba s razli¢itih pozicija moze razviti pouzdanije predvidanje od neke manje skupine
(Jacobs, B.Case, 2018.). Ta metoda obicno ukljucuje misljenje grupe starijih vrhovnih
menadzera o buducoj potraznji Sto se kasnije kombinira s kvantitativnim prognozama i
podacima. Njihovo veliko dosadasnje iskustvo daje im vaznost kod donosenja to¢nih odluka i

procjena. Taj tim stru¢njaka zajednickim pregovaranjem mora donijeti najbolju zajednic¢ku
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odluku odnosno posti¢i konsenzus (Prester, 2014.). Ponekad na otvorene sastanke budu
ukljuceni 1 nizepozicionirani djelatnici, no tu se Cesto javlja problem Sto oni tada mogu
osjecati nelagodnost pred menadzerima viSe razine. Primjerice, prodava¢ konkretne
proizvodne linijje mozda nece htjeti govoriti kako ne bi morao pobiti znatno drugaciju
procjenu viseg menadzmenta. Delphi tehnika (o kojoj ¢e vise rijeci biti nize) osmisljena je
upravo kako bi se ispravio ovaj nedostatak slobodne razmjene misljenja. Kada se odluke
donose na $iroj, viSoj razini obi¢no se koristi termin izvr$na prosudba. Ovo je samo po sebi

jasno, ukljuceno je misljenje samo viseg menadzmenta (Jacobs, B.Case, 2018.).

3.2.2. Delphi metoda

Delphi metoda vrlo je sliéna metodi misljenja stru¢njaka, no stru¢njaci ne moraju biti iz
jednog poduzeca i njihov identitet nije poznat ostalim stru¢njacima koji sudjeluju u procesu.
Kod ove metode stru¢njaci ne komuniciraju jedni s drugima ve¢ jedna osoba skuplja misljenja
svih koji sudjeluju (Prester, 2014.). Misljenje svakog pojedinca se jednako cijeni i ima
jednaku vaznost. Sam postupak uklju¢uje moderatorovu izradu upitnika i podjelu istoga
sudionicima. Odgovori se analiziraju i zbrajaju te se na kraju vracaju cijeloj skupini S novom
skupinom pitanja (Jacobs, B.Case, 2018.). Nadalje, Okoli i Pawlowski (2004.) u svom ¢lanku
navode kako se Delphi moze okarakterizirati kao metoda za strukturiranje procesa grupne
komunikacije tako da je proces ucinkovit u dopustanju skupini pojedinaca, kao cjelini, da se
nosi sa slozenim problemom. Da bi se postigla ova ,,strukturirana komunikacija” moderator
pruza povratne informacije o pojedina¢nim doprinosima informacija i znanja, procjeni grupne
prosudbe ili gledista, prilikama za pojedince da revidiraju stavove i1 odredeni stupanj
anonimnosti za pojedinacne odgovore. Ova metoda se najéeS¢e rabi za predvidanje
tehnoloskih napredaka i skuplja je, primjerice od metode misljenja stru¢njaka pa stoga ne ¢udi
¢injenica da se rabi za dugoroc¢no osjetljive prognoze. U razdoblju od 2004. do 2006. godine i
Hrvatska je sudjelovala u jednom takvom istrazivanju gdje se predvidalo kada ¢e pojedine
tehnologije (robotika, nanotehnologija) u¢i u Siru primjenu na prostorima Hrvatske (Prester,
2014.). Delphi metodom najbolje rezultate dobivamo nakon $to se provedu tri kruga
ispitivanja stru¢njaka. Vrijeme koje je potrebno da se provede ova metoda ovisi o broju
sudionika, koli¢ini rada potrebnog za osmisljavanje predvidanja tih sudionika i brzini njihova
odgovaranja (Jacobs, B.Case, 2018.) i brzini analiziranja podataka te pruzanju povratnih

informacije od strane moderatora.
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Koraci u procesu Delphi metode (Jacobs, B.Case, 2018.):

4.
1 2. 3 Ponovno saZimanje
Prikupljanje novih rezultata,
predvidanja (upitnik prociséavanje
ili e-posta) predvidanja i stanja
te nova pitanja

5.
Ponavljanje 4.

Sazetak rézultata i koraka ukoliko je

nova pitanja

Odabir strutnjaka

(razliita podrugja) potrebno; podjela

kona¢nih rezultata
svim sudionicima

Slika 2 - Koraci u procesu Delphi metode
Izvor: izrada autorice prema: Jacobs, F. R. i Chase R.B. (2018), Upravljanje operacijama i lancem opskrbe, 13.
izdanje, Zagreb: Mate

3.2.3. Prognoza prodaje

Glavne karakteristike ove metode su da djelatnici koji su u kontaktu s klijentima daju
procjene kakva ¢e biti potraznja u sljede¢em prognostickom razdoblju. Glavni oslonac ove
metode je osoblje jer se smatra kako upravo oni imaju najbolji uvid u buducu potraznju jer su
u izravnom kontaktu s klijentima pa time imaju i najto¢niju informaciju. U praksi se Cesto

primjenjuje u kombinaciji s kvantitativnim metodama (Prester, 2014.).

3.24. IstraZivanje trzista

Kod primjene ove metode predvidanja poduzecéa Cesto zaposljavaju vanjska poduzecéa koja su
specijalizirana za istrazivanje trziSta da im provedu ovu vrstu predvidanja (Jacobs, B.Case,
2018.). Prester (2014.) istice kako se ova metoda oslanja na misljenje kupaca ili potencijalnih
novih kupaca o njihovoj buducoj kupnji. Naéin prikupljanja podataka je primjerice
elektronicka posta s upitima o sklonostima, prihodima, navikama i sl., osim toga koristimo se
I intervjuima i ispitivanjima (Jacobs, B.Case, 2018.), za predvidanje potraznje pogotovo za
novim proizvodima za koje jo§ ne postoje povijesni podaci (Prester, 2014.) ili ako se zele
prikupiti saznanja o prednostima i nedostacima postoje¢ih proizvoda, kojim konkretnim

proizvodima unutar odredene skupine kupci daju prednost itd...
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3.2.5. Povijesna analogija

Kod predvidanja potraznje za potpuno novim proizvodom, idealna situacija bila bi ona gdje
postoji neki opc¢i proizvod ili postojeci koji bi se koristili kao model za predvidanje. Postoji
mnogo nacina kako se mogu Klasificirati takve analogije: primjerice supstituti,
komplementarni proizvodi, konkurentni proizvodi ili proizvodi kao funkcija prihoda. Tako bi
postojala bespotrebna gomila elektroni¢ke poste koja oglaSava proizvode sli¢ne kategorije
proizvodima koje je moguce kupiti putem kataloga, na internetu ili naruciti online (Jacobs,
B.Case, 2018.). Recimo, ako putem interneta naru¢imo sportsku majicu, dobivat ¢emo
mailove 0 novim majicama koje su izasle ili o trenutnim popustima i sli¢no. Kauzalni odnos
bi bio da potraznju za sportsSkim majicama uzrokuje potraznja za sportskim trenirkama ili
tajicama. Analogija bi bila predvidanje potraznje za sportskim trenirkama ili tajicama
analiziranjem kakva je u proSlosti bila potraznja za sportskim majicama. Proizvodi su u istoj

opcenitoj kategoriji sportske odjece 1 kupci th mogu kupiti po relativno sli¢nim cijenama.

3.3. Pregled i opis kvantitativnih metoda predvidanja

Kvantitativne metode same po sebi najavljuju kako se kod predvidanja koriste podaci na
temelju kojih se moze vrsiti prognoza. One se 0Oslanjaju na podatke o prijasnjim prodajama i
dijele se na sljedece kategorije: modeli vremenskih serija i asocijativni (kauzalni) modeli
(Prester, 2018./2019.). Obi¢no su te metode rjeSenje preciznih matematickih izraza i
algoritama. RjeSenja su brojevi, na temelju kojih se donose odluke. Jacobs i B.Chase (2018.)
navode kako su upravo kvantitativne metode predvidanja najcesce koriStene u planiranju i

kontroli lanca opskrbe.

3.3.1. Modeli vremenskih serija

Osnovni fokus ovih modela su podaci koji se ticu prosle potraznje i koji se mogu koristiti za
predvidanje buduce potraznje (Jacobs, B.Case, 2018.). Treba svakako uzeti u obzir da se ovi
modeli baziraju na pretpostavci da je buduénost povezana s proslos¢u stoga se i koriste prosli
podaci za prognoziranje buducnosti (Prester, 2018./2019.). Primjerice, broj¢ane vrijednosti
prodanih modnih proizvoda u prethodnih Sest tjedana mogu se koristiti za predvidanje u
sedmom tjednu. Isto tako se brojcane vrijednosti prodaje po kvartalima prikupljene u proslih
sedam godina mogu koristiti za predvidanje prodaje buducih kvartala. Iako se u oba ova dva
primjera bavimo prodajom, vjerojatno bi se koristili razli¢iti modeli predvidanja vremenske
serije. Termini koji ¢e se ovdje spominjati, a objasnjeni su na pocetku poglavlja, su kratak,

srednji i dugacak rok i relativni su s obzirom na kontekst u kojem se koriste. Kratkoro¢ni
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modeli opcenito nadopunjuju slucajnu varijaciju te se prilagodavaju kratkoro¢nim
promjenama (npr. reakcija potrosata na novi modni proizvod/trend). Korisno ih je
primjenjivati kod mjerenja trenutane promjenjivosti u potraznji, $to je ujedno i korisno
uspostavljanje razina sigurnosnih zaliha i procjenu najveceg prometa kod usluznih djelatnosti.
Srednjoro¢na predvidanja korisna su za identificiranje sezonskih uc¢inaka dok se dugorocni
modeli Koriste za otkrivanje opéenitih trendova i od posebne su vaznosti kod identificiranja
znacajnih prekretnica u poslovanju (Jacobs, B.Case, 2018.).

Jacobs i B.Case (2018.) navode 5 tocaka o kojima ovisi odabir modela predvidanja poduzeca:

1. Vremenski horizont obuhvacen predvidanjem
2. Dostupnost podataka

3. Potrebna to¢nost

4. Veli¢ina financijskog proracuna za predvidanje

5. Dostupnost kvalificiranog osoblja

Naravno, kod odabira modela i metoda predvidanja postoje i druga pitanja kao $to su razina
fleksibilnosti poduzeéa, $to podrazumijeva vecu sposobnost brzog reagiranja poduzeéa na
promjene koje mogu dovesti do manje to¢nih predvidanja. Tu se javlja i pitanje posljedica
loSeg predvidanja. Ako ¢e se na temelju predvidanja donositi odluka o znacajnom ulaganju u
dugotrajnu imovinu, to bi predvidanje trebalo biti dobro (Jacobs, B.Case, 2018.). U modnoj
industriji neke od posljedica mogu biti visoke zalihe odjece, zastarjelost, niska razina usluge,

"2 (Nenni, Giustiniano i

zurne narudzbe, neucinkovito koristenje resursa i pojava "efekta bica
Pirolo, 2013.).

Tablica 1 moze posluziti kao vodi¢ kod odabira odgovaraju¢e metode predvidanja s obzirom
na koli¢inu povijesnih podataka kojima poduzece raspolaze, uzorak podataka te horizont

predvidanja.

2 Efekt bica (ili udarca) - fenomen u kanalu distribucije vodenom predvidanjima; odnosi se na situacije u kojima
narudZbe dobavlja¢ima obi¢no imaju veée odstupanje od prodaje kupcu (izobli¢enje potraznje) i izoblicenje se
poveéava kako se kreéemo gore u lancu opskrbe. Zbog cinjenice da je potraznja kupaca za proizvodom
nestabilna, menadzeri moraju prognozirati kako bi pravilno pozicionirali inventar i druge resurse (Oyatoye i
Fabson, 2011.).
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Eksponencijalno

izgladivanje s trendom

Od 5 do 10 opazanja
trend

potrebno za pocetak

METODA KOLICINA UZORAK HORIZONT
PREDVIDANJA POVIJESNIH PODATAKA PREDVIDANJA
PODATAKA
Linearna regresija Od 10 do 20 Nepromjenjivi, trend | Kratak do srednji
opaZanja; barem 5 I sezonalnost
opazanja po sezoni
Jednostavni pomi¢ni | Od 6 do 12 mjeseci, | Podaci bi trebali biti | Kratak
prosjek Zesto se koriste nepromjenjivi (tj.
tjedni podaci bez trenda i
sezonalnosti)
Ponderirani pomi¢ni | Od 5 do 10 opazanja | Podaci bi trebali biti | Kratak
prosjek i jednostavno | potrebno za pocetak | nepromjen;jivi
eksponencijalno
izgladivanje
Nepromjenjivi i Kratak

Tablica 1 - Vodi¢ za odabir odgovarajuce metode predvidanja

Izvor: izrada autorice prema: Jacobs, F. R. i Chase R.B. (2018), Upravljanje operacijama i lancem opskrbe, 13.

izdanje, Zagreb: Mate

Prije nego se odabere metoda predvidanja pozeljno je grafic¢ki prikazati podatke kako bi se u

njima uocila pravilnost. Metode vremenskih serija imaju cetiri glavne komponente koje se

mogu identificirati: trend, sezonske oscilacije, ciklicnost i nasumic¢nost.

trend
sezonske
oscilacije

\

potrainja za proizvodom/uslugom

stvarna
‘ potrainja
1 prosjek nekoliko
nasumiéni godina
faktor
| | ]
1 2 . 3 4
godina

Slika 3 - Prikaz potraznje u proteklih nekoliko godina

lzvor: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija
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Na Slici 3 prikazane su cetiri moguée komponente koje se mogu predvidjeti grafickim
prikazivanjem podataka. Primjecujemo trend koji, ovisno o industriji, podacima i sli¢no,
moze poprimiti karakteristike linearnog, eksponencijalnog ili nekog drugog trenda (Prester,
2014.). Trendovske linije uobicajeno su pocetne tocke u izradi predvidanja. One se prilikom
izrade prilagodavaju s obzirom na sezonski ucinak i cikli¢ne elemente te bilo koje druge
oc¢ekivane dogadaje koji bi mogli utjecati na kona¢no predvidanje (Jacobs, B.Case, 2018.).
Cetiri najuobicajenije vrste trendova su: linearni trend, S-krivulja, asimptotski trend i
eksponencijalni trend. Sezonske oscilacije naj¢es¢e predstavljaju odredene uzorke u
podacima koji se ponavljaju nakon nekog perioda (vikend, kraj mjeseca, svakih Sest mjeseci).
S druge strane, cikli¢no ponasanje je teSko predvidjeti i ono se ponavlja u duzim godis$njim
ciklusima, primjerice svakih 8 do 10 godina (Prester, 2014.). Cikli¢ki utjecaj na potraznju
moze Se javiti zbog socioloskih pritisaka, rata, ekonomskih uvjeta (npr. kriza uzrokovana
pandemijom Covid-19) ili politickih izbora (Jacobs, B.Case, 2018.). Nasumicni faktor je
potraznja koju je teSko predvidjeti, ali se mora ukljuciti u prognozu (Prester, 2014.).
Statisticki gledano, kada oduzmemo sve poznate uzroke potraznje (trend, prosjek, sezonski
element, ciklicki element i autokorelaciju) od ukupne potraznje ostane neobjasnjeni dio. AKo
je tesko identificirati uzrok tog ostatka, pretpostavlja se da se radi o Cistoj slucajnoj prilici.
Postoji jos jedna komponenta koja nije prikazana na Slici 3, a to je autokorelacija.
Autokorelacija je pojava koja je ustrajna odnosno to je vrijednost koja se ocekuje u bilo kojem
trenutku i u visokoj je korelaciji sa svojim prethodnim vrijednostima. U teoriji repova
¢ekanja, duzina repa Cekanja jako je autokorelirana, odnosno ako je rep ¢ekanja razmjerno
dugacak u jednom trenutku, ocekuje se da ¢e rep i1 kratko nakon tog trenutka i dalje biti
dugacak. U situacijama kada je potraznja slucajna ona moze znacajno varirati od tjedna do
tjedna, no kada postoji visok stupanj autokorelacije, nece se ocekivati velika promjena

potraznje od tjedna do tjedna (Jacobs, B.Case, 2018.).

