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Sazetak

Cilj diplomskoga rada jest modeliranje i prognoziranje broja korisnika triju najvecih hrvatskih
telekomunikacijskih operatera. U modeliranju i prognoziranju su koriSteni modeli na bazi
analize vremenskih serija te je izvrsena usporedba prognosticke efikasnosti koristenih modela.
Rezultati su pokazali kako su Naivni model | i Holtov dvoparametarski model linearnoga
eksponencijalnog izgladivanja najefikasniji u prognoziranju, s najnizim vrijednostima
prosjecne apsolutne pogreske i prosjecne apsolutne postotne pogreske. U radu su koriStene MS
Excel i POM-QM rac¢unalne potpore. Naivni model I je, zahvaljujuéi stabilnim trendovima u
podacima, pruzio efikasne prognoze. S druge strane, Holtov dvoparametarski model linearnoga
jednostavnoga eksponencijalnoga izgladivanja pokazao je superiornost u prognoziranju broja
korisnika nakon optimizacije parametara. Dobiveni rezultati naglasavaju vaznost pazljivog
odabira i optimizacije modela prognoziranja kako bi se osigurala visoka razina to¢nosti u
dinami¢nom trziSnom okruzenju telekomunikacijske industrije. S druge strane, rezultati analize
mogu posluziti kao temelj za buduca istrazivanja i donosenje poslovnih odluka u analiziranom

sektoru.

Klju¢ne rijec¢i: modeliranje; prognoziranje; telekomunikacijski operateri; modeli na bazi

analize vremenske serije
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Uvod

Telekomunikacijski sektor predstavlja jednu od klju¢nih komponenti suvremenog drustva,
pruzaju¢i usluge komunikacije i povezanosti. Ovaj sektor prolazi kroz dinami¢ne promjene
potaknute brzim tehnoloskim napretkom, promjenama u korisniCkim preferencijama i sve
vecom konkurencijom na trziStu. U takvom okruzenju, modeliranje i prognoziranje broja
korisnika postaje klju¢na komponenta strateSkog planiranja i donosenja odluka za menadzment
telekomunikacijskih operatera. Ucinkovite prognoze omogucuju svim sudionicima da
optimiziraju svoje resurse, planiraju kapacitete mreze, razvijaju nove usluge i prilagodavaju
marketinSke strategije kako bi zadovoljili potrebe trzista.

Razumijevanje trenutnih i buduéih trendova u broju korisnika pomaze telekomunikacijskim
operaterima da optimiziraju mrezne resurse. UCinkovite prognoze omogucuju efikasnije
upravljanje mreznim resursima, osiguravajuci optimalnu razinu usluge bez preopterecenja ili
nedostatka kapaciteta, ali i predvidanje prihoda i troSkova, $to je kljuéno za financijsko
planiranje i upravljanje rizicima. Razumijevanje potreba korisnika i predvidanje njihovih
promjena omogucéuje operaterima da razvijaju i lansiraju nove usluge koje zadovoljavaju
ocekivanja trziSta. BrZe i1 preciznije reakcije na promjene u trZiSnim trendovima omogucuju
diferencijaciju od konkurencije kao i zadrzavanje ili poveéanju trzisnoga udjela.

Iako ima prednosti, modeliranje 1 predvidanje broja korisnika telekomunikacijskih operatera
suocava se s brojnim izazovima. Korisni¢ke navike 1 preferencije mogu se brzo mijenjati, $to
oteZava prognoziranje na temelju povijesnih podataka. Cimbenici kao §to su ekonomske krize,
regulatorne promjene ili tehnoloSke inovacije mogu imati znacajan utjecaj na broj korisnika, a
teSko ih je precizno predvidjeti. Kvalitetni i obuhvatni podaci klju¢ni su za valjane prognoze,
no Cesto su dostupni podaci fragmentirani ili nepotpuni.

Modeliranje 1 prognoziranje broja korisnika telekomunikacijskih operatera kljucni su za
uspjesno poslovanje u dinami¢nom i konkurentnom okruzenju. Valjane prognoze omogucéuju
operaterima da efikasno upravljaju svojim resursima, planiraju buduce aktivnosti 1 razvijaju

strategije koje zadovoljavaju potrebe korisnika.



Cilj i svrha istrazivanja

Diplomski rad bavi se kvantitativnom analizom, modeliranjem i prognoziranjem broja
korisnika telekomunikacijskih usluga. Cilj istrazivanja je uod€iti i razumjeti koji ¢imbenici
utjecu na broj korisnika telekomunikacijskih usluga te razviti efikasne modele prognoziranja
koji ¢e sluziti kao potpora u donosenju poslovnih odluka. Svrha diplomskog rada je omogu¢iti
telekomunikacijskim operaterima da temeljem kretanja broja korisnika bolje razumiju
dinamiku rasta prodaje njihovih usluga, §to im moze pomoci u planiranju resursa, marketinskih

aktivnosti i strategija zadrzavanja korisnika.

Struktura rada

U prvom poglavlju rada definiraju se temeljni pojmovi metodologije prognoziranja kao i
najvaznije vrste modal prognoziranja. U drugom poglavlju analiziraju se modeli prognoziranja
temeljeni na analizi vremenskih serija, uklju¢ujuéi naivne modele, modele pomiénih prosjeka
i modele eksponencijalnoga izgladivanja. Trece poglavlje predstavlja empirijski dio rada, koji
je posvecen statisticko deskriptivnoj analizi koriStenih varijabli te modeliranju i prognoziranju
buducih vrijednosti broja korisnika telekomunikacijskih operatera prisutnih na hrvatskome
trziStu. U cCetvrtom dijelu poglavlja provodi se komparativna analiza efikasnosti koristenih
modela prognoziranja, isti¢u¢i njihove prednosti, nedostatke i1 praktiénu primjenjivost U
stvarnom poslovnom okruzenju telekomunikacijskog sektora. U zakljucku je iznesena zavrSna
misao autora o istraZzenoj temi.

Diplomski rad predstavlja doprinos razumijevanju dinamike Kkorisnicke baze u
telekomunikacijskom sektoru te pruza korisne smjernice za operatere kako bi unaprijedili svoje

strategije upravljanja korisnicima.

Znanstvene metode

U radu su koristene sljedece znanstvene metode: opisna metoda, metoda generalizacije, metoda
komparacije, metoda apstrakcije, induktivna metoda, deduktivna metoda, metoda analize i

sinteze te statisticko — deskriptivna analiza i komparativna analiza u empirijskom dijelu rada.



1. Temeljni pojmovi prognoziranja

Prognoziranje je klju¢ni aspekt poslovanja u mnogim sektorima, uklju¢ujuéi ekonomiju,
financije, zdravstvo, marketing i znanost. Predstavlja proces predvidanja buduc¢ih dogadaja
ili trendova na temelju dostupnih podataka iz proslih razdoblja koriste¢i razlicite statisticke
metode (Mesari¢ et al. 2017). Teorijski okviri koji se koriste za prognoziranje podataka
razvijeni su kako bi se osiguralo §to preciznije predvidanje budué¢ih dogadaja na temelju
dostupnih podataka. Ovi okviri temelje se na razli¢itim znanstvenim disciplinama,
ukljuCujuéi statistiku, matematiku, raCunalne znanosti i ekonometriju. Glavni cilj
prognoziranja je dobiti §to tocniju i pouzdaniju prognozu promatrane pojave kako bi se
rukovodstvo moglo sluziti prognoziranim vrijednostima u procesu planiranja (Mesaric¢ et al.
2017).

Metode prognoziranja dijele se na kvalitativne i kvantitativne. Kvalitativne metode
prognoziranja ukljucuju subjektivne procjene i ekspertno misljenje te se koriste kada
nedostaju podaci ili kada su budu¢i dogadaji nepredvidljivi. Primjeri kvalitativnih metoda
ukljucuju Delphi metodu, scenarijsku analizu i konzultacije s ekspertima. Spomenute
metode mogu biti korisne za prognoziranje dugorocnih trendova ili razumijevanje slozenih
interakcija unutar sustava (Mesari¢ et al. 2017). S druge strane, kvantitativne metode
prognoziranja temelje se na analizi statistickih podataka i matematickih modela kako bi se
predvidjeli budu¢i trendovi. Takve metode su Cesto korisne kada su dostupni relevantni
podaci i kada se mogu identificirati uzorci u povijesnim podacima. Omogucuju preciznije
prognoze 1 kvantitativnu evaluaciju njihove tocnosti.

U praksi najcesce se kombiniraju kvalitativne i kvantitativne metode kako bi se postigla
najbolja predikcija buduc¢ih dogadaja. Ovisno o prirodi problema i dostupnosti podataka
analitiCari mogu koristiti razli¢ite pristupe kako bi stvorili sveobuhvatne i pouzdane
prognoze.

Prognoziranje klju¢no je za donoSenje informiranih odluka u mnogim podrucjima.
Razli¢iti teorijski okviri prognoziranja, ukljucujuéi statisticke metode, metode strojnog
ucenja, ekonometrijske modele i simulacijske metode, nude raznovrsne alate za analizu

podataka 1 predvidanje buducih trendova (Chopra 1 Meindl, 2016). Svaki od ovih pristupa



ima svoje prednosti i nedostatke, a izbor metode ovisi o specificnostima problema,
dostupnosti podataka i ciljevima prognoziranja. Kombinacija razli¢itih metoda kroz hibridne
pristupe moze dodatno poboljsati tocnost 1 robusnost prognoza, omogucujucéi znacajnije

poznavanje modela prognoziranja.

1.1. Metodologija prognoziranja

Metodologija prognoziranja predstavlja sistemati¢an pristup analizi podataka i izradi modela
s ciljem predvidanja buducih dogadaja, ponasanja ili trendova. Ova metodologija kombinira
teorijske koncepte, statisticke metode i1 raCunalne alate kako bi se razvili pouzdani
prognosti¢ki modeli koji mogu informirati donoSenje poslovnih odluka, planiranje resursa
ili strategije razvoja (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Proces zapocinje prikupljanjem
relevantnih podataka koji ¢e posluziti kao osnova za prognozu. To ukljucuje prikupljanje
povijesnih podataka, analizu trenutnih trendova i koristenje drugih izvora informacija.

Metodologija prognoziranja provodi se kroz nekoliko faza koje su opisane na slici 1.

1. Definiranje problema « identifikacija ciljeva i varijabli

2. Prikupljanje i priprema

podataka « prikupljanje i predobrada podataka za analizu

* uocavanje obrazaca, trendova, korelacije izmedu

3. Eksploratorna analiza varijabli

* odabir i konstrukcija matematickog/statistickog modela

4. Odabir prognostickog modela koji opisuje odnos izmedu varijabli

5. Validacija modela * provjera pouzdanosti i sposobnosti modela

6. Implementacija * koristenje modela u poslovanju

Slika 1. Shematski prikaz kvantitativnih metoda modela prognoziranja
Izvor: izrada autora



Prvi korak sastoji se u jasnom definiranju problema koji se zeli rijesiti. To ukljucuje
identifikaciju varijabli od interesa, kao i razumijevanje konteksta i ciljeva prognostickog
modeliranja. Kvalitetni podaci su kljucni za uspjesno modeliranje. U ovom koraku
prikupljaju se relevantni podaci iz razli¢itih izvora, kao $to su interni poslovni sustavi,
vanjski izvori podataka, ankete ili druge metode istrazivanja (Hyndman i Athanasopoulos,
2018). Podaci ¢esto dolaze u nestrukturiranom ili nepotpunom obliku te zahtijevaju ¢iS¢enje
i pretvaranje kako bi se uklonili nedostaci i standardizirali za analizu. Ovdje se podaci
filtriraju, uklanjaju se anomalije, rjeSavaju problemi s nedostaju¢im vrijednostima i
normaliziraju se varijable.

Nakon pripreme, slijedi faza eksploratorne analize gdje se koriste statisticke metode i
graficko prikazivanje kako bi se bolje razumjele karakteristike podataka. Cilj je identificirati
obrasce, trendove, korelacije izmedu varijabli i potencijalne faktore koji utjecu na predmet
istrazivanja (Box et al., 2015). Na temelju analize podataka, odabire se odgovarajuéi
prognosticki model. Ovisno o prirodi problema, moguce je koristiti razli¢ite modele kao $to
su ekstrapolativni modeli, regresijski modeli, strojno ucenje ili kombinacija razli¢itih
tehnika. U ovom koraku konstruiraju se matematicki ili statisticki modeli koji opisuju odnos
izmedu varijabli. Modeli se prilagodavaju podacima za trening i1 validaciju kako bi se
osigurala adekvatnost i preciznost.

VaZan korak je validacija modela kako bi se provjerila njegova pouzdanost i sposobnost
generalizacije na novim podacima. To moZe ukljucivati koriStenje rezerviranog skupa
podataka za testiranje ili uvodenje dodatnih metoda evaluacije poput krivulje ROC (engl.
Receiver Operating Characteristic) ili preciznosti i odziva (Horn, 2018). Nakon uspjesne
validacije, model se moze implementirati u operativne sustave ili koristiti za donoSenje
odluka. Ovo ukljucuje integraciju modela u postojeée procese, obuku osoblja i osiguranje
podrske za kontinuiranu upotrebu. Prognosticki modeli trebaju biti dinamicki i podlozni
promjenama u podacima i okruzenju. Stoga je vazno redovito pratiti performanse modela,
azurirati ih s novim podacima i optimizirati za promjene u poslovnom kontekstu ili vanjskim
uvjetima.

Metodologija prognoziranja pruza niz prednosti i suoc¢ava se s nekoliko izazova. Pravilno
implementirani prognosticki modeli mogu pruZiti to¢ne prognoze buduc¢ih dogadaja ili

trendova. Ista omogucuje organizacijama da planiraju i pripremaju se za buduce scenarije na



temelju realnih podataka i analiza (Perotta, 2020). Donositelji odluka imaju pristup
informacijama koje su potrebne za donoSenje informiranih odluka, umanjivanje rizika i
optimizaciju resursa.

Metodologija prognoziranja ostaje klju¢na za mnoge industrije i podrucja zbog svoje
sposobnosti predvidanja i informiranja odluka. Napredak u tehnologiji, posebno u podrucju
strojnog ucenja i analize podataka, pruza dodatne alate i moguénosti za poboljSanje

preciznosti 1 u¢inkovitosti prognostickih modela.