3.3.1.1. Naivna metoda

Ova metoda predstavlja najjednostavniju kvantitativnu metodu predvidanja, rijetko se
upotrebljava jer daje velike pogreske prognoze, ali s druge strane ona predstavlja temelj za
proucavanje predvidanja. Njena jednostavnost lezi u tome $to je potraznja za sljedeci period
jednaka potraznji u prethodnom periodu. Primjerice, ako je potraznja za plavim svilenim
koSuljama u nekoj trgovini prosle godine bila 1000 komada, prema naivnoj prognozi i

sljedece se godine predvida potraznja od 1000 komada. Ako je pak ove godine potraznja bila
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1200 umjesto 1000 komada, onda se za sljede¢i period prognozira potraznja za 1200 komada

kosulja i tako dalje. Matematicka formula za naivnu prognozu glasi:

Ft+1=Dt
gdje je
Ft+1 prognoza za period t+1
Dt ostvarena prodaja u periodu t+1
Ako nema dovoljno podataka i nema drugog nacina predvidanja, Koristi se ova metoda, no
mana joj je Sto pretpostavlja da je buduénost identi¢na slika proslosti $to je u stvarnosti jako

rijedak slucaj (Prester, 2014.).

3.3.1.2. Pomicni prosjek

Metoda pomicnog prosjeka za predvidanje uzima podatke od nekoliko zadnjih perioda za
prognozu buduéeg perioda (Prester, 2014.). Kada potraznja za proizvodom ne raste niti naglo
opada i ako nema neke sezonske znacajke, pomic¢ni prosjek odli¢an je za uklanjanje slucajnih
fluktuacija u predvidanju. Iako su pomiéni prosjeci uglavnom centrirani, bolje je Koristiti
prosle podatke za izravno predvidanje sljedeceg razdoblja (Jacobs, B.Case, 2018.). Industrije
bez puno varijacija koje imaju stabilnost u poslovanju koriste pomi¢ne prosjeke za svoje
predvidanje. Primjerice, tromjese¢ni pomicni prosjek racuna se tako da se zbroje potraznje za
prethodna tri perioda i iznos podijeli s brojem perioda koji su uzeti u obzir kod razmatranja.
Kako prode neki period i evidentira se ostvarena potraznja, prosjek se mi¢e za jedan period jer
se uvijek uzimaju podaci od zadnja tri mjeseca, a prvi podatak iz prethodnog predvidanja se
iskljuuje (n se odnosi na najnovije podatke). Na taj se nacin izgladuje nasumicna
komponenta u predvidanju, a matematicki izraz za racunanje pomicnih prosjeka glasi (Prester,
2014.):

2'suma potrainji proteklih n perioda _X Dt

Ft+1=
n n

gdje je

Ft+1 prognoza za period t+1

Dt ostvarena prodaja u periodu t
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Na iduéem primjeru docarat ¢e se upotreba ove metode. Modna trgovina prodaje razne modne
proizvode izmedu ostalog i pamucne bijele majice kratkih rukava (koristi se ovaj primjer jer
je to jedan od proizvoda koji ima relativno stabilnu potraznju). U prvom stupcu tablice je
mjesec kada je prodaja ostvarena, u drugom stupcu je potraznja dok treci stupac daje podatke
o prognozi. Prva prognoza je moguca za travanj tako da se jednostavno zbroji prodaja prosla 3
mjeseca i podjeli s 3. Prognoza za 5. mjesec dobiva se zbrajanjem prodaje od 4., 3. i 2.
mjeseca 1 iznos se podjeli s 3. U prognozi za 5. mjesec nema vise prodaje od 1. mjeseca.
Vidimo kako je potraznja za kratkim bijelim pamu¢nim majicama dosta stabilna i raste kako
dolaze topliji mjeseci jer ljudi tada kupuju vise majice s kratkim rukavima, a bijele pamu¢ne

majice vjecni su klasik.

Mjesec Ostvarena prodaja 3-mjesecni pomicni prosjek
sijeanj 5
veljaca 8
oZujak 9
travanj 10 (5+8+9)/3=7,33
svibanj 15 (8+9+10)/3=9
lipanj 18 (9+10+15)/3=11,33
srpanj 22 (10+15+18)/3=14,33

Tablica 2 - Primjer predvidanja metodom pomi¢nog prosjeka
Izvor: izrada autorice prema: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija

3.3.1.3. TeZinski pomicni prosjek

Tezinski pomic¢ni prosjek koristi se kod relativno stabilne industrije koja dozvoljava koriStenje
tako jednostavne metode te kada postoji trend u podacima. Metoda je skoro ista kao i
prethodna metoda pomi¢nog prosjeka, samo $to se ovdje zadnjim podacima pridjeljuje tezina
(Prester, 2014.). Tezinski pomi¢ni prosjek dopusta da se na svaki element stavi bilo koja
tezina ili ponder, ali da njihov zbroj na kraju bude jednak jedan (Jacobs, B.Case, 2018.).
Nema neke opcenite formule prema kojoj se rauna tezina, taj podatak o tezini nalazimo u
povijesnim podacima kada se testira prognosticki model. Noviji podaci su u pravilu najvazniji
podatak onog §to se moze ocekivati u buduénosti (Jacobs, B.Case, 2018.). Uzmemo li za
primjer prodaju kupacih kostima prosle godine u srpnju tada bi podaci iz srpnja trebali imati
vecéu tezinu od prodaje kupacih kostima u prosincu (u sjevernoj hemisferi) (Jacobs, B.Case,

2018.). Matematicki se to izrazava na sljede¢i nacin (Prester, 2014.):

26




Ft+1= 2CtDt
gdje su:
Ft+1 prognoza za period t+1
Dtostvarena prodaja u periodu t
Cttezina dodijeljena tom periodu

U nastavku je dan primjer predvidanja pomoc¢u teZinskog pomi¢nog prosjeka (Prester, 2014.).

Tezine Period

0,5 prosli mjesec

0,3 pretprosli mjesec

0,2 tri mjeseca prije

1 suma tezina
Mjesec Ostvarena prodaja 3-mjesecni tezinski prosjek

sijeanj 5
veljaca 8
oZujak 9
travanj 10 [(0,5%9)+(0,3x8)+(0,2x5)]=7,9
svibanj 15 [(0,5x10)+(0,3x9)+(0,2x8)]=9,3
lipanj 18 [(0,5x15)+(0,3x10)+(0,2x9)]=12,3
srpanj 22 [(0,5x18)+(0,3x15)+(0,2x10)]=15,5

Tablica 3 - Primjer predvidanja metodom teZinskog pomi¢nog prosjeka
Izvor: izrada autorice prema: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija

U Tablici 3 vidimo kako je prognoza za kupace kostime u skladu s vremenskim uvjetima
odnosno kako se blize ljetni mjeseci predvideno je da ¢e i potraznja za kupac¢im kostimima
biti veca. Stoga, mozemo reéi i zakljuciti da je ova prognoza dobra, no ako ipak nadolazece
ljeto ne bude toliko toplo i manji broj ljudi odluéi i¢i na more, u tom slu¢aju brojke ¢e biti
drugacije.

Obje navedene metode, mogu se koristiti za ujednacavanje naglih fluktuacija u podacima i
tako dati stabilne procjene. No, postoje i odredeni problemi koji se mogu pojaviti kod

koriStenja ovih metoda:
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1. Ako se poveca broj perioda koje smo razmatrali kod predvidanja (n) tada se podaci jako
izgladuju i prognoza postane neosjetljiva na stvarna zbivanja.

2. Pomicni prosjek jednostavno sve izgladuje 1 ujedno sve brise 1 bilo kakav trend u podacima
vise ne postoji. Zbog tog izgladivanja postoji tendencija kasnjenja predvidanja s obzirom na
stvarne podatke.

3. I jedna i druga metoda sa sobom traze stalno biljeZenje podataka o ostvarenoj potraznji te

se predvidanje mora stalno ponavljati.

30 | tezinski
pomicni
prosjek

20 - ostvarena
prodaja

\

pomicni
prosjek

=t
o O
] i

prodaja i prognoza u komadima
o
1

W L TR T N
S VOTSLSKRLSZP

Slika 4 - KasSnjenje prognoze za stvarnom prodajom metodama pomicnih prosjeka
Izvor: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija

Na Slici 4 jasno se vidi pogreska predvidanja metodama pomicnih prosjeka. Predvidanje
tromjeseCnim pomicnim prosjekom i tezinskim pomicnim prosjekom kasni u odnosu prema
ostvarenoj prodaji. Pogledamo li travanj predvideno je manje od ostvarene prodaje dok je u
studenom i prosincu situacija obrnuta, predvidena je veca prodaja od potraznje (Prester,
2014.).

3.3.1.4. Eksponencijalno izgladivanje

U prethodnim metodama predvidanja najve¢im nedostatkom smatra se potreba stalnog
cuvanja velike koli¢ine povijesnih podataka (Jacobs, B.Case, 2018.) pa je osmisljena metoda
eksponencijalnog izgladivanja (Prester, 2014.). Kako se u metodama pomi¢nih prosjeka doda
svaki novi podatak, najstarije se opazanje odbaci i izracuna se novo predvidanje. U mnogim
primjenama najnoviji podaci bolji su pokazatelj budué¢nosti od onih u daljoj proslosti. Ako je
premisa 0 opadanju vaznosti podataka sa starenjem istih valjana, tada bi upotreba
eksponencijalnog izgladivanja mogla biti najlogi¢nije i najjednostavnije rjeSenje (Jacobs,

B.Case, 2018.). Ona zahtijeva samo podatak o prodaji u proslom periodu, a osjetljiva je i na
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promjene u podacima. Stoga ta metoda predstavlja to¢nost u predvidanju (Prester, 2014.).
Osnovna formula za eksponencijalno izgladivanje vrlo je jednostavna i glasi (Prester,
2018./2019.):

Nova prognoza = Stara prognoza + a (Ostvarena prodaja proslog perioda - prognoza od

proslog perioda)

Matematicki izraz glasi:

Ft+1=Ft+ oDt - Ft)

uvrsStavanjem predvidanja iz prethodnog razdoblja u prethodni izraz dobiva se formula:

Ft+1=aDt+ (1-o) Ft

Ponavljanjem postupka uvrStavanjem u prvu formulu, konstanta izgladivanja o dobiva
eksponente, zbog ¢ega se metoda i naziva eksponencijalno izgladivanje.

U prethodne dvije formule vrijedi sljedece (Prester, 2014.):

Ft+1 prognoza za period t+1

Dtostvarena prodaja u periodu t

o konstanta izgladivanja (0 <a > 1)

Kod metode eksponencijalnog izgladivanja svako poveéanje umanjuje za (1-0). Sto je manja
vrijednost a, to je odgovor sporiji. Vece vrijednosti o uzrokuju da izgladena vrijednost brzo
reagira - ne samo na stvarne promjene nego i na slucajne fluktuacije (Ostertagova, Ostertag,
2012.). Uzmemo li primjerice da je a=0,05, tezine razli¢itih razdoblja bit ¢e sljedece (Jacobs,
B.Case, 2018.):
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VAGANJE NA a=0,05

Najnovije vaganje = a(l-a)° 0,0500
Podaci stariji za jedno razdoblje = a(1-a)! 0,0475
Podaci stariji za dva razdoblja = a.(1-a)? 0,0451
Podaci stariji za tri razdoblja = a/(1-a.)? 0,0429

Tablica 4 - Primjer odredivanja tezina razli¢itih razdoblja kada a iznosi 0,05

Izvor: izrada autorice prema: Jacobs, F. R. i Chase R.B. (2018), Upravljanje operacijama i lancem opskrbe, 13.
izdanje, Zagreb: Mate

Stoga u prethodnoj tablici vidimo da toj metodi eksponenti 0, 1, 2, 3,....daju ime.
Eksponencijalno izgladivanje jedna je od najkoriStenijih metoda predvidanja, dio gotovo svih
racunalnih programa za predvidanje 1 intenzivno se koristi u naru¢ivanju zaliha maloprodajnih

i veleprodajnih poduzeca te u usluznim agencijama. Jacobs i B.Case (2018.) u svojoj knjizi

navode Sest osnovnih razloga popularnosti tehnike eksponencijalnog izgladivanja, a to su:

1. Eksponencijalni modeli zacudujuce su to¢ni.

2. Formuliranje eksponencijalnog modela dosta je jednostavno.

3. Korisnik mozZe razumjeti kako model funkcionira.

4. Za koristenje modela nije potrebno mnogo racunanja.

5. Potrebe racunalne pohrane razmjerno su male zbog ograni¢enog koriStenja proslih
podataka.

6. Testovi tocnosti, odnosno ispitivanje uspjesSnosti metode, jednostavno je za izraCunati.

Kod metode eksponencijalnog izgladivanja, za predvidanje buduénosti potrebna su samo tri
podatka: najnovije predvidanje, stvarna potraznja u razdoblju obuhva¢enom predvidanjem i
konstanta izgladivanja, o. Konstanta izgladivanja o definira razinu izgladivanja i brzinu
reakcije na razlike izmedu predvidanja i stvarnih pojava. Vrijednost konstante utvrduje se na
temelju prirode proizvoda i na temelju toga Sto menadzer smatra dobrom stopom reakcije
(Jacobs, B.Case, 2018.). Ako se uzme da je o veci, onda se stavlja veca tezina na gresku
prognoze, tj. metoda je osjetljivija. Ako se stavi manja vrijednost o, tada je manja vaznost
dodijeljena greski odnosno metoda postaje manje osjetljiva (Prester, 2014.). Uzmemo li za
primjer da je poduzece proizvelo standardnu jedinicu stabilne potraZnje, stopa reakcije na
razlike izmedu predvidene i stvarne potraznje obi¢no bi bila mala, mozda samo 5-10 postotnih

bodova. S druge strane, ako poduzece prolazi kroz razdoblje rasta, bilo bi pozeljno imati ve¢u
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stopu reakcije, mozda ¢ak i od 15 do 30 postotnih bodova, kako bi dala veéu vaznost
nedavnom rastu (Jacobs, B.Case, 2018.). U svom c¢lanku Ostertagova i Ostertag (2012.)
navode kako je jednostavni eksponencijalni model izravnavanja dobar za nesezonske obrasce
s priblizno nultim trendom i za kratkoro¢no predvidanje jer ako produzimo sljedecée razdoblje,
predvidena vrijednost za to razdoblje mora se koristiti kao zamjena za stvarnu potraznju za
predvidanje za naredni period. Posljedicno, ne postoji moguénost dodavanja korektivnih
informacija (stvarna potraznja) i svaka pogreska raste eksponencijalno.