1.2.  Vrste modela prognoziranja

Za uspjesno predvidanje buduc¢ih dogadaja i1 trendova, koristi se niz kvantitativnih modela
prognoziranja. Ovi modeli omoguc¢uju analizu povijesnih podataka i prepoznavanje obrazaca
koji se mogu primijeniti na buduée razdoblje. Kvantitativni modeli prognoziranja dijele se
na dvije glavne skupine: modele temeljene na vremenskim serijama i kauzalne modele.
Svaka od ovih skupina nudi razlicite pristupe u analizi podataka i donoSenju zakljucaka,

ovisno o prirodi podataka i ciljevima prognoze.

KVANTITATIVNI MODELI
PROGNOZIRANJA

/\

MODELI TEMELJENI NA
ANALIZI VREMENSKIH SERIJA

KAUZALNI MODELI

1 \ \
1 1 [ 1
I - Naivni modeli . !
I - Modeli pomiénih prosjeka : : - Regresijska analiza 1
: - Modeli eksponencijalnog izgladivanja 1| 1 - Ekonometrijski modeli :
I - ARIMA modeli . !
1 1 1 1
\\ ________________________ _/’ \\_ ________________________ /'

Slika 2. Naj¢esce koristeni kvantitativni modeli prognoziranja
Izvor: izrada autora prema Hyndman i Athanasopoulos, 2018.



Nedostatak kvalitetnih podataka moze ograni€iti preciznost i primjenjivost modela.
Slozenost modela moze zahtijevati stru¢nost i resurse za izradu, implementaciju i
odrzavanje. Budu¢i da se modeli temelje na proslim podacima, neizvjesnosti 1 promjene u
budué¢im uvjetima mogu ograniciti njihovu prediktivnu mo¢.

Odabir varijabli u prognoziranju igra kljuénu ulogu u osiguravanju kvalitete i
ucinkovitosti prognostickog modela. Varijable koje se odabiru trebaju biti relevantne za
predvidanje ciljane varijable ili dogadaja te doprinijeti boljem razumijevanju i obja$njavanju
fenomena koji se proucava. Ovaj proces odabira varijabli ima znacajan utjecaj na preciznost
modela, njegovu sposobnost prilagodbe na nove podatke te na interpretabilnost rezultata
(Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Koraci u odabiru varijabli po¢inju s dobrim i sustavnim
razumijevanjem problema koji se analizira ili prognozira. Vazno je pri tome, identificirati
ciljnu varijablu koja je se prognozira i razumjeti kontekst primjene modela. Nakon toga,
slijedi eksploratorna analiza podataka, koja ukljucuje pregled dostupnih podataka radi
identifikacije potencijalno relevantnih varijabli (Horn, 2018). Ovdje se koriste statisticke
metode 1 vizualizacije kako bi se istrazili odnosi izmedu varijabli te kako bi se detektirali
trendovi, korelacije i uzorci u podacima.

Nakon eksploratorne analize, postavljaju se kriteriji za odabir varijabli. Ovi kriteriji mogu
ukljucivati statistiCku znacajnost varijabli, njithovu relevantnost za ciljani problem,
minimalnu medusobnu ovisnost varijabli (multikolinearnost) te interpretabilnost rezultata
(Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Metode odabira varijabli variraju ovisno o kontekstu i
sloZzenosti problema. To mogu biti univarijatna, bivarijatna ili multivarijatna analiza,
ukljucujuéi upotrebu naprednih statisti¢kih tehnika poput multivarijatne regresijske analize
ili metoda strojnog ucenja za identifikaciju najvaznijih varijabli koje objasnjavaju varijancu
ciljane varijable (Horn, 2018). Dodatno, tehnike redukcije dimenzionalnosti, kao Sto su
faktorska analiza ili PCA (engl. Principal Component Analysis), mogu pomo¢i u
identifikaciji kljucnih faktora bez gubitka znacajnih informacija.

Nakon odabira varijabli, klju¢no je provesti njihovu validaciju kako bi se osiguralo da
zadrzavaju svoju prediktivnu mo¢. Ovo moze ukljucivati koriStenje rezerviranih testnih
skupova podataka ili unakrsnu validaciju u sluc¢aju slozenijih modela kako bi se evaluirala
njihova stabilnost i performanse (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Prednosti odabira

varijabli ukljucuju poboljSanu preciznost modela za predvidanje ciljane varijable, smanjenje



rizika od prekomjerne prilagodbe modela na trening skupu podataka te olakSavanje
interpretacije 1 objaSnjavanja rezultata. Medutim, izazovi ukljuuju problem
multikolinearnosti medu varijablama, nedostatak podataka za odabir i potrebu za naprednim

statistickim znanjem 1 ekspertizom za uspjeSan proces odabira.



2. Modeli prognoziranja temeljeni na analizi vremenskih serija

Vremenske serije predstavljaju niz podataka prikupljenih kroz vrijeme, pri ¢emu su
vremenski intervali izmedu uzoraka jednaki. U mnogim podruc¢jima, kao $to su ekonomija,
financije, meteorologija, demografija i mnoge druge znanosti, analiza vremenskih serija
kljucna je za razumijevanje proslih obrazaca i predvidanje buduc¢ih dogadaja. Kao statisticki
okvir za prognosticko modeliranje podataka, vremenske serije nude niz metoda 1 tehnika
koje omogucuju analiticarima da iz raspolozivih podataka izvuku korisne informacije i
naprave precizna predvidanja (Kovaci¢, 1995). Vremenske serije posjeduju nekoliko
klju¢nih karakteristika koje ih razlikuju od drugih tipova podataka. Temeljna podjela
vremenskih serija razlikuje stacionarne i nestacionarne vremenske serije. Stacionarna
vremenska serija ima konstantnu sredinu i varijancu kroz vrijeme te autokorelaciju koja ne
zavisi od vremena. Ove serije su lakse za analizu i modeliranje.

Postoje razli¢ite metode za transformaciju nestacionarnih serija u stacionarne, poput
diferenciranja ili logaritamskih transformacija

Vremenske serije sastoje se od cetiri glavne komponente (Kovaci¢, 1995): trend,
sezonalnost, ciklusi i rezidualna komponenta. Trend predstavlja pravilnu promjenu
vrijednosti varijable u odredenom vremenskom periodu. Cikli¢nost i sezonalnost su
komponente koje predstavljaju odstupanja vrijednosti varijable od utvrdenog trenda, ali
1izmedu njih postoji znacajna razlika. Odstupanja varijable od trenda uzrokovana su raznim
¢imbenicima u opéem gospodarskom okruzenju. Sezonska komponenta predstavlja
odstupanja vrijednosti varijable u pravilnim intervalima unutar jedne godine, dok se kod
ciklicke komponente ne mogu prepoznati jednaki intervali u kojima se dogadaju odstupanja
te je period duzi od jedne godine (Kovaci¢, 1995). U rezidualnu komponentu spadaju svi
ostali ¢imbenici koji mogu uzrokovati odstupanja u vrijednostima promatrane varijable.