U nastavku je prikazan proces predvidanja pomoc¢u metode eksponencijalnog predvidanja:

konstanta izgladivanja

a=0,2
mjesec ostvarena prodaja eksponencijalno izgladivanje
(prognoza)
sijecanj 3 142
veljaca 142 + 0,2 (153-142) = 142+2,2 =

144,2

ozujak

Tablica 5 - Postupak predvidanja metodom eksponencijalnog izgladivanja
Izvor: izrada autorice prema: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija

Kada bi nastavili predvidanje za oZujak, trebalo bi pri¢ekati podatke o ostvarenoj prodaji u

veljaci tj. prognoza za ozujak je onda:

konstanta izgladivanja

a=0,2
mjesec ostvarena prodaja eksponencijalno izgladivanje
(prognoza)
sijecanj 1 142
veljaca 142 +0,2 (153-142) = 142+2,2 =
144,2
170
ozujak 144,2 + 0,2 (170-144,2) = 144,2 +
5,16 = 149,36

Tablica 5 - Postupak predvidanja metodom eksponencijalnog izgladivanja
Izvor: izrada autorice prema: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija
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Metoda eksponencijalnog izgladivanja vrlo je jednostavna za izradu, jeftina je 1 ne zahtijeva
puno podataka pa se zbog toga i preporucuje za koristenje. No, treba pridati vise paznje kod
odredivanja konstante izgladivanja o.. Kako bi prognoza bila to¢nija i preciznija konstanta
izgladivanja oo mora dobro prikazivati podatke. To znaci da treba pratiti gresku prognoze i ako
pokaze da je prognoza sve loSija, pozeljno je provjeriti na starim podacima treba li mijenjati
a. U praksi se najceSce radi eksponencijalno predvidanje prilagodeno za trend i sezonske
oscilacije (Prester, 2014.).

Kod trenda je bitno sjetiti se da uzlazni i silazni trend u prikupljanju podataka tijekom niza
vremenskih razdoblja uzrokuje da eksponencijalno predvidanje uvijek kasni (ili je iznad ili je
ispod) za stvarnim stanjem. Eksponencijalno izgladena predvidanja mogu se djelomi¢no
ispraviti dodavanjem prilagodbe s obzirom na trend. Kako bismo ispravili trend, trebat ¢emo
dvije konstante izgladivanja. Pored alfe u obzir uzimamo i deltu (8); konstanta izgladivanja.
Konstanta izgladivanja delta (6) smanjuje u€inak pogreske i javlja se izmedu predvidanja i
stvarnog stanja, a ako se ne uklju¢e ni alfa ni delta u predvidanje rezultat ¢e biti pretjerano
reagiranje trenda na pogreske, Sto poduzece ne zeli (Jacobs, B.Case, 2018.). Kada se prvi put
koristi jednadzba trenda, vrijednost trenda unosi se ru¢no, a ta pocetna vrijednost trenda moze
biti pretpostavka na temelju iskustva ili izraCun dobiven na temelju proslih podataka.

JednadZba za izracun predvidanja koja ukljucuje i trend (FIT) glasi (Jacobs, B.Case, 2018.):

FIT=F+ Tt
Ft=FITt1+ o (Dt1- FITt1)
Tt=Tt1+ 0 (Ft- FIT t-1)

gdje je

Fteksponencijalno izgladeno predvidanje za razdoblje t

Tteksponencijalno izgladen trend za razdoblje t

FITtpredvidanje koje ukljucuje trend za razdoblje t

FITt1 predvidanje koje ukljucuje trend prethodnog razdoblja

Dt1 stvarna potraznja; ostvarena prodaja u prethodnom razdoblju

o konstanta izgladivanja

0 konstanta izgladivanja

Nadalje, valja naglasiti kako trend moze biti linearan, eksponencijalan, kvadratican ili slicno.

Iako je gore navedena formula za izracun predvidanja koji ukljucuje trend Prester (2014.)
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kako se danas viSe ne koriste ruéne metode izraCuna zbog razvoja brzih i jednostavnih
racunalnih izracuna.

Sezonske oscilacije karakteristi¢cne su vise kod usluga nego proizvoda. Uzmemo li za primjer
potraznju za zimskim kaputima i jaknama, ona je veca u zimskim mjesecima nego u ljetnim. S
druge strane, usluge postavljanja klime trazenije su u ljetnim mjesecima nego zimskim.
Sezonski karakter se ne mora nuzno vezati uz sezonu, on moze biti zabiljezen i U satima
(restorani za vrijeme rucka ili vecere), danima u tjednu. Podaci o sezonskim oscilacijama
vazni su za poduzece kako bi ono znalo na vrijeme odgovoriti zahtjevima potraznje u smislu
dodatnih ljudi ili nekih drugih potrebnih resursa. Sezonske oscilacije biljeze se najéesce kao
pravilne uzbrdice i nizbrdice u podacima. Nacin izrauna je sljede¢i: prvo se izraunaju
prosjeci, zatim se ostvarena potraznja dijeli s dobivenim prosjekom i u konaénici se dobiva

sezonski indeks koji sluzi za buduce predvidanje (Prester, 2014.).

3.3.2. Pogreske u predvidanjima

Krenemo li od trenutne situacije u svijetu izazvane pandemijom Covid-19 dolazimo do
zakljucka da prognoze koje smo predvidjeli prije, danas i sutra vrlo vjerojatno vise ne vrijede.
Ono $to se stvarno dogodilo ne poklapa se s predvidanjima koja su napravljena prije nego je
pandemija Covid-19 nastupila. Upravo ta razlika izmedu predvidene potraznje i stvarne
situacije naziva se pogreskom u predvidanju. Takoder, stupanj to¢nosti bilo kojeg modela
prognoze mjeri se greSkama prognoze koje istrazuju koliko je bilo koji model prognoze
prikladan za davanje skupa podataka koji ¢e se koristiti u predvidanju (Chuda Dhakal, 2017.).
U statistici te pogreSske nazivaju se jo$ i reziduali (Jacobs, B.Case, 2018.). Jednom kada
odredimo metodu predvidanja i izraCunamo prognozu to ne znaci kraj, ve¢ konstantno
pracenje dogadanja i greske prognoze kako bi ih u buduénosti bilo §to manje. Lee i Adam
(1986.) u ¢lanku isti¢u ako prognoza ima znacajnu pogresku, ¢ak i dobro osmisljeni planovi i
izvrsni operativni rezultati u odnosu na plan mogu rezultirati vrlo razocaravajuCom
produktivnoS¢u. Potraznja za odredenim proizvodima nastaje putem interakcije niza
¢imbenika koji medusobno djeluju i koji su detaljno opisani u modelu. Svako predvidanje
sadrzi u sebi odredenu pogresku (Jacobs, B.Case, 2018.). Prilikom dobivanja novih podataka
od prodaje trebalo bi ponovno proracunati novu prognozu i prateci signals. Prate¢i signal je
najbolji nacin za pracenje pogresSaka predvidanja (Prester, 2014.).

Pogreske mogu uzrokovati razli¢iti izvori. Najéesce pogreske nastaju projiciranjem proslih

trendova u buducnost, a puno prognozera kod predvidanja toga uopce nije svjesno. Iskustvo

* skraceno, TS , eng. tracking signal
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pokazuje da su stvarne greske obi¢no veée od onih koje su predvidene modelom. Prema
Jacobsu i B.Caseu (2018.) pogreSske se mogu podijeliti na pristrane i slu¢ajne. Pristrane
pogreske javljaju se kada se greska konstantno ponavlja zbog neuklju¢ivanja odgovarajucih
varijabli; uporabe pogresnog pravca trenda; uporabe pogresnih odnosa medu varijablama;
pogresan pomak u sezonskoj potraznji od onoga gdje se obi¢no javi; i postojanje nekog trenda
koji se nije uocio prilikom predvidanja. S druge strane, slu¢ajne pogreske su one koje se ne
mogu objasniti modelom predvidanja koji se koristi.

Stupanj pogreske predvidanja najceSCe se opisuje pomocu termina Standardna pogreska,
srednja kvadratna pogreska (ili odstupanje) i prosje¢no apsolutno odstupanje. Takoder ne
smijemo zaboraviti signal pracenja koji je gore ve¢ spomenut. Oni upuéuju na bilo kakvu
pristranost u predvidanju (Jacobs, B.Case, 2018.).

Najbolja situacija je ona u kojoj prateci signal iznosi 0 jer to znaci da je otprilike ostvareno
upravo onoliko koliko je i predvideno; broj optimisticnih i pesimisticnih prognoza je
podjednak. Ako se dogodi da TS ide sustavno u pozitivno ili sustavno ide u negativno za

odabranu metodu kaze se da je pristrana.

Biljezenje tijeka prateceg signala graficki vrlo lako mozemo prikazati:

pratedi signal TS iznad dopustene granice

gornja kontrolnagranica\ / pratedisignal TS
OMAD | /\ A A / dopusteno

A 4 V V podrugje

donja kontrolnagranica

Slika 5 - Dozvoljene granice prateceg signala
Izvor: Prester, J. (2014.), Operacijski menadZment u uslugama, Zagreb: Sinergija

Na prethodnoj slici vidimo da je prateci signal ve¢inu vremena bio u kontrolnim granicama,
no primjecujemo i kako je na kraju razdoblja presao iznad gornje kontrolne granice $to dovodi
do zakljucka da je potrebna promjena metode predvidanja (Prester, 2014.). Iz slike mozemo

zakljuciti da je TS (prateci signal) mjerenje koje nas upucuje na to kako prosjek predvidanja
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prati ili ne prati stvarne uzlazne ili silazne promjene u potraznji (Jacobs, B.Case, 2018.). Za
pratec¢i signal ne postoji neki univerzalni na¢in odnosno raspon unutar kojeg se on smije
kretati, no uobicajeno je da on je ne smije prelaziti TS = +4. Kod predvidanja prakticira se
stavljanje prateceg signala na +4 jer kada bi se postavile stroze granice, TS bi ¢esce iskakao
izvan granica i to bi zahtijevalo racunanje novih parametara i time bi se trosilo puno vremena
bespotrebno. S obzirom na to da se nikada ne moze nista 100% to¢no predvidjeti, nema
potrebe ulagati vrijeme i novac da se dobije samo malo to¢nija prognoza (Prester, 2014.).
Valja spomenuti jo$ jednu mjeru pogreske koja je Cesto korisna, a to je MAPE; prosje¢na
apsolutna postotna pogreska. Ona mjeri pogresku s obzirom na prosje¢nu potraznju. Korisna
je mjera s obzirom na to da se radi o procjeni koliku pogresku mozemo ocekivati unutar

predvidanja (Jacobs, B.Case, 2018.). Racuna se pomocu ove formule:

MAD
Prosjecna potrainja

MAPE =

3.3.3. Asocijativni (kauzalni) modeli

Asocijativni ili kauzalni modeli pored vremena koriste i neovisne varijable za predvidanje
buduce potraznje. Kako bi neka neovisna varijabla postala korisna mora biti vodec¢i pokazatel]
(Jacobs, B.Case, 2018.). Primjerice, za ocekivati je da ¢e zimsko razdoblje povecati prodaju
zimske odje¢e 1 opreme. Zima uzrokuje prodaju zimske odje¢e i opreme za zimu. To je
kauzalni odnos gdje jedna pojava uzorkuje drugu. Ako je element koji uzrokuje nesto
dovoljno poznat unaprijed on se moze koristiti kao temelj predvidanja. Prvi i najvazniji korak
kod kauzalnih modela predvidanja je pronaci one pojave koje su stvarni uzroci. Nisu uvijek
vodeci pokazatelji kauzalni odnosi, ali ponekad na neki neizravan nacin pokazuju i upucuju

na to kako bi se neke stvari mogle dogoditi (Jacobs, B.Case, 2018.).

3.3.4. Analiza linearne i viSestruke linearne regresije

Op¢enito, Jacobs i B.Case (2018.) u svojoj knjizi regresiju definiraju kao funkcionalni odnos
izmedu dvije ili viSe varijabli. Koristi se kod predvidanja kako bi se odredila vrijednost jedne
varijable s obzirom na drugu. Odnos izmedu varijabli obi¢no se odreduje na temelju podataka
koji su dobiveni opazanjem. Varijabla koja se predvida naziva se zavisna varijabla. Varijabla
koja se koristi za predvidanje vrijednosti druge varijable naziva se nezavisna varijabla. Podaci

se nakon §to se skupe ucrtavaju u dijagram kako bi se utvrdilo pojavljuju li se oni linearno ili
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jesu li barem djelomi¢no linearni. Sama rije¢ linearna regresija oznacava posebnu vrstu
regresije gdje odnos izmedu varijabli formira ravnu liniju (Jacobs, B.Case, 2018.) ili povrSinu
koja minimizira odstupanja izmedu predvidenih i stvarnih izlaznih vrijednosti. Prednost
regresijske analize je u tome Sto se moze koristiti za razumijevanje svih vrsta obrazaca koji se

javljaju u podacima. Oblik linije linearne regresije odredujemo formulom:

Y =a+bX
gdje je :
Y vrijednost ovisne varijable koju izraCunavamo
a sjeciste s y-0Si
b nagib
X neovisna varijabla (u vremenskoj seriji X su jedinice vremena)
Linearna regresija najkorisnija je kod dugoro¢nih predvidanja za veéinu pojavnosti i
agregatno planiranje. Metoda linearne regresije svoju primjenu nalazi kod predvidanja
potraznje za skupinom srodnih proizvoda. Cesto je slutaj da se potraZnja za pojedina¢nim
proizvodima znacdajno razlikuje unutar odredenog vremena dok je potraznja za cijelim
skupom srodnih proizvoda iznenadujuce glatka (Jacobs, B.Case, 2018.). Pretpostavka da
prosli podaci i buduc¢a predvidanja padaju oko pravca, najveée je ogranicenje kod predvidanja
metodom linearne regresije. Unato¢ ovom ograni¢enju, ova metoda moze Koristiti kod kraceg
vremenskog razdoblja jer kraci dijelovi duZeg razdoblja mogu biti priblizno linearni.
Jos§ jedna specifi¢nost ove metode je mogucnost koristenja i u predvidanju vremenskih serija i
predvidanju kauzalnih odnosa. Kada se promijeni zavisna varijabla, koju koristimo kao
vertikalnu os dijagrama, zbog vremena, koje se oznaCava na horizontalnoj osi, radi se 0
analizi vremenske serije. S druge strane, ako se jedna varijabla mijenja pod utjecajem druge
varijable tada govorimo o kauzalnom odnosu.
Predvidanjem metodom analize viSestruke regresije promatra se odreden broj varijabli i
njihov pojedinacni utjecaj na promatranu stavku. Najces¢u primjenu ove metode predvidanja
nalazimo kada niz ¢imbenika utjeCe na varijablu koja nas interesira. Poteskoce s viSestrukom
regresijom proizlaze iz matematickog izracuna. Danas je tehnologija toliko napredovala da
jednostavno nema potrebe ru¢nog racunanja ve¢ to odraduju standardni racunalni programi za
analizu visestruke regresije (Jacobs, B.Case, 2018.). Laster (2021.) navodi sto dalje idemo

tehnologija ¢e biti jos jaca snaga u modnoj industriji.
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3.4. Proces predvidanja u modnoj industriji i koriStene metode predvidanja

Predvidanje u modnoj industriji mozemo definirati kao globalni proces koji se fokusira na
nadolaze¢e modne trendove. Osim $to je predvidanje klju¢no za uspjesno poslovanje modnih
poduzeéa ono je vrlo vazan korak bez kojeg cijeli lanac opskrbe modne industrije ne
funkcionira. Modni prognosti¢ari svojom prognozom predvidaju boje, tkanine, uzorke i
stilove koji ¢e biti predstavljeni na modnoj pisti i u trgovinama za nadolaze¢u sezonu. Oni
traze stilove za koje misle da su nadolazeci, ideje pronalaze u nekoliko uspjesnih kolekcija
koje su karakteristicne za odredeno doba i najavljuju novi modni trend (Stephens Frings,
2014.). Predvidanje trenda korak je ispred predvidanja potraznje za modnim proizvodima.
Konkurencija u modnoj industriji je danas vrlo velika i kvalitetno predvidanje te brzi odgovor

na zahtjeve kupaca moraju se zadovoljiti za uspjesno konkuriranje na trzistu.