Analiza vremenskih serija se razlikuje od klasi¢ne statisticke analize. Kod klasi¢ne
statistiCke analize su elementi slu¢ajnog uzorka medusobno nezavisni, dok kod analize
vremenskih serija opazanja uzorka nisu ni slu¢ajne, ni nezavisne jer je jedna od najvaznijih
komponenti analize vremenski poredak (Kovaci¢, 1995). Trendovi se mogu modelirati kao

linearni, eksponencijalni ili neki drugi oblik funkcije vremena. Sezonalnost oznacava
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ponavljajuce obrasce u podacima koji se javljaju u pravilnim intervalima, poput godi$njih
doba, mjeseci ili dana u tjednu a (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Sezonski obrasci se
Cesto uklanjaju kako bi se analizirali trendovi i ciklusi. Ciklusi su fluktuacije u podacima
koje se javljaju na nepravilnim intervalima, obi¢no povezani s ekonomskim ili poslovnim
ciklusima.

Unatoc svojoj korisnosti, analiza vremenskih serija suocava se s nekoliko izazova. Mnogi
stvarni podaci nisu stacionarni, Sto otezava njihovu analizu 1 modeliranje. Komplicirani
sezonski obrasci i ciklusi mogu zahtijevati sloZzene modele. Vremenske serije s velikim
brojem varijabli moze biti teSko obraditi i analizirati. Kratke vremenske serije ili serije s
puno nedostajuéih podataka mogu otezati prognoziranje (Box et al. 2015). Buduénost analize
vremenskih serija ukljucuje daljnji razvoj metoda strojnog uéenja i umjetne inteligencije,
koje mogu poboljsati tocnost i efikasnost prognoza. Integracija razli€itih izvora podataka i
korisStenje naprednih algoritama omogucit ¢e bolje razumijevanje slozenih obrazaca i
donosenje informiranih odluka u raznim podru¢jima. Vremenske serije predstavljaju vazan
statisticki okvir za prognosticko modeliranje podataka. Razli¢ite metode, ukljucujuci
ARIMA modele, eksponencijalno izgladivanje, regresijsku analizu i napredne tehnike poput
neuronskih mreZza, omogucuju analizu sloZenih obrazaca i tocno predvidanje buducih
vrijednosti (Hyndman i Athanasopoulos, 2018). Unato¢ izazovima, napredak u metodama
analize podataka i tehnologijama otvara nove moguc¢nosti za poboljSanje tocnosti prognoza
1 donoSenje bolje informiranih odluka u razli¢itim podru¢jima.

Prognoziranje na temelju vremenskih serija moZe se izvrsiti temeljem razli¢itih modela.
U nastavku rada su opisani naj¢escée koristeni modeli prognoziranja na temelju vremenskih

serija, te podrucje njihove primjene.
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2.1. Naivni modeli

Naivni modeli predstavljaju temeljne i najjednostavnije modele prognoziranja. lako su
jednostavni, naivni modeli mogu posluziti kao korisna referenca za usporedbu s naprednijim
metodama analize vremenskih serija.

Naivni modeli prognoziraju vrijednosti temeljem posljednje poznate vrijednosti varijable
u vremenskom nizu $to ih ¢ini lako razumljivim i primjenjivim u situacijama s minimalnim
zahtjevima za kompleksne analize.Temelje se na pretpostavci da ¢e buduce vrijednosti
varijable biti jednake posljednjoj poznatoj vrijednosti varijable u odredenom vremenskom
nizu.

Klju¢ne karakteristike naivnih modela su jednostavnost, ogranic¢enost te mogucnost brzog
procjenjivanja. Jednostavnost naivnih modela odnosi se na ¢injenicu da je ove modele lako
razumjeti i implementirati te isti ne zahtijevaju koristenje sloZenih statistickih tehnika obrade
podataka (Kovaci¢, 1995). Istovremeno, jedan od glavnih nedostataka naivnih modela je
njihova ogranicenost jer ne uzimaju u obzir kompleksne uzorke i ¢imbenike koji mogu
utjecati na vrijednost varijabli poput ciklusa.

Naivni modeli primjenjivi su za prognoziranje u stabilnom okruzenju gdje nema
oc¢iglednih trendova ili sezonskih fluktuacija (Hyndman i Athanasopoulos, 2018.). Takoder,
zbog jednostavnosti ova vrsta modela je izrazito korisna za generiranje pocetnih prognoza
ili kao referentni model za usporedbu s kompleksnijim modelima. Budu¢i nisu pouzdani za
rad s kompleksnim podacima, naivni modeli se ne bi trebali koristiti u prognozi slozZenijih

pojava. Opcenito postoje tri temeljna Naivna modela.

Naivni model |

Naivni model I (ili status quo model) se koristi u modeliranju pojava za koje se pretpostavlja
da se ne¢e mijenjati tijekom vremena. Takvi modeli ne uvazavaju sustavnu komponentu te

su dani izrazom (Box et al. 2015.):

17t+1 =Y (1)
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Y - prognozirana vrijednost
Y - stvarna vrijednost

t—vrijeme

Naivni model | se takoder naziva slu¢ajnim hodom jer pretpostavlja da je vremenski niz
nasumican. Promjene vrijednosti iz jednog razdoblja u drugo su nasumicne, stoga se
posljednja dostupna vrijednost smatra najboljom procjenom za buduce vrijednosti. Slozeniji
modeli mogu imati veée pogreSke u predvidanju u usporedbi s ovim jednostavnim

pristupom.

Naivni model Il

Naivni model II koristi se za modeliranje pojava koje sadrze linearni trend, te je dan izrazom

(Box et al. 2015.):

Yeor =Y+ (Y, = Yy) )
Y - prognozirana vrijednost
Y - stvarna vrijednost

t—vrijeme

Ovaj model predvida buduce vrijednosti temeljem posljednje zabiljeZzene vrijednosti te
uzima u obzir trend promjene izmedu posljednje dvije vrijednosti. Pretpostavlja se da Ce se
promjena koja se dogodila izmedu prethodna dva razdoblja nastaviti 1 u budué¢em razdoblju.
Na taj nacin, naivni model II prilagodava se postojeCem linearnom trendu u podacima,
omogucujudi preciznije prognoze u situacijama kada postoji jasno izraZen trend. lako je ovaj
model jednostavan, moze pruziti uinkovite prognoze u uvjetima kada su promjene

linearnog karaktera.
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Naivni model lla

Naivni model prognoziranja Ila moze se interpretirati kao proSirenje osnovnog naivnog
modela. Ovaj model obi¢no ukljucuje jednostavnu prilagodbu ili proSirenje naivnog modela
kako bi se bolje odrazile karakteristike ili trendovi u podacima. Naivni model Ila koristi se
u prognoziranju vremenskih serija koje posjeduju eksponencijalni trend. Model pretpostavlja
kako stopa promjene vrijednosti vremenske serije ostaje nepromijenjena iz razdoblja u
razdoblje. Prema modelu prognozirana vrijednost za jedno nakon tekucega definira se kao
umnozak tekuce vrijednosti 1 stope promjene tekuce i prosle vrijednosti.

Svaki od ovih pristupa predstavlja jednostavnu modifikaciju osnovnog naivnog modela
kako bi se uzeli u obzir dodatni faktori ili karakteristike podataka. Ovi modeli su i dalje
relativno jednostavni za implementaciju i interpretaciju, ali mogu pruziti malo bolje rezultate
u usporedbi s osnovnim naivnim modelom, posebno kada su prisutne jasne sezonske ili trend

komponente u podacima.