3.4.1. Proces predvidanja potraznje za proizvodima modne industrije

Cijeli koncept predvidanja se ne odnosi na jednu, ve¢ na sve razine modne industrije,
ukljucujuéi heute couture, konfekcijsku odje¢u, masovno trziSte i uliénu odje¢u. Modni
prognostic¢ari odgovorni su za privla¢enje potrosac¢a i pomo¢ maloprodajnim poduzec¢ima i
dizajnerima da prodaju svoje modne brendove. Danas se zaposlenici modne industrije
oslanjaju na internet kao izvor podataka i informacija o novom izgledu, "in" bojama,
odjevnim kombinacijama slavnih i dizajnerskim kolekcijama. Fumi, Pepe, Scarabotti i
Schiraldi (2013.) u svom ¢lanku istiCu da je u modnoj industriji predvidanje potraznje
posebno slozeno zbog snazne sezonske prirode modnih proizvoda. Danasnja poduzec¢a posluju
s velikim izborom proizvoda kratkog zivotnog vijeka pod dubokim utjecajem sezonskih
rasprodaja, promotivnih akcija, razlicitih vremenskih uvjeta, reklamnih i marketinskih
kampanja. Istodobno, poduze¢a moraju pod svaku cijenu izbjegavati scenarij nedostatka
zaliha. Stoga, brzo i ucinkovito upravljanje lancem opskrbe, s fleksibilnim rasporedom
proizvodnje i odgovaraju¢im razinama zaliha, postaje kriticno pitanje za svaku jedinicu
povezanu s cuvanjem zaliha. Iz tog razloga, proces predvidanja potraznje mora biti
pravovremen i to¢an. Kao $to je ve¢ spomenuto, pristupi predvidanju mogu se podijeliti na
kvalitativne i kvantitativne metode. Fumi, Pepe, Scarabotti i Schiraldi (2013.) izdvajaju neke
od kvantitativnih metoda koje se temelje na proucavanju povijesnih vremenskih serija. U
modnoj industriji medu njima najpoznatije su metode pomicnih prosjeka, metode
eksponencijalnog izgladivanja (osobito Holt-Wintersova metoda) i regresivne metode. Holt-
Wintersova metoda eksponencijalnog izgladivanja namijenjena je prvenstveno za analizu

sloZzenijih vremenskih serija s izrazenim trendom 1 sezonskim varijacijama (Bosnjak, 1989.).
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Kod eksponencijalnog izgladivanja kljuéno je odrediti odgovaraju¢u vrijednost alfe. U
modnoj industriji gdje se stvarna potraznja za proizvodima brzo povecava pozeljno je da alfa
bude $to veca kako bi se moglo pratiti promjene Sto lakSe 1 brze (Jacobs, B.Case, 2018.).
Medutim, u suoCavanju s potraznjom odredenom subjektivnim procjenama prognosticara i
menadzera za tocniju prognozu predlaze se koristenje Crostonove metode. Njezina evolucija
koju su ponudili Syntetos i Boylan predstavlja bolju alternativu (Fumi, Pepe, Scarabotti i
Schiraldi, 2013.) jer se te metode koriste kod predvidanja male i povremene potraznje vezane
uz brzu modu. Ostale metode koje se koriste u modnoj industriji, a pruzaju uspjesne rezultate
u predvidanju prodaje, ukljucuju dvofazne dinamicke modele predvidanja prodaje, pristupe
neizrazite logike, umjetne neuronske mreze i strojeve za ekstremno uéenje. Unato¢ njihovoj
uc¢inkovitosti, postoji tek nekoliko komercijalnih softverskih rjesenja koji implementiraju ove
metode za predvidanje. Slozenost cijelog procesa predvidanja moze potaknuti poduzeca na
kupnju specificnog softvera, kao Sto su primjerice sustavi za podrsku odluivanju u
predvidanju, no kako su oni iznimno skupi, u prakti¢nim sluc¢ajevima vecina poduzeca Koristi
jednostavne metode implementirane u uobic¢ajene proracunske tablice (Fumi, Pepe, Scarabotti
i Schiraldi, 2013.). Nadalje, valja istaknuti kako i misljenje stru¢njaka, modnih dizajnera i
menadzera ima veliku vaznost pri odlu¢ivanju §to ¢e se prikazati kao novi modni trendovi i tu
prepoznajemo karakteristike kvalitativnih metoda predvidanja. Opcéenito, odredivanje
budué¢eg modnog trenda vazan je korak prije samog predvidanja potraznje. Na primjer,
promatrajuéi statistiku kupnje svih Zenskih haljina prodanih u nekoj online trgovini tijekom
posljednjih N godina, postavlja se pitanje mozemo li predvidjeti koja ¢e istaknuta vizualna
svojstva najprodavanije haljine imati za 10 mjeseci od sada? Mozemo li predvidjeti hoce li
trenutni odjevni komadi ostati u trendu u skoroj budu¢nosti? Koji su stari trendovi spremni za
ponovno pojavljivanje, neovisno o sezonalnosti? Racunalni modeli koji mogu napraviti takva
predvidanja kriticno su vrijedni za modnu industriju, u smislu prikaza velikih trendova onoga
Sto ¢e ljudi kupovati mjesecima ili godinama od sada (Al-Halah, Stiefelhagen i Grauman,
2017.).
Opcenite metode, alate, proces i korake predvidanja potraznje za modnim proizvodima
mozemo navesti U nekoliko toc¢aka (Stephens Frings, 2014.):

e odvojiti indirektne (veleprodaja) i direktne (web stranica) prodajne kanale

e odrediti zivotni vijek proizvoda (brza moda ili dugoroc¢ni trend)

e pregledati slicne modne proizvode i uzeti u obzir te podatke prilikom predvidanja

e istraziti prethodne i trenutne trendove i1 potraznju
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e odrediti moguc¢e faktore koji mogu utjecati na buduce trendove (npr. odvijanje
Olimpijskih igara povecat ¢e potraznju za sportskom odje¢om)

e istraziti ponaSanje potroSaca (kupuju li online ili u trgovinama, gdje kupuju, Sto
najvise kupuju, istraziti stilove zivota muskaraca, Zena ili djece koji su njihovi kupci)

e istraziti na drustvenim mrezama (0sobito Instagram) S§to se sve moze pronaci pod
#trends

e pregled modnih publikacija, kataloga i dizajnerskih usluga iz cijelog svijeta

e pratiti kako se mijenjaju objave primjerice koje boje prevladavaju, koji uzorci

e Kkoristiti kljucne rije¢i kod pretrazivanja trendova u internet trazilicama i online
trgovinama

e dobro znati potrebe i karakteristike ciljanog trziSta (politicko stanje, ekonomija,
okruzenje, tehnologija)

e izraditi tablicu s kljuénim karakteristikama odredenih modnih proizvoda i biljeziti
promjene tijekom vremena (promjene cijene, potrazivane koli¢ine u odredeno doba
godine, za vrijeme blagdana, promocija, sniZenja i sl.)

e napraviti plan u skladu s vremenskim dobima

e predvidjeti i potraznju za proizvodima koji nisu "standardna" (osnovna) ponuda

e znati krivulju veli¢ine potrosaca na promatranom trzistu

e smjestiti proizvodne pogone sto blize sjedistu poduzeca

Imajuéi u vidu sve navedene tocke za poduzeca je najbolji odabir vanjski suradnik odnosno
poduzece koje vrsi usluge predvidanja potraznje za modnim proizvodima. Osim iskustva i
brojnih stru¢njaka za sve dijelove nekog modnog proizvoda (strunjaci samo za uzorke,
struénjaci za boje, strucnjaci za traper...) sam proces moze trajati krace, a rezultati predvidanja
su to¢niji. lako nije to uvijek slucaj i neki menadzeri i prodavaci, vlasnici modnih brendova
mogu bolje predvidjeti $to njihovi kupci Zele, s druge strane treba im viSe vremena te se
samim time ne mogu posvetiti drugim dijelovima procesa proizvodnje. Neka od poznatijih
poduzeca koja pruzaju usluge predvidanja trendova, koji su "preduvjet" za dobro predvidanje
potraznje za modnim proizvodima su WGSN, The Doneger Group, Pantone...

Nadalje, veéina tih organizacija za planiranje resursa poduzeéa koristi ERP sustav’. Taj sustav

je postao popularan medu veéim proizvoda¢ima sredinom pa sve do kasnih 1990-ih, a

* ERP (eng. enterprise resource planning) - poslovni informacijski sustav koji omoguéuje potpunu kontrolu nad
poslovnim procesima u poduzecu, ra¢unovodstvo, ljudski resursi, odnos s klijentima, prodaja — glavna odlika
ERP je da svime upravlja iz iste baze podataka, pruzajuéi tako priliku razli¢itim poslovnim sektorima da dodu do
njima relevantnih podataka (GoDigital, 2016.)
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poduzeca diljem svijeta ulozila su oko 300 milijardi dolara u sustave tijekom desetljeca.
Planiranje resursa poduzec¢a ukljucuje koristenje tehnologije za koordinaciju aktivnosti koje se
odvijaju u razli¢itim podru¢jima poslovanja. Drugim rije¢ima, ERP softver olakSava dijeljenje
informacija izmedu odjela tako da poslovanje radi u¢inkovitije i samim time se mogu donositi
bolje odluke na svim razinama organizacije. Kao $to je ve¢ reCeno, tijekom posljednjih 20
godina, modna industrija doZivjela je znaCajne promjene koje su mnogim organizacijama
otezale precizno predvidanje potraznje za njihovim proizvodima. Za ljude izvan modne
industrije obi¢no postoje Cetiri godisnja doba godisnje: ljeto, jesen, zima i proljece. Medutim,
kada je u pitanju posao s odje¢om, mnogi insajderi iz industrije obi¢no su kreirali
maloprodajni kalendar koji ukljucuje viSe sezona posljednjih godina. Za Zaru, modnog
trgovca koji prodaje odjecu za Zene, muskarce i djecu, jedna godina moze imati ¢ak 20
razli¢itih godisnjih doba. Uz toliko godiS$njih doba postoje znacajne prednosti predvidanja
potraznje u modnoj industriji. Jedan bitan element predvidanja je razumijevanje kako ga
iskoristiti u svoju korist. Po prirodi su ljudske pogreske neizbjezne Cak i uz opsezna
istrazivanja, nijedno predvidanje nije zajamceno savrSeno. Medutim, ukupna tocnost je vazan
¢imbenik, budu¢i da su modni zivotni ciklusi relativno kratkotrajni (brza moda). Potraznja
potrosaca u samoj industriji ukljucuje neke intrinzi¢ne atribute zbog kojih je precizno
predvidanje uvijek predstavljalo izazov. Klju¢no je predvidjeti svoju prodaju i potrebe za
zalihama §to je to¢nije moguce, kako se ne bi dogodio nedostatak zalihe proizvoda (News by
FDM4, 2021.).
Granger, 2012. navedeno u Twine (2015.) je primijetio da postoje Cetiri vrste prognosticara:

e Prognosticari koji rade na sirovinama (pamuk, svila, traper i sl.)

e Prognosticari koji rade na trendovima boja koji razvijaju palete boja za klijente

e Prognostiari koji rade na populacijskim trendovima, drustvenim, ekonomskim,

geografskim i tehnoloSkim promjenama u svijetu
e Prognosticari koji rade za agencije za predvidanje trendova koje predstavljaju Sirok
raspon ciljanih trzista i proizvoda

Gaimster (2012.) navedeno u Twine (2015.) je prepoznao da nije neobi¢no da pojedinac
preuzme vise od jedne uloge, tako da prognosticar moze biti i novinar i dizajner i trgovac.
Ova fleksibilnost zna¢i da prognostiCari razli¢itih zanimanja mogu primijeniti vise
perspektiva i znanja o industriji (Twine, 2015.). Treba spomenuti da u sluc¢aju kada je sam
trgovac ujedno 1 prognosti¢ar moze do¢i do utjecaja pristranosti predvidanja potraZnje na

informacije koje dolaze do lanca opskrbe. Prilikom predvidanja svakako treba raspravljati o
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pitanjima kao $to su nasumi¢no otkazivanje narudzbe, troskovi kupnje, ograniceni proracun i
visak proizvoda. Wang i sur. (2013.) navedeno u Ren, Chan i Ram (2017.) pretpostavljaju da
trgovac na malo ima pristranost predvidanja potraznje i to utjeCe na odluku o optimalnoj
cijeni i kvaliteti ulaganja u modni lanac opskrbe. Zanimljivost koju Xue i sur. (2015.)
navedeno u Ren, Chan i Ram (2017.) navode je kako dobavlja¢ moze odabrati vrijeme za
prodaju proizvoda (tj. prije poéetka proizvodnje ili nakon zavrSetka proizvodnje). Trgovci na
malo imaju svoje privatne informacije o potraznji na trzistu na pocetku prodajne sezone. Oni
proucavaju tri slucaja u kojima: postoji samo jedan trgovac na malo, postoji vise trgovaca koji
se natjecu S razmjenom informacija i trgovci koji se natjecu bez dijeljenja informacija (Ren,
Chan i Ram, 2017.).

U Tablici 7 su prema proizvoljnom izboru autorice, navedeni neki od atributa koje modni
prognosti¢ari mogu pratiti prilikom predvidanja buduée potraznje i trendova. Vidimo kako se
osim kroja i tkanine promatrati mogu boja, uzorak i cijena. Cijena je jedina od atributa koji se
vizualno ne moze docarati ve¢ ona na neki nacin utjece na odluku kupca o odabiru majica
koje obiljeZavaju navedeni atributi. Razli¢iti stilovi i razli¢ite kombinacije atributa zahtijevaju
dobru analizu 1 pracenje kako bi se znalo $to se najviSe potrazuje te Sto ¢e se u buducnosti
potrazivati. Promatraju se stilovi majica i odredeni atributi svakog stila. Promatrani atributi
sluze kao elegantan prikaz koji je moguce interpretirati i uociti na slikama. Konkretno, kod
ovakvog promatranja podataka zanimaju nas atributi koji obuhvadaju razlicite vizualne
elemente modnih proizvoda, u ovom slucaju majica. Ovi atributi ¢ine prirodni vokabular za

opisivanje stilova u modnoj industriji (Al-Halah, Stiefelhagen i Grauman, 2017.).
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o ] ] Atribut 2 - Atribut 3 - Atribut 4 - Atribut 5 -
Opis stila Atribut 1 - kroj ) ) 3

tkanina boja uzorak rang cijene

lvy A-kroj Svila Plava - 100-150 kn

Luxury Slim-fit Pamuk Bijela - 300-400 kn

Special Polo Pamuk Roza Prugasta 350-400 kn

Lily Crop top Koza Zeleno - bijela Cvjetni 200-250 kn

Tablica 7 - Primjer promatranih atributa dosadas$njih majica prilikom predvidanja potrazZnje za majicama za iduce
razdoblje

Izvor: izrada autorice prema: Al-Halah, Z., Stiefelhagen, R. i Grauman, K. (2017.), Fashion Forward: Forecasting
Visual Style in Fashion, preuzeto 27. velja¢e 2022. s https://www.semanticscholar.org/paper/Fashion-Forward%3A-
Forecasting-Visual-Style-in-Al-Halah-Stiefelhagen/e7627120568bda6e0dcd94491c8blad6c71600e9

Prema vremenskim okvirima postoje dva tipa predvidanja, kratkorocno predvidanje i

dugoro¢no predvidanje u modnoj industriji.

3.4.2. Kratkoro¢no predvidanje modne industrije

Kratkoroéno predvidanje usredotoceno je na aktualne dogadaje u zemlji i svijetu, kao i na pop
kulturu kako bi se identificirali moguci trendovi koji se mogu prenijeti kupcu kroz sezonsku
ponudu. Modi daje zaokret prelazeci s klasi¢nog izgleda na novo i moderno kako bi privuklo i
zaintrigiralo poglede kupaca. Metode koje su pogodne za ovakva predvidanja su miSljenje
struénjaka, prognoza prodaje ali i Crostonova metoda predvidanja jer je potreban brz odgovor

na sezonske promjene i zahtjeve brze mode.

3.4.3. Dugoro¢no predvidanje modne industrije

S druge strane, dugoro¢no predvidanje je proces analize i procjene trendova koji se mogu
identificirati skeniranjem razlicitih izvora informacija u duzim vremenskim periodima. To Su
modni trendovi koji traju vise od dvije godine. Prilikom skeniranja trzista i potrosaca, modni
prognosticari moraju pratiti demografiju pojedinih podru¢ja, gradskih i prigradskih te ispitati
utjecaj gospodarstva, politiCkog sustava, okolisa i kulture na maloprodaju i njene potroSace.
Dugoro¢no predvidanje nastoji identificirati: velike promjene u medunarodnoj i domacoj
demografiji, pomake u modnoj industriji i trziSnim strukturama, ocekivanja potroSaca,
vrijednosti i potrebe za kupovinom, novi razvoj tehnologije i znanosti te pomake u

gospodarskom, politickom, kulturnom okruzenju izmedu pojedinih zemalja. Postoje mnogi
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specijalizirani konzultanti koji se usredotocuju na dugoro¢no predvidanje i osim analize
podataka odlaze na revije i druge modne dogadaje koji obavjestavaju cijelu modnu industriju
o tome $to dolazi. Utvrduju se sve demografske, gospodarske, psiholoske promjene neke

zemlje i kupaca koje ¢e utjecati na potrebe potrosaca i na poslovanje poduzeca.

3.4.4. Najcesce koriStena metoda predvidanja potraznje za modnim proizvodima

Opcenito, predvidanje i metoda predvidanja modnih trendova svakog trgovca, modnog
dizajnera varira i uglavnom ovisi o tome je li njegovo poduzece veleprodajna robna marka ili
poduzece za razvoj privatne robne marke. Svake sezone iznova postoji veliki broj modnih
dizajnera koji pokazuju kolekcije koje prosjecni potroSa¢ zbog svog financijskog stanja
nikada nece vidjeti, N0 vazno je da ih vide interni dizajneri i kupci u trgovinama brze mode,
ljudi koji pazljivo prate, identificiraju i predvidaju koji ¢e se stilovi, uzorci i krojevi svidjeti
prosje¢nom potrosacu. Veca poduzeca kao §to su Forever 21 i Inditex imaju posebne odjele
unutar poduzeca koji prate stilove, tkanine i boje za nadolazece sezone. Ovo se moZe nazvati
vertikalnom integracijom. Poduzece s vlastitim odjelom za trendove ima vecu prednost pred
konkurencijom na trzi$tu od onih koji to nemaju jer su dizajneri i prognostiari u moguénosti
suradivati kako bi stvorili jedinstven izgled svog prodajnog asortimana proizvoda i prostora.
Svaka sezonska kolekcija koju nudi proizvoda¢ modnog proizvoda rezultat je istraZivanja
potraznje i trendova usmjerenog na ciljano trziste koje je sam za sebe definirao. Dizajneri
proizvoda mogu ponuditi od dvije do Sest sezonskih kolekcija godiSnje, ovisno o utjecaju
modnih trendova na odredenu kategoriju proizvoda i cijenu. Poduzeéa za Zensku odjecu su
osjetljivija i agilnija na zahtjeve mode dok musku odje¢u predstavljaju dvije do Cetiri linije
godisnje. Djecju odjecu obicno predstavljaju tri do Cetiri sezonske kolekcije. Za svaku sezonu
dizajneri proizvoda osmisljavaju kolekciju koja se temelji na specificnoj temi, koja je
povezana s pri¢om o boji i tkanini. U smjeru nadolaze¢ih trendova klju¢nu ulogu ima i
merchandiser®. Za razliku od programera, prodava¢i imaju puno vise iskustva u kupnji i dobro
znaju Sto ¢e potrosaci traziti. Dizajner uzima odredene trendove, a zatim odreduje stilove,
siluete 1 boje za liniju i odjevne predmete dok stvara opcu temu za odredenu sezonu. Nadalje,
influenceri, blogeri i mnoge poznate osobe takoder pridonose modnom predvidanju i utje¢u na
dizajnere i timove modnih proizvoda. Danas$nja brza moda i njeni pratitelji prate S$to

predstavljaju poznate, javne osobe, a sve se to odvija putem druStvenih mreza i interneta.

® eng. merchandiser, hrv. trgovac, prodavag; odgovoran je za sve §to se dogada s proizvodom od trenutka kada je
isporucen u trgovinu do trenutka kada ga kupac podigne s police. Ovisno o prodavacu, to moze ukljucivati:
izvodenje zaliha, organiziranje police, postavljanje izloga te postavljanje cijena i promotivnih natpisa
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Drustvene mreze zamijenile su casopise. Modni trendovi Sire se online i utjecu na brendove
diljem svijeta. Prednosti druStvenih medija za modnu industriju ocite su u ¢injenici da ih
mnogi dizajneri, bez obzira na to jesu li poznati, manje poznati ili tek poCinju u modnoj
industriji, koriste kako bi dosli do ciljanog trzista (Martincevi¢, Vukovi¢ i Hunjet, 2020.).
Pandemija Covid-19 nije dozvoljavala odvijanje modnih dogadanja i virtualni svijet postao je
preko no¢i novi nacin poslovanja. Pojavio se novi alat i izvor podataka za modne stru¢njake
Google Trends. Google Trends postaje alat za analizu velikih podataka o web pretrazivanjima
diljem svijeta (Choi and Varian 2012. navedeno u Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.).
Procjene govore da na cak 70% kupovina u luksuznim trgovinama utje¢u internetske
interakcije (D’Arpizio i Levato, 2017. navedeno u Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.).
Google Trend ima potencijal da preuzme kljuénu ulogu u razvoju velikih podataka u modnoj
industriji. Modni potrosaci aktivno koriste Google, traZe ideje, pronalaze najbolje dizajne i
kupuju jednim dodirom (Boone 2016. navedeno u Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.).
Samo u 2016. Google je primao viSe od 4 milijuna upita za pretrazivanje u minuti od 2,4
milijarde korisnika interneta. Analitika podataka o takvom ponasanju omogucuje Google-u da
predvidi sljedeci veliki modni trend (Bain 2016. navedeno u Silva, Hassani, Madsen i Gee,
2019.) s Googleovim Online Retail Monitorom koji pokazuje da je u 2018. moda zabiljezila
najveci rast pretrazivanja (Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.). S druge strane, u nekim
predvidanjima povezanim s modom moze se osloniti isklju¢ivo na metapodatke koje pruzaju
dobavljaci proizvoda, npr. za analizu preferencija kupaca. Metapodatke kao Sto su oznake i
tekstualni opisi ¢esto je lako dobiti i protumaciti. Medutim, obi¢no su nepotpune, primjerice,
neki dobavljac¢i mogu dati neto¢ne oznake ili opise kako bi poboljsali rangiranje svojih
proizvoda. Ponekad i opsezni tekstualni opisi ne daju dovoljno jasno objasnjene vizualne
aspekte proizvoda. Cesto su upravo slike kljuéne za reprezentaciju proizvoda. Malo je
vjerojatno da ¢e kupac kupiti odjevni predmet bez da je prethodno vidio slike ma koliko god
bio ekspresivan tekstualni opis. Ipak, vizualne znacajke niske razine tesko je protumaciti.
Obi¢no pojedinane dimenzije nisu u korelaciji sa semanti¢kim svojstvom. To ograni¢ava
sposobnost analize i razmiSljanja o ishodu i njegovom odnosu s vidljivim elementima na slici
(Al-Halah, Stiefelhagen i Grauman, 2017.). Uzimajuci u obzir sve navedene Cinjenice da se
zakljuciti kako je predvidanje i odabir prave i najbolje metode i alata predvidanja modne
industrije zahtijevan i vrlo razli€iti proces od trgovine do trgovine, od dizajnera do dizajnera.
Cesto se Koristi kombinacija vise metoda predvidanja i alata zajedno, a to su misljenja
strunjaka, prognoze prodaje, metoda pomi¢nih prosjeka, regresivne metode i

eksponencijalno izgladivanje. Zajedni¢kim idejama i1 znanjima te informacijama s modnih
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pista tim ljudi odreduje $to ¢e se ponuditi idu¢e u trgovinama. Prodavaci u trgovinama prvi su
kontakt s kupcima i imaju vaznu ulogu kod donoSenja zakljuCaka o potrebama kupaca.
Tijekom pandemije Covid-19 velik se broj kupaca preselio iz fizickih trgovina doma na
racunalo pa ne ¢udi da prognosticari intenzivno Koriste metodu pomiénih prosjeka jer na
temelju nedavnih podataka prikupljenih prije pandemije lakse je odrediti budu¢u potraznju
kupaca. Samo razdoblje pandemije Covid-19 treba uzimati kao jedno stanje u kojem su se
nasli svi dijelovi gospodarstva i ekonomije pa tako i modna industrija te ¢e se tijekom

sadasnjih predvidanja podaci i o¢ekivanja, trendovi i potraznja razlikovati od prijasnjih.
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4. PROMJENE METODA I ALATA PREDVIPDANJA POTRAZNJE ZA
PROIZVODIMA MODNE INDUSTRIJE UZROKOVANE
PANDEMIJOM COVID -19

Popusti, promo cijene, rasprodaja, digitalizacija, vrijeme za inovacije sve su ¢e$¢i pojmovi s
kojima se modna industrija susrece i mora ih prihvatiti. Nakon pandemije Covid-19 ne samo
da ih mora prihvatiti ve¢ mora zajedno uz njih stvarati buduce trendove i proizvode
prilagodavajuci svoje metode i alate koje koristi prilikom predvidanja. Osim toga, pandemija
Covid-19 utjecala je na nacin predvidanja, podaci od prije sad su manje relevantni i stvaranje
trendova temelji se na najnovijim podacima prikupljenim u zadnje dvije godine koliko je

trajala pandemija Covid-19.

4.1. Metode i alati predvidanja potraznje za modnim proizvodima prije

pandemije Covid-19

ProSireno ali u srzi laicko poimanje predvidanja u modnoj industriji kao predvidanja na
temelju vlastite intuicije rijetko uklju¢uje razne metode i alate, a joS manje njihovo
razlikovanje od brenda do brenda, odnosno od dizajnera do dizajnera (Lopes, 2019.). Ova
popularna percepcija predvidanja, koju Cesto izrazavaju pojedinci izvan industrije izostavlja
¢injenicu (Lopes, 2019.) da su novi modni proizvodi izlozeni na policama zapravo rezultat
slozenog procesa predvidanja i da je netko morao odraditi velik posao da bi svi ponudeni
proizvodi bili upravo onakvi kakve smo vidjeli na modnim revijama, u modnim ¢asopisima,
na profilima poznatih osoba. Al-Halah, Stiefelhagen i Grauman (2017.) navode kako
predvidanje trendova modne industrije zbog svoje slozenosti Cesto bude usporedivano s
vremenskom prognozom: ponekad dobro shvatite, a ponekad krivo. Moda kao pojava je
fascinantna domena racunalnog vida. Ona stavlja na povrSinu nove "probleme” koji mogu
potaknuti istrazivacki program, kao $to je modeliranje vizualne kompatibilnosti ili ¢itanje
drustvenih znakova iz onoga S§to ljudi biraju za sljede¢u odjevnu kombinaciju. U isto vrijeme,
prostor ima potencijal za veliki utjecaj: globalno trziste odjec¢e procjenjuje se na 3 trilijuna
dolara. Sve je vise isprepletena s internetskom kupnjom, drustvenim medijima i mobilnim
aplikacijama. Prije 2019. godine i pojave pandemije Covid-19 stvari su se jo§s mogle
predvidjeti ondasnjim metodama i alatima jer je koristenje podataka prijasnjih sezona imalo
smisla. Koristene metode predvidanja bile su, kao $to je navedeno u prethodnom poglavlju,
kombinacija kvalitativnih i kvantitativnih metoda. Ovisno o organizaciji, modnom brendu,

dizajnerima, birane su metode i alati za predvidanje. Prognosticari su ti koji oblikuju veli¢inu
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kupnje 1 planiraju distribuciju pojedina¢nim trgovinama. Nadalje oni analiziraju regionalne
razlike, odreduju¢i odgovarajucu robu za odredene trgovine na temelju povijesti prodaje,
preferencija boja, Zivotnih potreba, klimatskih varijacija, etnickih ukusa. Takoder, Salju robu
u trgovine u kojima se najbolje prodaje i osiguravaju da osnovna roba bude na zalihama.
Vecina trgovina sada ima ra¢unalne sustave predvidanja i planiranja koji ukljucuju raspodjelu
(Stephens Frings, 2014.). Osim toga veliki broj modnih trgovina koristi sveprisutnu dubinsku
analizu podataka Google Trendova pomoc¢u modela koji predvidaju buduénost. Razlog toga je
mogucnost uklanjanja grani¢nih vrijednosti putem modela analize vremenskih serija koji
omogucuju smanjenje pogreSaka Sto osigurava da Su prognoze koje se generiraju realnije
(Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.). Nadalje, u svojem ¢lanku Silva, Hassani, Madsen i
Gee (2019.), koriste¢i Burberry kao primjer, procjenom prognoze nisu uspjeli pronaci jedan
univerzalni model koji bi mogao pruziti najbolje prognoze. U istrazivanju su razmatrali
parametarske i neparametarske modele predvidanja i utvrdili kako ni jedan model nije najbolji
1 najtocniji te navode kako je neuspjeh bilo kojeg pojedinacnog modela u pruzanju najbolje
prognoze u svim horizontima rezultat slozenih sezonskih varijacija s razli¢itim amplitudama
(Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.).