2.2. Modeli pomic¢nih prosjeka

Modeli pomic¢nih prosjeka koriste prosje¢ne vrijednosti prethodnih promatranih vrijednosti
kako bi predvidjeli buduce vrijednosti varijabli. Razli¢ite varijante modela pomiénih
prosjeka ukljuuju jednostavne pomicne prosjeke, vagane pomicne prosjeke 1
eksponencijalno izgladene pomiCne prosjeke. Modeli su utemeljeni na izgladivanju
varijacija u vrijednosti podataka kako bi se uklonio nepovoljni utjecaj sezona i ciklusa te kao
rezultat dobile pouzdanije prognoze.

Modeli pomi¢nih prosjeka (engl. Moving average models) su jednostavni, ali u¢inkoviti
modeli prognoziranja koji se koriste za analizu i prognoziranje vremenskih serija (Horn,
2018).

Model jednostavnih pomicnih prosjeka (engl. Simple Moving Average, skraceno SMA)
je metodoloski alat koji se koristi za analizu vremenskih serija i prognoziranje budu¢ih
vrijednosti na temelju povijesnih podataka (Perotta, 2020). Ovaj model Koristi prosje¢nu

vrijednost posljednjih n perioda kao prognozu za sljedece razdoblje. Za svaki trenutak t u

14



vremenskoj seriji, SMA se izraCunava kao prosjek vrijednosti posljednjih n razdoblja
(Perotta, 2020). Temeljna svrha modela je izgladivanje podataka vremenskih serija sa
svrhom uklanjanja kratkoro¢nih fluktuacija te isticanja trend ili ciklicke komponente.
Nedostatak modela pomi¢nih prosjeka jest $to modelirane vrijednosti mogu zaostajati za
stvarnim podacima jer daje jednaku tezinu svim promatranim razdobljima. Matematicki

izraz modela jednostavnih pomicnih presjeka je (Perotta, 2020):
1 on—
SMAr = ;Z{;ol Yoy @)

Model vaganih pomi¢nih prosjeka (engl. Weighted Moving Average, WMA) dodjeljuje
razli¢ite tezine podacima unutar promatranog razdoblja (Mesari¢ et al. 2017). Novijim
tezine mogu prilagoditi specificnim potrebama analize. Modeli vaganih pomicnih prosjeka
neSto su sloZeniji za izraCunavanje u usporedbi sa modelima jednostavnih pomicnih
prosjeka, a odabir tezina moze biti subjektivan i moZe zahtijevati eksperimentiranje.
Formula za model vaganih pomi¢nih prosjeka je sljedeéa (Perotta, 2020):

WiXt+WoXe_q1+:+ kat—k+1

WMAT =

®)

witwo+-+wp

Nekoliko kljuénih karakteristika modela pomiénih prosjeka su (Horn, 2018):

e [zgladivanje podataka: koriste se za gladenje fluktuacija i varijacija u vremenskoj
seriji kako bi se identificirali osnovni trendovi. Modeli uzimaju u obzir prosjecne
vrijednosti prethodnih promatranja kako bi stvorili prognoze za budu¢e vremenske
periode.

e Razlicite varijante: postoje razli¢ite varijante modela pomic¢nih prosjeka, ukljucujuéi
modele jednostavnih pomicnih prosjeka, modele vaganih pomicnih prosjeka te
modele eksponencijalnoga izgladivanja

e Jednostavnost: relativno jednostavni za implementaciju i razumijevanje. Oni ne
zahtijevaju sloZene statistiCke tehnike ili obradu podataka, Sto ih ¢ini pogodnima za

primjenu u razli¢itim situacijama.
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e Prilagodljivost: modeli su prilagodljivi i mogu se koristiti za razliCite svrhe,
ukljucujuci predvidanje dugoro¢nih trendova, identifikaciju sezonskih fluktuacija ili

analizu kratkoro¢nih promjena.

Modeli pomic¢nih prosjeka predstavljaju koristan alat u analizi vremenskih serija zbog
svoje jednostavnosti i sposobnosti filtriranja kratkoro¢nih fluktuacija, te predstavljaju
svojevrsni intuitivni model za pracenje trendova i izraCunavanje kratkoro¢nih prognoza. U
praksi se ¢esto kombinira s drugim modelima kako bi se poboljsala preciznost i adekvatno

odgovorilo na kompleksne promjene u podacima.

2.3. Modeli eksponencijalnog izgladivanja

Modeli eksponencijalnog izgladivanja koriste eksponencijalno izgladivanje vaznosti starijih
podataka. Omogucuju da se novijim podacima daje veca tezina, ¢ime se postize brzo
prilagodavanje promjenama u vremenskom nizu (Kovaci¢, 1995). Postoji vise vrsta modela
eksponencijalnoga izgladivanja.

Modeli jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja (engl. Simple Exponential
Smoothing, SES) koriste teZinsku funkciju koja daje ve¢u vaznost novijim promatranjima u
vremenskom nizu kako bi predvidjeli buduce vrijednosti (jedan parametar izgladivanja (o)
koji kontrolira koliko brzo teZina opada za starija promatranja) (Kovaci¢, 1995). Model je
koristan za vremenske nizove bez znaCajnog trenda ili sezonalnosti, a istovremeno je
jednostavan za implementaciju. Osnovni oblik modela jednostavnog eksponencijalnog

izgladivanja dan je izrazom:

Vi=aYi +(1—a)fy 9)

gdje je:

Y, — prognozirana vrijednost
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Y; — stvarna vrijednost konstanta izgladivanja

a — konstanta izgladivanja

Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog izgladivanja s trendom
(Holt's Linear Trend Model, SEST) prosiruje model jednostavnoga eksponencijalnoga
izgladivanja, dodavanjem izraza za trend komponentu. Koristi se kada podaci posjeduju
izrazenu komponentu linearnoga trenda. Model se sastoji od jednadzbe za razinu vremenske
serije i komponentu trenda. Formula za matematicki izraz za Holtov dvoparametarski model

linearnoga eksponencijalnoga izgladivanja je sljedeca (Kovaci¢, 1995):

Ly =aYe+ (1 —a)(Le-g + Te-q) (10)
gdje je:
L —razina vremenske serije u trenutku t
Ly, — razina vremenske serije u prethodnom trenutku t - 1
T,_, — komponenta trenda iz prethodnog trenutka t - 1
Y,— stvarna vrijednost vremenske serije u trenutku t

a — parametar izgladivanja

Inicijalna vrijednost izgladene razine vremenske serije uglavnom je prva stvarna
vrijednost u vremenskoj seriji (Y;). Inicijalna vrijednost moze biti i procijenjena vrijednost
konstante (53,) modela jednostavne regresije u kojemu je vrijeme nezavisna varijabla i

definirana je slijede¢im matematic¢kim izrazom:

Ll = Yl ||| L1 = BO (11)

Izracunate vrijednosti sluze u izra¢unu izgladenih vrijednosti trenda pomocu slijedece

formule:

Ty =p(L¢—Li—1) + (1 =BT (12)
gdje je:
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L, — razina vremenske serije u trenutku t

L¢_, — razina vremenske serije u prethodnom trenutku t - 1

T;_,; — komponenta trenda iz prethodnog trenutka t - 1

[ — parametar izgladivanja trenda

Konacno, prognoziranje modelom dvostrukog eksponencijalnog izgladivanja dano je
izrazom:
Yern = Ly + hT; (13)
gdje je:

Y.+ — prognozirana vrijednost u trenutku t+h

L, — razina vremenske serije u trenutku t

T; — komponenta trenda

h — broj razdoblja za koje se vrsi prognoza

Neke od klju¢nih karakteristika modela eksponencijalnog izgladivanja jesu (Horn, 2018):

Jednostavnost i u¢inkovitost: Model je relativno jednostavan za implementaciju i
moze biti ucinkovit za kratkoroéne prognoze kada nema izrazen trend ili
sezonalnost. Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog
izgladivanja s trendom je model omoguéuje modeliranje podataka s linearnim
trendom, §to je Cesto slucaj kod rasta broja korisnika telekomunikacijskih usluga.
Prilagodljivost: Eksponencijalno izgladivanje dodjeljuje veéu tezinu recentnim
podacima, §to je korisno u dinami¢nim okruzenjima kao §to su telekomunikacije gdje
su noviji podaci Cesto relevantniji.

Efikasnost s ograni¢enim podacima: Ovi modeli ne zahtijevaju velike koli¢ine
povijesnih podataka za precizne prognoze, Sto moze biti korisno ako su dostupni
podaci ograniceni.

Efikasno pracenje promjena: Holtov dvoparametarski model linearnog
eksponencijalnog izgladivanja s trendom moze efikasno pratiti promjene u trendu
korisnicke baze, omogucujuci brze prilagodbe u prognozama kako bi se reflektirale

promjene na trzistu.
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e Intuitivnost: Modeli su relativno intuitivni i lako ih je objasniti dionicima, $to

olaksava njihovo prihvacanje i implementaciju u poslovne procese.

Modeli eksponencijalnog izgladivanja pruzaju mocan alat za analizu vremenskih serija
zbog njihove sposobnosti da efikasno reagiraju na nedavne promjene u podacima.
Eksponencijalno izgladivanje omogucuje jednostavno pracenje trendova i procjenu buducih
vrijednosti, ¢esto uz minimalan utjecaj proslih podataka na trenutne prognoze (Box et al.,
2015). Njihova fleksibilnost i lako¢a implementacije ¢ine ih popularnim izborom za razlic¢ite

primjene, od ekonomske analize do operativnog planiranja u poslovnim okruzenjima.
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3. Prognoziranje broja korisnika telekomunikacijskih usluga

u Hrvatskoj

U empirijskom dijelu rada izvrSene su prognoze broja korisnika telekomunikacijskih
usluga primjenom razli¢itih modela prognoziranja temeljenih na analizi vremenske serije.
Prognoziranje broja korisnika svakako moze koristiti pruzateljima usluge u procesu
planiranja poslovnih aktivnosti te omoguditi pravovremene prilagodbe u skladu s brojem
korisnika usluga. U istrazivanju su koristeni podaci prikupljeni sa mreznih stranica triju
telekomunikacijskih operatera koji pruzaju usluge na podru¢ju Hrvatske .

Podaci su prikupljeni za vremenski period ozujka 2017. godine do prosinca 2021. godine,
a prognoziranje se vrsi za sljedeci kvartal, odnosno za razdoblje od sije¢nja do travnja 2022.
godine. Za prognoziranje su koristeni kvartalni podaci preuzeti sa dostupnih godi$njih
financijskih izvjestaja odabranih teleoperatera — A, B i C, odnosno sa Zagrebacke burze,
Financijske agencije i registra javnih objava te njihovih sluzbenih mreznih stranica
(Zagrebacka burza, 2024.; FINA, 2024). Nakon prikupljanja podataka, izvr$ena je statisti¢ko
deskriptivna analiza podataka sa svrhom uocavanja trendova, postojanja sezonskih
fluktuacija te eventualnih strSecih vrijednosti ili posebnih dogadaja od utjecaja na ponasanje
broja korisnika. Analiza podataka i prognoziranje izvrSeno je pomocu skupa alata za
statistiCku analizu u programu Microsoft Excel te koriStenjem POM-QM racunalne potpore.

U prognoziranju kretanja broja korisnika koristenu su sljede¢i modeli na temelju analize
vremenskih serija:

e Naivni modeli I i II.

e Modeli jednostavnih tro¢lanih pomicnih prosjeka

e Modeli vaganih tro¢lanith pomic¢nih prosjeka

e Modeli jednostavnog eksponencijalnoga izgladivanja

e Holtov dvoparametarski model linearnog eksponencijalnog izgladivanja sa trendom

Konacno, rezultati svakog prognoziranja pomocu razli¢itih modela evaluirani su u smislu
njihove preciznosti i sposobnosti predvidanja stvarnih podataka. Usporedene su performanse
modela koriStenjem mjera prognosti¢ke efikasnosti kako bi se identificirali naju¢inkovitiji

modeli prognoziranja.
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3.1. Statisticko deskriptivna analiza koriStenih varijabli

Statisticko deskriptivna analiza koristenih varijabli omogucuje razumijevanje osnovnih
karakteristika kretanja broja korisnika triju telekomunikacijskih operatera. Podaci su

kvartalni 1 obuhvacaju razdoblje od prvog kvartala 2017. do Cetvrtog kvartala 2021. godine.

Teleoperater A

Za analizu vremenske serije broja korisnika telekomunikacijskog operatera A, s ciljem
izrade prognosti¢kog modela za prvi kvartal 2022. godine, potrebno je provesti nekoliko
klju¢nih koraka. Operater A, kao pruzatelj telekomunikacijskih usluga, Zeli razumjeti
trendove rasta ili padanja broja korisnika kako bi planirao resurse, optimizirao operativne
procese i razvio strategije za ocuvanje ili povecanje trziSnog udjela. Na grafikonu 1

prikazano je kretanje broja korisnika teleoperatera A u promatranom razdoblju.
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Grafikon 1. Kretanje broja korisnika teleoperatera A
Izvor: Izrada autora
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U tablici 1 prikazani su temeljni pokazatelji statisticko deskriptivne analize za

teleoperatera A.

Tablica 1. Statisticko deskriptivna analiza - teleoperater A

Korisnici
Srednja vrijednost 3541411
Standardna greska 8427,115095
Medijan 356307,5
Standardna devijacija 37687,20442
Varijanca uzorka 1420325377
Zaobljenost 0,093113998
Asimetrija 0,530768708
Minimum 276974
Maksimum 409377
Suma 7082822
Broj opazanja 20

Izvor: Izrada autora

U promatranom razdoblju teleoperater A je imao prosjecno 354 141,1 registriranih korisnika

po kvartalu, sa standardnom devijacijom od 37 687,20 korisnika.

Medijan od 356,307.5 je blizu srednje vrijednosti, Sto ukazuje na relativno simetri¢nu

raspodjelu podataka. Koeficijent zaobljenosti od 0,09 i koeficijent asimetrije od 0,53

pokazuju da distribucija ima blagu pozitivnu asimetriju 1 nije znacajno spljoStena, Sto

implicira da podaci imaju umjereno ravnomjernu raspodjelu s malim brojem ekstremnih

vrijednosti. Raspon izmedu minimalne (276 974) i maksimalne (409 377) vrijednosti otkriva

umjerene razlike u broju korisnika.