4.2. Metode i alati predvidanja potraZnje za modnim proizvodima za vrijeme
pandemije Covid-19

Tijekom pandemije Covid-19 metode i alati za predvidanje potraznje za proizvodima modne
industrije, uzimajuéi u obzir sve navedeno do sad, nisu se znac¢ajno promijenili. S obzirom na
to da ne postoji jedna najbolja metoda i jedan najbolji alat tesko je definirati da je postojala
jedna metoda koristena za vrijeme same pandemije Covid-19. Kao $to se u cijelom radu
govori i naglasava da svaki dizajner, vlasnik modne marke, trgovine svaku metodu
prilagodava sebi, svojim kupcima i podacima kojim raspolaze pa je tako bilo i za vrijeme
pandemije Covid-19. Opéenito, metode koje koristi veéina prognostic¢ara te ih modificiraju i

prilagodavaju sebi su:
e kvalitativne (misljenje stru¢njaka, prognoza prodaje)

e kvantitativne (naivna metoda, metoda pomic¢nog prosjeka, metoda

eksponencijalnog izgladivanja)
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Iako dosta trgovina modne industrije koristi razna softverska rjesenja za predvidanje buduce
potraznje i dalje je subjektivna procjena modnih stru¢njaka i menadzZera najvaznija te “stavlja
tocku na i" prilikom donoSenja odluka u procesu predvidanja. Valja spomenuti da se
prebacivanje znacajnog dijela poslovanja na online naéin poslovanje odrazilo i na metode
predvidanja. lako je bilo izgledno da ¢e razvoj tehnologije pogoditi i modnu industriju ovo je
samo ubrzalo ocekivanu i potrebnu digitalizaciju. Ona ukljuCuje redizajn i poboljSanje

aplikacija za kupovinu odjece, online poslovanja, prikupljanje podataka i sl.

4.3. Prednosti i nedostaci uvodenja novih metoda i alata predvidanja potraznje za
modnim proizvodima nakon pandemije Covid-19

Prema izvjestaju Balchandani i dr. (2021.) nakon gotovo dvije godine prekida, globalna
modna industrija ponovno je na nogama. Organizacije se prilagodavaju novim prioritetima
potrosaca, a digitalna tehnologija pruza poveznicu za rast. Ipak, industrija se suocava sa
znafajnim izazovima usred poremecaja opskrbnog lanca, nejednake potraznje i stalnog
pritiska na kona¢ni rezultat. S obzirom na to da se ve¢ina modnih organizacija bori s profitom,
rast ¢e biti kljuéni prioritet u 2022. godini (Balchandani i dr., 2021.). Prvih pet organizacija po
prosjeénim ekonomskim dobitima tijekom 2019. i 2020. bile su Nike, Inditex, Kering, LVMH
(ukljucujué¢i Tiffany) i Hermes. Istaknutost luksuznih marki medu najboljima pripisala se
ekonomskoj otpornosti bogatijih ekonomija, odnosno drzava sto je dovelo do stalne potraznje
za proizvodima modne industrije. Zakljucak koji ide u skladu s 2022. je da se modna
industrija suocava sa sloZzenom mjeSavinom izazova 1 prilika u kojoj ima malo mjesta za
pogresne korake. Stovise, globalizacija i nove komunikacijske tehnologije implicirale su da je
moda postala brza i jeftinija (Black 2010. navedeno u Pedersen, Gwozdz i Hvass, 2018.).
Brzina i promjena postali su sinonimi za modnu industriju, a opstanak tvrtki odreden je
fleksibilno$¢u i brzim odgovorom (Christopher i sur. 2004. navedeno u Pedersen, Gwozdz i
Hvass, 2018.). Donositelji odluka imaju vazan zadatak upravljanja zahtjevima digitalizacije,
odrzivosti i lanca opskrbe. Ipak, proslogodisnje iskustvo pokazuje da su potrosaci otporni i da
¢e, kako se ekonomske prilike oporavljaju, potraznja slijediti njihov primjer (Balchandani i
dr., 2021.). Nadalje, modna industrija mogla bi imati dodatne koristi od primjene modela
statistiCke obrade koji imaju sposobnost izdvajanja sezonskih varijacija u podacima i pruzanja
uvida te sezonskih prognoza za budué¢nost (Silva, Hassani, Madsen i Gee, 2019.). Za brzu
reakciju na promjene preferencija i sezonalnosti modne industrije usred ponovnog pokretanja

narednih godina, modni brendovi trebali bi takoder ojacati reaktivnost njihovog lanca opskrbe
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i predvidanja potraznje. To znac¢i ponovno osmisljavanje njihovih kolekcija i proizvodnih
ciklusa dok se istovremeno pripremaju za neravnomjernu ponudu i potraznju. Da bi to
postigli, trgovine 1 proizvodaci modnih proizvoda trebat ¢e pazljivo suradivati s dobavljacima
I upravljati narudzbama i zalihama.

Uvodenjem novih metoda i alata predvidanja mogu znacajno popraviti i ubrzati dosadasnji
proces prognoziranja. Ne postoje opcenito nove metode i alati ve¢ se pritom misli na
standardne metode koje do sad nisu koriStene u modnoj industriji, a dale bi kvalitetna
predvidanja. Stare su metode modernizirane, ubrzane i pristupacnije, a greske i loSe procjene
¢e se minimizirati upotrebom novih alata i metoda. Takoder, prema istrazivanju Mostard,
Teunter i de Koster (2011.) s obzirom na kratki zivotni ciklus modnih proizvoda brze mode,
ne postoje povijesni podaci o potraznji koji bi se mogli koristiti za dobivanje apriornih
prognoza potraznje stoga je dobro predvidanje klju¢ uspjeha. Nadalje, ograni¢en je broj
prilika za dopunu tijekom sezone nakon promatranja potraznje i azuriranja prognoza, a rizik
od zastarjelosti proizvoda je visok (Mostard, Teunter i de Koster, 2011.) pa uvodenje novih
metoda 1 modernizacija dosada$njih doprinose procesu predvidanja i ¢ine kriti¢ne informacije
dostupne u nekoliko klikova.

S druge strane, uvodenje novih i modernizacija dosadasnjih metoda ima i nedostataka. Osim
dodatnih troskova koji nastaju ulaganjem u novu tehnologiju, proces prilagodbe zaposlenika
nije lagan. Prema istrazivanju Golfishera i Chana (1994/1995.) proizvode za koje predvidamo
buducu potraznju mozemo podijeliti na uspjes$ne i neuspjesne. Vecina neuspjesnih proizvoda
pokazuje manje od 50% prodanih proizvoda do kraja uvodnog razdoblja, dok uspjesni
proizvodi odrzavaju najmanje 90% prodaje (Golfisher i Chan, 1994/1995.). Navedeno dovodi
do zakljucka kako nastaju veliki troskovi i zalihe neprodanih proizvoda ako se pogrijesi
prognoziranje ili se izabere pogresna metoda. TroSkovi koji nastaju su nezadovoljni potrosaci,
troSkovi manjka ili troSkovi upravljanja zalihama, izgubljeno vrijeme, troSkovi transporta i dr.
Takoder to moze dovesti i do organizacijskog stresa, nezadovoljstva zaposlenika, a samim

time i manjka produktivnosti.
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5. EMPIRIJSKO ISTRAZIVANJE METODA PREDVIDANJA
POTRAZNJE ZA PROIZVODIMA MODNE INDUSTRIJE PRIJE, ZA
VRIJEME | NAKON PANDEMIJE COVID-19

U nastavku je prikazana metodologija istrazivanja, rezultati istoga, kao i analiza rezultata,

odnosno njihova rasprava. Naposljetku, analizirana su ograni¢enja istrazivanja.

5.1. Metodologija istrazivanja

Predmet istrazivanja odnosi se na utjecaj Covid-19 pandemije na metode i alate predvidanja
potraznje za modnim proizvodima u modnoj industriji odnosno Koristi od brzog prelaska na
online nacin poslovanja u sluéaju triju modnih trgovina X, Y i Z razli¢itih modnih marki.
Navedeno istrazivanje zahtijevalo je provedbu triju dubinskih i polustrukturiranih intervjua s
visokopozicioniranim menadzerima spomenutih trgovina. Jedna od navedenih trgovina X
djeluje unutar Inditex grupacije na podru¢ju Velike Britanije dok ostale dvije trgovine Y i Z
djeluju na podrucju Republike Hrvatske. Intervjui, provedeni video pozivom trajali su oko 30
minuta, a isti su se pokazali kao najbolja opcija kako bi se dobili §to kvalitetniji i jasniji
odgovori na zadana pitanja §to je vrlo vazan ¢imbenik u ovom istrazivanju. Pitanja koriStena u

intervjuu nalaze se u Prilogu 1 diplomskog rada.

Ciljevi provedenog istrazivanja, koji su navedeni na poc¢etku, odnose se na
e Utvrdivanje metoda i alata predvidanja potraznje prije, za vrijeme i nakon pandemije
Covid-19 u poduzec¢ima X, Y i Z.
e Analizu promjene poslovanja i poslovnih rezultata poduze¢a X, Y i Z uzrokovanih

brzim digitalnim napretkom prilikom pandemije Covid-19.
Shodno prethodno navedenom, istrazivacka pitanja su sljedeca:
IP1: Koje metode 1 alate predvidanja potraznje su koristila poduzeca X, Y 1 Z prije, za vrijeme
i nakon pandemije Covid-19?

IP2: Kako je brza digitalizacija uzrokovana pandemijom Covid-19 utjecala na poslovanje i

poslovne rezultate poduzeca X, Y i Z?
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5.2. Rezultati istraZivanja

Poduzeée X, div brze mode i dio jednog od najvecih svjetskih modnih trgovaca sa sedam
brendova, posjeduje 2.266 prodavaonica diljem svijeta. Ono posluje na 215 trziSta putem
svoje online platforme i 95 prodavaonica. 1963. godine zapocinje kao mali obiteljski obrt u
radionici za izradu Zenske odjece, a tijekom godina veli¢ina poduze¢a se mozda promijenila,
ali jedna temeljna ideja ostala je ista — kupac je u sredistu svega Sto rade. Navode kako: Nasa
radna snaga nikada ne gubi iz vida kupca. Radimo na stvaranju vrijednosti izvan profita,
stavljajuci ljude i okolinu u srediste donoSenja odluka, te uvijek nastojeci raditi i biti bolji. Za
nase poslovanje je temeljno da je nasa moda prava za nosenje. Sto se tice metoda i alata
predvidanja isti¢e se misljenje stru¢njaka jer pomno odabrani tim dizajnera godiSnje napravi
vise od 50000 modnih kreacija. Nasi dizajnerski timovi od preko 700 visoko talentiranih
pojedinaca pretvaraju zelje nasih kupaca u modne kreacCije u nasim trgovinama. Ono
zahtijeva tocnost, paznju na detalje, analizu, instinkt, uvid i jednostavnu ljudsku empatiju —
jer nasi dizajneri moraju poznavati i razumjeti nase kupce iznutra. Da bi to ucinili ucinkovito,
moraju osjetiti trendove koji se mijenjaju i slusati svakodnevne povratne informacije nasih
trgovina i prodajnih timova.

Poduzece Y, predstavnik luksuzne mode svoju pricu zapocinje jo§ 1988. kao specijalizirana
trgovina za koSulje u Glasgowu i raste do globalnog modne marke kakva je danas. Nas je cilj
raditi na tome da svoju modnu marku ucinimo najzanimljivijom britanskom lifestyle modnom
markom na svijetu. Ovdje smo da stvaramo i slavimo neocekivano u svakodnevnom zivotu.
Poduzec¢e ima 376 trgovina i koncesija diljem svijeta, od ¢ega 97 u Velikoj Britaniji, 81 u
Europi, 95 u Sjevernoj Americi, 94 na Bliskom istoku, Africi i Aziji te 9 u Australiji.
Predvidanjem trendova koji prethode predvidanju potraznje za modnim proizvodima bavi se
globalni kreativni direktor Anthony Cuthbertson koji i predvodi kreativnu viziju poduzeéa.
Kako i sami navode Anthony i njegov tim usredotoceni su na isporuku neocekivanih detalja i
trenutaka kroz modni brend i kolekcije. Predvidaju obi¢no tri godine unaprijed na temelju
dosadasnjih podatka. Prepoznajemo da se radi o metodi misljenja stru¢njaka i kvantitativnoj
metodi koja je prilagodena poduzecu.