Zakljucno, iako varijabilnost u broju korisnika teleoperatera A postoji, ona je relativno

umjerena u usporedbi s nekim drugim teleoperaterima. Ovi uvidi mogu pomo¢i u

razumijevanju obrasca korisnickog angazmana 1 u planiranju resursa za poboljSanje usluga.
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Teleoperater B

Grafikon 2 prikazuje kretanje broja korisnika teleoperatera B tijekom 20 promatranih

kvartala.
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Grafikon 2. Kretanje broja korisnika teleoperatera B

Izvor: Izrada autora
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U tablici 2 prikazani su rezultati deskriptivno statisticke analize.

Tablica 2. Statisti¢ko deskriptivna analiza - teleoperater B

Korisnici
Srednja vrijednost 3042265
Standardna greska 42056,59925
Medijan 3035900
Standardna devijacija 188082,8297
Varijanca uzorka 35375150816
Zaobljenost 10,98461615
Asimetrija 2,874137704
Minimum 2337000
Maksimum 3241000
Suma 60845300
Broj opaZzanja 20

Izvor: Izrada autora

Srednja vrijednost od 3 042 265 prikazuje prosjeCan broj korisnika po kvartalu sa

standardnom devijacijom od 188 082,83 sto ukazuje na znacajnu varijabilnost u kvartalnom

prosje¢nom broju korisnika. Medijan od 3 035 900 je blizu srednje vrijednosti, Sto sugerira

da distribucija nije zna¢ajno pomjerena. Visoka vrijednost koeficijenta zaobljenosti od 10,98
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I asimetrije od 2,87 sugeriraju da su podaci izrazito spljosteni s pozitivnom asimetrijom, $to
upucuje na prisustvo ekstremno velikih vrijednosti. Raspon izmedu minimalne (2 337 000)
i maksimalne (3 241 000) vrijednosti pokazuje znac¢ajne razlike u broju korisnika, $to moze
ukazivati na velike fluktuacije u broju korisnika tijekom vremena.

Zakljucno, znacajan pad u broju korisnika teleoperatera B tijekom petog kvartala ukazuje
na potrebu za daljnjom analizom uzroka te fluktuacije. Nakon tog pada, broj korisnika se
stabilizirao, ali bolje razumijevanje ovog razdoblja moglo bi pomo¢i u poboljsanju

planiranja i optimizaciji usluga u buduénosti.
Teleoperater C

Grafikonom 3 prikazano je kretanje broja korisnika C tijekom 20 promatranih kvartala.
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Grafikon 3. Kretanje broja korisnika teleoperatera C
Izvor: Izrada autora
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Deskriptivna statistika za broj korisnika teleoperatera C prikazana u tablici 3 nudi uvid u

raspodjelu i varijabilnost podataka.

Tablica 3. Statisti¢ko deskriptivna analiza - teleoperater C

Korisnici

Srednja vrijednost
Standardna greska
Medijan
Standardna devijacija
Varijanca uzorka
Zaobljenost
Asimetrija
Minimum
Maksimum

Suma

Broj opazanja

2487575
59276,17427
2428000
265091,1102
70273296711
1,014963485
1,019459156
2095000
3155000
49751500

20

Izvor: Izrada autora

Srednja vrijednost od 2 487 575 prikazuje prosjecan broj korisnika, dok standardna greska

od 59 276,17 ukazuje na prosje¢no odstupanje procijenjene srednje vrijednosti. Visoka

standardna devijacija od 265 091,11 sugerira znacajnu varijabilnost u broju korisnika medu

mjesecima, §to moze ukazivati na velike fluktuacije. Medijan od 2 428 000 je blizu srednje

vrijednosti, §to ukazuje na relativno simetri¢nu raspodjelu. Koeficijent zaobljenosti od 1,01

i asimetrije od 1,02 sugeriraju da su podaci blago spljosteni s pozitivnom asimetrijom, $to

ukazuje na prisustvo veceg broja ekstremno velikih vrijednosti. Raspon izmedu

minimalnoga broja korisnika (2 095 000) i maksimalnoga broja korisnika (3 155 000)

pokazuje znacajne razlike u kvartalnome broju korisnika.

Zaklju¢no, kontinuirani rast broja korisnika teleoperatera C ukazuje na uspjeSan razvoj

poslovanja. Daljnja analiza mogla bi pomo¢i u optimizaciji upravljanja resursima i podrsci

za nastavak pozitivnog trenda rasta, uz poboljSanje korisnickog iskustva.
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3.2. Prognoziranje broja korisnika telekomunikacijskih operatera

U ovom poglavlju diplomskoga rada modelira se i prognozira broj korisnika triju odabranih
telekomunikacijskih operatera. U modeliranju i prognoziranju koriste se sljede¢i modeli na
bazi analize vremenskih serija: naivni modeli I i 11, modeli jednostavnih tro¢lanih pomi¢nih
prosjeka (MA3), modeli vaganih troc¢lanih pomicnih prosjeka (WMA3), model
jednostavnoga eksponencijalnoga izgladivanja (SES) te Holtov dvoparametarski model
linearnoga eksponencijalnoga izgladivanja sa trendom (SEST). Nakon modeliranja i
prognoziranja provedena je analiza i usporedba efikasnosti koristenih prognostickih modela

izra¢unom mjera prognosticke efikasnosti.

3.2.1. Prognoziranje broja korisnika teleoperatera A

U nastavku su prikazani rezultati modeliranja i prognoziranja broja korisnika teleoperatera

A dobiveni primjenom odabranih modela.

Naivni modeli I'i 11

Rezultati prognoziranja broja korisnika koristenjem naivnog modela Il ukazuju na vrijednost
broja korisnika teleoperatera A od 321 010 korisnika u odnosu na stvarni broj korisnika od
312 821 u 20. kvartalu.

Rezultati prognoziranja broja korisnika dobiveni primjenom naivnog modela Il, prikazani

su na grafikonu 4.
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Grafikon 4. Prognoza broja korisnika teleoperatera A dobivena primjenom naivnog modela NI
Izvor: Izrada autora
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Iz grafickoga prikaza je vidljivo da broj korisnika na pocetku razdoblja biljezi nagli porast
do cetvrtog kvartala, nakon Cega slijedi smanjenje broja korisnika u sljede¢im kvartalima.
Prognoza pokazuje nastavak trenda opadanja broja korisnika u buduc¢im kvartalima. Takvi
podaci mogu biti kljuéni za strateSko planiranje i1 prilagodbu poslovnih strategija
telekomunikacijskog operatera kako bi se zadrzali postojeci korisnici i privukli novi.

Naivni model I koristi posljednju poznatu vrijednost za prognoziranje sljedece
vrijednosti, stoga su predvidene vrijednosti jednake stvarnim vrijednostima iz prethodnog
kvartala. Tako prognoza za prvi kvartal 2022. godine iznosi 279 410, dok za posljenji kvartal
2022. godine iznosi 321 010 korisnika.

Ukupan broj prognoziranih korisnika teleoperatera A na kraju prvog kvartala 2022. iznosi
7 082 822, dok je prosjean prognozirani broj korisnika po kvartalu 354,141 korisnik. Za
sljede¢i kvartal, odnos prvi kvartal u 2027 godini broj prognoziranih korisnika teleoperatera
A iznosi 312 821 korisnik, sa udjelom standardne pogreske od 3,18%.