Poduzeée Z predstavlja modno poduzeée u vlasnistvu jedne osobe, dizajnerice. Glavni
zadatak ovog poduzeca je dizajniranje, Sivanje te prodaja svecanih haljina za Zene i
djevojcice. Pocetci ovog modnog poduzeca su izgledali tako da je dizajnerica kreirala svecane
haljine za sebe, njene prijateljice i rodakinje te je pomocu drustvenih mreza osvojila vecu
popularnost kod mladih cura i Zena srednjih godina. Sada mnoge javne 0sobe rado odijevaju

kreacije ove modne dizajnerice.
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Prvo pitanje odnosilo se na navodenje konkretne metode predvidanja trendova 1 potraznje za
proizvodima (ako ih poduzeéa uopcée imaju), a sva tri sudionika intervjua navode kako nemaju
tocno definirane metode predvidanja trendova i1 potraznje. Tome u prilog ide jasan odgovor
sudionika poduzeéa Y: Metode predvidanja nemamo definirane, kao Sto sam veé navela,
pratimo potraznju trZista - pojacamo svecamne stvari ako postoje prigodne svecanosti i
obrnuto. Na sli¢an nacin odgovaraju i ostala dva sudionika, no ono po ¢emu se istie
poduzece X je dio odgovora: Kod nas je sve to bazirano na Fashion Week-u znaci sve sto
izbaci Balenciaga, Louis Vuitton i ostali luksuzni brendovi, nasi ljudi to vide, izrade i
dostavljaju nama u roku 4 dana., iz ¢ega se moze zakljuciti da se radi o metodi misljenja
struénjaka. Odgovarajuéi na iduca pitanja prepoznaju se i karakteristike kvalitativne metode;
prognoza prodaje, osobito kod poduzeca X gdje sudionica navodi da i njihovi zaposlenici
imaju vaznu ulogu jer prate¢i kupce daju procjene o uspjesnosti nove kolekcije te njenoj
potraznji: Takoder, kada dode nova kolekcija u trgovine nasi djelatnici to isprobaju, pomno se

prouci potraznja od strane kupaca i daju se prijedlozi ako eventualno nesto treba promijeniti.

Dalje kroz odgovore na sljedeca pitanja dolazi se do zakljucka kako poduzec¢a X i Y osim
kvalitativnin  metoda koriste i jednu kvantitativnu metodu predvidanja potraznje,

eksponencijalno izgladivanje Sto je poveznica s odgovorom na iduée pitanje.

Iduce pitanje bavi se vremenskim horizontom predvidanja. Poduze¢a X, Y i1 Z najviSe koriste
kratkoro¢ni vremenski horizont. No 0sim toga, poduzeée X nove modne proizvode dobiva i
narucuje na tjednoj bazi: Primjerice, odjevni komad koji se prodao u roku odmah, mi ¢emo
drugu isporuku opet traziti to jer se odmah prodalo, no necemo ga traziti vise od dva puta, taj
proizvod ¢emo imati maksimalno mjesec dana u trgovini. Svaki cetvrtak i nedjelju dobivamo
nove isporuke u ducane. Tu se vrlo dobro primjecuje, navedeno u dijelu rada koji se bavi
opisom metoda predvidanja, kako se kod kratkoro¢nog vremenskog predvidanja koriste
kvantitativne metode. Poduzeée X na temelju podataka od proslih tjedana odlucuje Sto i
koliko od kojeg modnih komada iduc¢e dolazi u trgovinu. Poduze¢a Y i Z osim kratkoro¢nog
vremenskog horizonta predvidaju i za srednji, navodeci kako:

Poduzeée Y - Obicno predvidamo kratkorocno za neke trenutacne promjene u potraznji dok
svake tri godine predvidamo potraznju za modnim komadima na temelju dosadasnjih
podataka.

Poduze¢e Z - Ono sto je kod svih dizajnera isto pa i kod mene je da postoje dvije kolekcije

godisnje proljece/ljeto i jesen/zima. Tako da mozemo rec¢i da je vremenski horizont
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predvidanja trendova i potraznje Sest mjeseci.
Sve ovo ide u prilog tome da ¢e dugoro¢ne metode i alate predvidanja sada zamijeniti oni

kratkorocni sa §to manjim vremenskim intervalima.

Kako bi se izdvojile jasne posljedice pandemije Covid-19 na poslovanje i proces predvidanja
postavilo se pitanje koliko je 1 na koji na€in pandemija Covid-19 utjecala na poduzeca X, Y i
Z. U skladu sa svim gore navedenim ¢injenicama i jasnim posljedicama Covid-19 pandemije
na cijelu modnu industriju odgovori sudionika bili su o¢ekivani. Poduzeca su biljezila samo
rashode, prihodi nisu bili dovoljni za ostvarivanje profita. Ono §to je donekle spasavalo
financijske probleme je online prodaja te brzi prelazak na digitalni naéin poslovanja.
Zanimljivo je kako vrijedi da iznimka potvrduje pravilo, poduzeée Z recimo je potpuno
odustalo od ulaganja u online prodaju i trenutno vlasnica ni ne razmis$lja da krene ulagati u
takav naCin poslovanja. Poduzece X suocCilo se s gubitcima, no online prodaja je bila
zadovoljavajuca i zaliha nije bilo: Znaci, normalno sve nas je Covid-19 pandemija "potukla”
doslovce, prodaja je pala, no ono Sto nas je odrzavalo je taj specifican mentalitet Britanaca
da dok su mjere malo popustile oni su doslovno cekali ako treba sat i pol samo kako bi usli u
ducan. Nismo imali toliko zaliha nakon sto su mjere popustile upravo zbog promo cijena i
online prodaje i tako da dok se sve otvorilo u lipnju mi nismo krenuli s rasprodajom vec
odmah s novom kolekcijom.

Proces predvidanja nije se promijenio, jer kako navode sva tri poduzeca, potraznja je bila
najveca za casual modnim komadima. U to vrijeme pandemije Covid-19 porasla je znacajno
potraznja za onim oversized trenirkama i svim tim nekim casual komadima vise "za po doma"
tako da nismo nesto posebno u to vrijeme predvidali. S obzirom na to da su poduzece Y i Z
viSe usmjereni na proizvodnju sveCanih odjevnih komada, pandemija Covid-19 jace je
utjecala na ta poduzecéa. Sudionica intervjua, predstavnica poduzeéa Y, naglasila je utjecaj na
poslovanje te rekla kako je osim negativnih posljedica pandemija Covid-19 imala i pozitivne
ucinke, a to je konaéno rjesavanje problema koji su se do sada samo odgadali : Korona je
imala veliki ucinak na nase poslovanje i prodaju. S obzirom na to da je nasa modna marka
fokusirana na svecanije stvari vise nego casual ovisimo poprilicno o raznim prigodama -
svadbe, krizme, maturalne i slicno, a kako je to sve u vrijeme pandemije svedeno na minimum
ili ¢ak u potpunosti otkazano, veoma se odrazilo na nasu prodaju, a osim toga i na
proizvodnju i nabavu jer je s obzirom na slabiju potraznju bila i puno slabija proizvodnja
muskih odijela, svecanih haljina i cipela. S druge strane, pandemija je konacno ubrzala

rjesavanje problema uvodenja moderne tehnologije i unapredenja online prodaje. Poduzece Z
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osim zaliha svecanih haljina moralo je zaustaviti svoje Sirenje u nove poslovne prostore jer
prihoda nije bilo: 2019. godine sam preuzela, uz trenutni, jos jedan poslovni prostor, nabavila
i ulozZila mnogo financijskih sredstava u nove materijale, tekstil i dogodila se korona. U tom
trenutku sam biljezila samo minuse, jedan kratki period se nesto i prodavalo no nije bilo

dovoljno da se sve ulozeno vrati. Tada sam odlucila ipak zatvoriti taj drugi prostor.

Kako je tehnologija postala neizostavan dio svakog poduzeca, tako i modnih, brza
digitalizacija, potaknuta posljedicama Covid-19 pandemije (lockdown, fizicke trgovine
zamijenili su pametni telefoni i internet), dovodi do iduéeg pitanja postavljenog sudionicima.
Ono se odnosilo na planove u buduénosti vezane za online prodaju te utjecaj brze
digitalizacije na ukupno poslovanje. Poduze¢a X i Y prihvatila su zahtjeve brze digitalizacije i
unaprijedila dosadasnju prodaju putem interneta. lako je poduzece X i do sada imalo aktualnu
online prodaju, ova situacija je samo potaknula daljnji napredak i razvoj online prodaje i
aplikacije: Iskreno, kod nas ti je ta online prodaja uvijek bila aktualna, i stvarno smo se
unaprijedili §to se tice aplikacije. Puno novosti smo uveli i ljudi jos dosta toga ni ne znaju, od
"fast seeda", rezerviranja garderoba, skeniranja racuna putem koda, pronalazak Zeljenog
artikla u prodavaonici pomocu aplikacije. Ono $to planiramo za buducnost je i dalje
unapredenje aplikacije 1 dostizanje toga da postanemo organizacija bez papira.

Odgovori menadzerice poduzec¢a Y malo se razlikuju, s obzirom na to da je poduzeée Y
poznati britanski brend i do sada nije bilo posebne online prodaje samo za hrvatsko trziste, no
pandemija Covid-19 je to promijenila: Unazad godinu dana nasa modna marka ima i online
prodaju - naravno postoji sluzbena web stranica iz UK-a, no od prije godinu dana imamo i
hrvatski web. Ipak, u slu¢aju ove modne trgovine kupci i dalje vise vole dolazak u trgovinu i
odabir Zeljenih modnih komada: Ali, usprkos tome nasi kupci i dalje je nekako vise preferiraju
kupovinu unutar trgovine - dodes, vidis, isprobas pa odlucis zelis li kupiti ili ne.

Sli¢na je situacija i kod poduzeca Z, usprkos brzo digitalizaciji na trzistu te porastu online
prodaje ono 1 dalje ostaje pri starom nacinu rada: Konkretno sto se tice online prodaje i Web
Stranice trenutno ne razmisljam o ulaganju u taj dio jer su za to potrebni dodatni zaposlenici,
veci poslovni prostor tako da se ne usudim ic¢i u taj pothvat. To je bio moj plan kad je korona
pocela, no kako se sve to odvilo trenutno mislim da mi je ovako sasvim u redu.
Chan 1 Chan (2010.) naglaSavaju u svom c¢lanku veliku vaznost brzog odgovora modnih
poduzeca te istiCu kako to postaje temeljno vazan na¢in na modnom trziStu da se nosi s

rastu¢om potraznjom za raznolikoS¢u i dugim ukupnim vremenom isporuke u globalnim
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lancima opskrbe. Stoga ¢e lako moguce poduzece Z vrlo brzo zbog zahtjeva okoline i

konkurencije morati uloziti u digitalizaciju, novu tehnologiju i online nacin poslovanja.

Kako je pandemija Covid-19 izazvala 'egzistencijalnu krizu' u globalnoj modnoj industriji,
mnogi brendovi odgadali ili otkazivali narudZzbe iz tvornica dobavljaca 1 otpustali radnike
(Khan i Richards, 2021.). Iduce pitanje trazilo je odgovore kako je to bilo u poduze¢ima X, Y
I Z, §to se promijenilo u ponudi i potraznji, je li prodaja pala te je li se stvorilo puno zaliha.
Navedeno je ve¢ 1 u prethodnim odgovorima kako su gubitke osjetila sva tri poduzeca, neka u
manjoj (poduzeée X) mjeri, neka u malo vecoj (poduzeée Y i Z). Zanimljivo je rjesenje
poduzeca X, usprkos gubitcima i manjom prodajom u fizickim trgovinama, nisu se stvorile
velike zalihe. Odgovor menadzerice poduzeca X glasio je: Jesmo, jesmo gubitke smo svakako
osjetili, no za vrijeme lockdown-a prodali smo sve sto smo imali, barem je to tako bilo kod
nas u Londonu, i stvarno ljudi su kupovali sve $to su nasli na stranicama. No ono cega je bilo
recimo premalo su te basic stvari, trenirke, jer u to vrijeme su ljudi radili od doma i naravno
birali su udobniju odjecu i desilo se to da su nama trenirke doslovno odletjele. Kod naseg
poduzeca nece se dogoditi da se stvore zalihe i da nesto "propadne”. U pocetku lockdown-a
imali smo problem s transportom i isporukama, no s vremenom se i to ustabililo. Ako se nesto
i ne moze prodati mi to stavimo na snizenje i to se proda. U slucaju da je nesto potrgano, tipa
cif na hlacama, mi ti to Saljemo natrag za Spanjolsku oni to poprave i to se proda. Dalje §to
je tu u VB sad doslo je TK Maxx®, oni sve §to mi ne prodamo, otkupe i prodaju. Poduzece X
ostvarilo je dobre rezultate ako se uzme u obzir cijela pandemija Covid-19 usprkos tome sto
Jje predvidena prodaja pala. S druge strane, poduzece Y i Z nasli su se u losijoj poziciji te
osim gubitaka i nastale su i zalihe. Menadzerica poduzeca Y navodi, Najveée gubitke osjetili
smo tijekom 2020. godine sto je i logicno jer je tad pandemija bila na vrhuncu i proSirila se
na sva nasa trzista. Vezano na zalike, naravno da je ostalo odjece koja nije bila prodana, no
to onda Saljemo u nase Outlete gdje se to prodaje po nizim cijenama, dok poduzeée Z nema
boljeg izbora nego sada prodati starije modele po nizim cijenama te tako smanjiti zalihe.
Odgovor vlasnice i menadzZerice je da joj za sad to dobro ide, za vrijeme pandemije imala jako
puno vremena, dala sam si truda i sasila stvarno puno komada haljina, nesto starih modela

smo prodali po nizim cijenama tako da sve u svemu nisu se stvorile znacajne zalihe. Takoder,

® TK Maxx podruznica je americke tvrtke za odje¢u i kuénu opremu TJX Companies sa sjeditem u
Framinghamu, Massachusetts. Posluju u cijeloj Ujedinjenoj Kraljevini, Australiji, Irskoj, Njemackoj, Poljskoj,
Awstriji i Nizozemskoj. Trgovine imaju poznate modne i dizajnerske marke po niskim cijenama (TK Maxx,
sluzbena web stranica).
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po svemu sudeci ova 2022. godina ¢e biti udarna (svecanosti i razna dogadanja ce opet

krenuti), mozda cak i bolja od 2019. tako da su ocekivanja da ée se sve prodati.

Naposljetku, sudionice se pitalo subjektivno misljenje o tome je li predvidanje potraznje za
modnim proizvodima zahtjevan proces, hoc¢e 1i Sto promijeniti sada kada se Covid-19
pandemija smirila odnosno hoce li zaposliti nove strucnjake za predvidanje, uloziti mozda u
nove softvere za predvidanje i slicno. Odgovori kod svih su bili o¢ekivani, no ne U potpunosti
isti. S obzirom na to da se radi o tri razli¢ita predstavnika modne industrije, brza moda,
luksuzni brend i samostalna dizajnerica, nemaju svi jednake moguénosti i planove. Ono §to im
je zajednicko i oko ¢ega su se sve tri menadZzerice slozile je slozenost i kompleksnost procesa
predvidanja. Navode da se metode i alati predvidanja potraznje trenutno nece nista zna¢ajno
promijeniti. Nastavit ¢e se s ulaganjem u online prodaju i aplikacije te pokusati nadoknaditi
gubitke. Specifi¢an odgovor je bio od strane menadzerice poduzeéa Z jer ona navodi kako ne
misli trenutno ulagati u internet prodaju i zaposljavati nove stru¢njake ve¢ ¢e o tome Kasnije
razmiSljati. Poduze¢a X i Y napore usmjeravaju u razvoj aplikacije i internet prodaje.
Poduzeée X: Predvidanje potraznje kao potraznje za modnim proizvodima zahtjevan je
proces i mislim da nakon pandemije necemo nesto posebno mijenjati, i dalje ¢emo najvise
usmjerenja i napora uloziti u aplikaciju i razvoj online prodaje. Poduzeée Y: Predvidanje
potraznje smatram zahtjevnim i vaznim korakom upravijanja poduzecem, no trenutno smo
dosta usmjereni na inovacije online prodaje tako da mislim da se metode i alati dosadasnjih
predvidanja ne¢e mijenjati. Poduzeée Z: Ovako, ja sam osoba koja radi veéinu stvari sama i
ne planiram zaposliti nove radnike ili trenutno nesto mijenjati po pitanju online prodaje,
zaposljavanja novih zaposlenika orijentiranih samo na predvidanje. Sto se tice samog
predvidanja dakako da je to jedan zahtjevan proces i ne cudi sto velike organizacije imaju bas
tim ljudi koji radi na tome. No, ja trenutno ne mogu ulagati puno u taj dio poslovanja jer se
prvo moram oporaviti od financijskih posljedica Covid-19 pandemije, a kada dode zima ¢u
dalje razmisljati o tome.

S obzirom na odgovore i mi$ljenja menadZerica odabranih trgovina i modnih brendova te
nakon provedenih intervjua moze se sa sigurnoSc¢u re¢i da je Covid-19 pandemija prodrla u
svaki dio modne industrije. Svima je sad u planu jedno; nadoknaditi dvije godine gubitka te
uloziti u tehnologiju, online prodaju i aplikacije. lako poduzece Z trenutno neée puno uloziti u
digitalizaciju, u skoroj buducnosti i to ¢e se promijeniti. Kalman, 1996. Peterson, 1992.
navedeno u Kim i Johnson (2009.) smatraju da je napredak u tehnologiji identificiran kao

pokretacka snaga za buduénost proizvodnje odjeée i maloprodaje. Ta ¢injenica ide u prilog
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tome da ¢e i poduzeCe Z u buduénosti promijeniti trenutnu stagnaciju digitalizacije
poslovanja. Usvajanje masovne prilagodbe vjerojatno ¢e utjecati na ocekivanja buducih
potrosaca u pogledu odjec¢e (Kalman, 1996. i Peterson, 1992. navedeno u Kim i Johnson,
2009.) pa tako i modnih komada poduzeca Z.

Nadalje, Sto se tiCe metoda i alata predvidanje potraznje za modnim proizvodima danih
trgovina i modnih brendova, prema odgovorima, mogu se prepoznati ve¢inom kvalitativne
metode; miSljenje stru¢njaka i prognoza prodaje. Od kvantitativnih se izdvojila metoda
eksponencijalog izgladivanja. Intervjuirane menadZerice nisu to¢no definirale metode
predvidanja ve¢ se zakljucivalo na temelju njihovih opisa/odgovora. Proucavajuéi literaturu i
navodeci sve Cinjenice u cijelom radu ove metode se spominju kao osnovne (uz regresivne
metode) u modnoj industriji. lako svako poduzeée ima prilagodene metode predvidanja i
podatke koje koriste, u konacnici svi predvidaju i gledaju $to ¢e i kako biti u buduénosti.
Odgovaraju¢a metoda predvidanja potraznje i najnoviji podaci mogu smanjiti troSkove,
sacuvati prihode za investiranje u tehnologiju, nagradivanje zaposlenika za dobar rad te
samim time povecati produktivnost. Uz to, ne¢e do¢i do stvaranja zaliha i prevelikog

oneciS¢enja okolisa jer to se sve viSe navodi kao veliki problem modne industrije.

U Tablici 8 sazeto su prikazani rezultati istrazivanja provedenog metodom dubinskog
intervjua. Izdvojile su se metode predvidanja potraznje, vremenski horizont, posljedice "brze

digitalizacije™ i posljedice Covid-19 pandemije na sva tri poduzeca.
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PODUZECE

X
(div brze

mode)

Y (luksuzni
modni brend)

Z (poduzece -
modni brend u
vlasnistvu

dizajnerice)

Tablica 8 -

METODA PREDVIDANJA (prije, za VREMENSKI

vrijeme i nakon Covid-19 pandemije) HORIZONT
PREDVIDANJA

- prije: misljenje stru¢njaka, - kratkoro¢no
prognoza prodaje, predvidanje
eksponencijalno izgladivanje

- za vrijeme: ne postoji
konkretno navedena metoda vec
se u danim situacijama trazilo
najbolje rjesenje

- nakon: miSljenje stru¢njaka,

prognoza prodaje,

eksponencijalno izgladivanje
- prije: misljenje stru¢njaka, - kratkoroc¢no i
eksponencijalno izgladivanje srednjoro¢no
- za vrijeme: - predvidanje
- nakon: misljenje stru¢njaka,
eksponencijalno izgladivanje
- prije: ne postoji konkretno - kratkoroc¢no |
navedena metoda vec se srednjoro¢no
predvidanja provode po procjeni  predvidanje

dizajnerice

- za vrijeme: nije se odvijala ni
proizvodnja, ni predvidanja, ni

znacajna prodaja

- nakon: nastavlja se isto kao i

prije pandemije

POSLJEDICE "BRZE
DIGITALIZACIJE"

- dodatna ulaganja u
aplikaciju i razvoj do
"savrSenstva" kako bi
kupcima sve bilo
jednostavnije i na
dohvat ruke,
investiranje u online

prodaju

- dodatna ulaganja u
Web za Hrvatsku te
brzo rjeSavanje
problema vezanih uz
digitalizaciju koji su
se odgadali prije
Covid-19 pandemije

- ovo poduzece
digitalizacija i
suvremena
tehnologija trenutno
nije primorala na
korak potpunog
prelaska na izradu
Web stranice ili

online prodaje

Usporedba rezultata istrazivanja provedenog metodom dubinskog intervjua
Izvor: izrada autorice, podaci prikupljeni metodom dubinskog intervjua

POSLJEDICE COVID-
19 PANDEMIJE

- pad prodaje,
problemi s lancima
opskrbe, za vrijeme
prilagodbe
zabiljezeni su minusi
u prihodima,
nedostatak zaliha
basic modnih
komada zbog
neocekivane
potraznje uzrokovane

pandemijom

- biljezenje manjih
prihoda te stvaranje
manjih zaliha
svecanih odjela
posebice muskih,
snazni rast online

prodaje

- pandemija je
usporila, odgodila
ulaganje u
digitalizaciju i
zaobisla korak da se
realizira online

prodaja
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5.3. Ogranicenja istrazivanja

Ogranicenja istrazivanja vezana su najviSe uz uzorak istrazivanja koji se ogleda u samo tri
ispitanika. Istrazivanje samo po sebi, povezano s istrazivackim pitanjima, zahtijevalo je
dubinski intervju s osobama direktno povezanim s predvidanjem poduzeéa te metodama i
alatima koji se koriste. lako se radi o tri razli€ita poduzeca koja posluju na razli¢itim trZistima,
intervjuirane osobe djeluju na podrucju Velike Britanije 1 Republike Hrvatske, no upoznate su
S menadzmentom organizacije na gotovo svim trzistima na kojima poduzeca posluju. Ocekuje
se da bi se dobio detaljniji uvid u metode i alate predvidanja organizacije kada bi se
intervjuiralo vise menadZera na razli¢itim razinama organizacije i s razlicitih trziSta jer svako
od njih ima svoja specifi¢na obiljezja 1 potraznja za modnim proizvodima nije na svim
trziStima ista. Kao S§to se godiSnja doba i klima razlikuju u cijelom svijetu, tako je i s

obiljezjima, odnosno Zeljama kupaca.
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6. ZAKLJUCAK

Promatrajuéi razvoj Covid-19 pandemije i njen znacajno negativni utjecaj na Sve segmente
svjetskih gospodarstava i ekonomija postavilo se pitanje kako se to odrazilo na svijet mode,
modnu industriju, metode i alate predvidanja potraznje za modnim proizvodima. Je li doslo do
znacajnih promjena kod primjene odredenih metoda 1 je li brza digitalizacija 1 transformacija

poslovanja snazno djelovala na poslovanje dizajnera, modnih brendova i modnih trgovina.

Shodno tome, te u skladu s prvim dijelom rada, teorijski je dan pregled i definicije metoda i
alata za predvidanje u bilo kojem poduzeéu. Moze se uociti kako ne postoji jedna univerzalna
I najbolja metoda ni alati koji bi modne trgovine i dizajneri mogli primijeniti. Pregledom
literature moze se istaknuti kako svaka metoda ima dobre i loSe strane te kako je upravo na
svakom poduze¢u da "konstruira" metodu i alate kojima ¢e dobiti najpreciznije prognoze.
Pandemija Covid-19 nije puno promijenila metode i alate ve¢ je samo ubrzala njihov proces
transformacije i digitalizacije te pojednostavila njihovu primjenu. Ono na S$to je snaznije
utjecala je prelazak s jednog nacina rada na drugi, tocnije s iskljucivo fizickih trgovina na
njihovo upotpunjavanje aplikacijama i online prodajom. Nakon pandemije Covid-19 bilo je
izgledno da ¢e nastati mnogo zaliha i neiskoristene odjece koja se negdje mora pohraniti. Na
modnim trgovinama i menadzerima je velika odgovornost kako ne bi dodatno zagadili okolis
jer je u zadnje vrijeme modna industrija jedna od najvec¢ih zagadivaca okoliSa pa su promjene
u zbrinjavanju zaliha i viska odjece neizbjezne. Kako odrzivost postaje sve vaznija briga,
modni brendovi moraju pojacati svoje napore vezane uz asortiman odjece, lance opskrbe i

nacin rada da dokazu svoje vrijednosti kupcima.

Nadalje, drugi dio rada vezan je uz empirijsko istrazivanje i provodenje intervjua, u kojem su
se dijelu ispitivale promjene koje su zahvatile poduzeca X, Y i Z ukljucujuéi nac¢ine 1 metode
predvidanja nakon Covid-19 pandemije. Nakon provedenih intervjua sa sigurno$¢u se moze
potvrditi da su financijski gubitci pogodili sva tri poduzeca te je online prodaja bila ta koja je
spasavala krizne situacije. Sama pandemija je ubrzala ne samo prijeko potrebnu
transformaciju 1 digitalizaciju, ve¢ je u poduzec¢u Y dala odgovore na dugo zanemarivane
probleme. Metode i alati kojima se predvidalo nisu se promijenili ve¢ ih se nadogradilo i
ponovno krenulo s kvantitativnim predvidanjem sa sasvim novim podacima i pristupom.
Zaposljavanje novih stru¢njaka u proces predvidanja, investiranje u nova softverska rjeSenja
ili sustave upravljanja zalihama trenutno nisu u planu ni u jednom od odabranih modnih

poduzeca jer se prvenstveno zele nadoknaditi gubitci iz prosle dvije godine.
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Tre¢i dio sazeto prikazuje sve informacije dobivene intervjuom te prikazuje njihovu
usporedbu. Iako na prvu djeluju kao dosta slicna modna poduzeca, svako je od njih
predstavnik neke vrste mode i modnih brendova. Tako je poduzeée X primarno sagledivo kao
div brze mode, poduzece Y kao luksuzni modni brend, dok je poduzece Z samostalno
poduzetnistvo u vlasnistvu jedne osobe. Obiljezja i metode koje su zajedni¢ke svim
poduze¢ima su kratkoro¢no predvidanje i kvalitativna metoda misljenja stru¢njaka. Takoder,
neoCekivana situacija s pandemijom, osim gubitaka, svakom je od navedenih poduzeca
stvorila i neke pozitivne rezultate. Najvise se to ogleda u ubrzanju digitalizacije i prelasku na
novi online nacin rada. Kako uvijek postoji iznimka tako je i u primjeru ovih poduzeca pa
poduzece Z, Cija je Celna menadzerica ujedno i vlasnica, trenutno stagnira s prelaskom na
online nacin rada iako je prema svim preporukama sada najbolje vrijeme za takve promjene.
Sve navedeno ocekivano je s obzirom na Situaciju. Sustavi upravljanja zalihama jedan su od
nacina za pojednostavljenje procesa naru¢ivanja i ujedinjavanje digitalnih sustava, pomazuéi

da se izbjegne dugacko vrijeme isporuke.

Naposljetku, ono sto ide u prilog 2022. godini i ovom radu je cinjenica da se modna
industrija suoCava sa sloZzenom mjeSavinom izazova i prilika, u kojoj ima malo mjesta za
pogresne korake. Kao donositelji vaznih uloga, menadzeri imaju zadatak upravljati
zahtjevima digitalizacije, odrzivosti i lanca opskrbe Sto uklju¢uje i predvidanje te odabir
metoda. Ipak, proslogodisnje iskustvo pokazuje da su potroSaci otporni i da Ce, kako se
gospodarstva oporavljaju, potraznja slijediti njihov primjer. Stoga ¢e zadatak svih poduzeca
biti ostvariti rast, uskladiti se s promjenjivim potrebama kupaca i usredotoCiti se na krajnji
rezultat. Sve ¢e to biti moguce ako se postave dobri temelji, a u ovom radu se to i naglasava,
osobito odabir najbolje metode i predvidanje buduce potraznje jer nakon Covid-19 pandemije
sve kao da pocinje iznova. Ovom podruéju operacijskog menadzmenta, predvidanju potraznje
i definiranju metoda predvidanja treba pridati jo§ vise paznje U modnim poduzecima. Rijetko
koje modno poduzece ima to¢no definiranu metodu ili zna naziv same metode i alata koje
koriste prilikom predvidanja. Ako ona i postoji to je ve¢inom kada poduzeca imaju agencije
koje se bave predvidanjima trendova i potraznje u njihovo ime. Stoga, zakljucak cijelog rada
je da se ovo podru¢je moze puno bolje uklopiti u poslovanje modne industrije opéenito i ne
treba se zanemariti. Stvaranje nepotrebnih gubitaka nastaje upravo zbog tog problema. Novija
tehnologija moze odraditi ve¢inu posla sama, no na poduze¢ima je hoce li uloziti u nju.
Ponekad ljudi misle da se kreativni rad i tehnologija ne mijeSaju. Ali kada se iskoristi

tehnologija u modi, mogu se otvoriti vrata novoj razini jedinstvenih opcija za potrosace.
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PRILOG

Prilog 1: vodi¢ za dubinski intervju

1.

Koje metode (ako ih imate odredene) koristite prilikom predvidanja trendova i
potraznje za modnim proizvodima?

Koji vremenski horizont koristite kod predvidanja potraznje?

Koliko je i na koji na¢in pandemija Covid-19 utjecala na vase poslovanje i proces
predvidanja?

Planirate 1i u buduénosti vise paznje usmjeriti na online prodaju te kako je "brza
digitalizacija" promijenila vase poslovanje?

Sto se promijenilo kod prodaje i potraznje, je li porasla ili pala za vrijeme pandemije
Covid-19? Jeste li dozivjeli gubitke i je li se stvorilo puno zaliha?

Prema Vasem misljenju je li predvidanje potraznje za modnim proizvodima zahtjevan
proces i hocete li nakon pandemije Covid-19 §to promijeniti (npr. novi softver, dodatni

struénjaci koji ¢e raditi samo na predvidanju...)?
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