Analiza broja korisnika telekomunikacijskog operatera koristenjem naivnog modela I,

generiran pomocu aplikacije POMQM (verzija 5) prikazana je na grafikonu 5.
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Grafikon 5. Prognoza broja korisnika teleoperatera A putem naivnog modela |
Izvor: Izrada autora

Na pocetku razdoblja, broj korisnika pokazuje znacajan porast do Cetvrtog kvartala,

nakon Cega slijedi stabilizacija i potom postupni pad broja korisnika u sljede¢im kvartalima.
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Modeli jednostavnih tro€lanih pomic¢nih prosjeka

Tablica 4 prikazuje stvarne i prognozirane vrijednosti broja korisnika po kvartalima

dobivene koristenjem modela jednostavnih tro¢lanih pomiénih prosjeka - MA3.

Tablica 4. Prognoza broja korisnika teleoperatera A modelom tro¢lanih pomi¢nih prosjeka MA3

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error] Error™2 |Pct Error|

1 279.410

2 276.974

3 409.377
4 404.417 321.920 82.497 82.497 6.805.698.000 20,40%
5 401.043 363.589 37.454 37.454 1.402.776.000 9,34%
6 396.360 404.946 |- 8.586 8.586 73.713.500 2,17%
7 383.630 400.607 |-16.977 16.977 288.206.800 4,43%
8 378.499 393.678 |-15.179 15.179 230.391.600 4,01%
9 371.991 386.163 |-14.172 14.172 200.845.600 3,81%
10 365.442 378.040 |-12.598 12.598 158.709.600 3,45%
11 359.789 371977 |-12.188 12.188 148.555.700 3,39%
12 357.998 365.741 |- 7.743 7.743 59.948.720 2,16%
13 354.617 361.076 |- 6.459 6.459 41.722.720 1,82%
14 353.041 357.468 |- 4.427 4.427 19.598.330 1,25%
15 348.759 355.219 |- 6.460 6.460 41.727.160 1,85%
16 342.852 352.139 |- 9.287 9.287 86.248.370 2,71%
17 335.653 348.217 |-12.564 12.564 157.862.700 3,74%
18 329.139 342.421 |-13.282 13.282 176.420.700 4,04%
19 321.010 335.881 |-14.871 14.871 221.155.900 4,63%
20 312.821 328.601 |-15.780 15.780 248.998.500 5,04%
AVERAGE | 354.141 362.805 |- 2.978 17.090 609.563.600 4,60%
TOTAL 7.082.822 6.167.683 [-50.622 290.523 10.362.580.000 78,24%

|Forecast kvartal 21 | 320.990

Izvor: Izrada autora

Iz tablice je vidljivo da model pomi¢nog prosjeka MA3 smanjuje utjecaj iznenadnih

promjena u broju korisnika, izjednacavajuci varijacije i pruzajuéi stabilnije prognoze u

usporedbi s naivnim modelom MA3 koji je koristan u situacijama gdje se o¢ekuju manje

fluktuacije 1 gdje prosjecne vrijednosti pruzaju bolju procjenu buducih trendova Sto je

graficki prikazano na grafikonu 6.
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Grafikon 6. Prognoza broja korisnika teleoperatera A modelom jednostavnih pomiénih prosjeka MA3
Izvor: Izrada autora

Na grafikonu 6 prikazane su stvarne i prognozirane vrijednosti broja korisnika drugoga
operatera, dobivene modelom jednostavnih tro¢lanih pomi¢nih prosjeka pomo¢u POMQM
raunalne potpore. Stvarne vrijednosti pokazuju nagli porast broja korisnika do Cetvrtog
kvartala, nakon Cega slijedi stabilizacija i postupni pad. Prognozirane vrijednosti prate

stvarne podatke, ali s manjim vremenskim zaostatkom.

Modeli vaganih tro¢lanih pomic¢nih prosjeka

Tablica 5 prikazuje analizu broja korisnika telekomunikacijskog operatera koristenjem
modela vaganih pomicnih prosjeka, izradenih pomocu racunalne potpore POMQM. Iz
tablice je vidljivo da model vaganih pomicnih prosjeka smanjuje utjecaj iznenadnih
promjena u broju korisnika, izjednacavajuci varijacije i pruzaju¢i stabilnije prognoze.
Medutim, kao 1 svaki model koji se temelji na prosjeCnim vrijednostima, moze imati

ogranicenu tocnost u situacijama s izraZzenim trendovima ili sezonalnostima.
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Tablica 5. Prognoza broja korisnika teleoperatera A modelom tro¢lanih pomiénih prosjeka WMA3

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error] Error™2 |Pct Error|
1 279.410
2 276.974
3 409.377
4 404.417 300.259 104.158 104.158 10.848.850.000 25,76%
5 401.043 342.349 58.694 58.694 3.445.004.000 14,64%
6 396.360 406.335 |- 9.975 9.975 99.494.390 2,52%
7 383.630 401.950 |- 18.320 18.320 335.604.100 4,78%
8 378.499 396.580 |- 18.081 18.081 326.915.800 4,78%
9 371.991 389.140 |- 17.149 17.149 294.081.800 4,61%
10 365.442 379.980 |- 14.538 14.538 211.348.000 3,98%
11 359.789 374.154 |- 14.365 14.365 206.338.900 3,99%
12 357.998 367.774 |- 9.776 9.776 95.576.290 2,73%
13 354.617 362.317 |- 7.700 7.700 59.290.000 2,17%
14 353.041 358.330 |- 5.289 5.289 27.973.520 1,50%
15 348.759 356.045 |- 7.286 7.286 53.083.060 2,09%
16 342.852 353.115 |- 10.263 10.263 105.335.600 2,99%
17 335.653 349.916 |- 14.263 14.263 203.418.900 4,25%
18 329.139 344.606 |- 15.467 15.467 239.218.400 4,70%
19 321.010 338.167 |- 17.157 17.157 294.356.200 5,35%
20 312.821 331.041 |- 18.220 18.220 331.975.200 5,82%

AVERAGE 354.141 361.886 |- 2.059 21.218 1.010.463.000 5,69%

TOTAL 7.082.822 6.152.056 |- 34.995 360.699 17.177.860.000 96,64%

|Forecast kvartal 21 | 323710 |

Izvor: Izrada autora

Stvaran broj korisnika u prvom kvartalu je bio 404 417, a prognozirani 300 259, a u zadnjem

kvartalu je prema ovom modelu stvarni broj korisnika bio 312 821, dok prognozirana

vrijednost broja korisnika iznosi njih 331 041.

Grafikon 7 prikazuje kretanje stvarnih i prognoziranih vrijednosti broja korisnika

telekomunikacijskog operatera A koriste¢ci model WMA3 vaganih pomicnih prosjeka,

izraden pomoéu POM-QM racunalne potpore.
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Grafikon 7. Prognoza broja korisnika teleoperatera A modelom tro¢lanih pomi¢nih prosjeka WMA3
Izvor: Izrada autora

Grafikon 7 pokazuje stvarne podatke koji pokazuju nagli porast broja korisnika do

Cetvrtog kvartala, nakon Cega slijedi stabilizacija i postupni pad. Prognozirane vrijednosti

prate stvarne podatke, ali s manjim vremenskim zaostatkom, karakteristicnim za model

vaganih pomic¢nih prosjeka. Ovaj model izjednacava varijacije u podacima i pruza stabilnije

prognoze, ali moze zaostajati u slu€aju brzih promjena u trendovima.

Model jednostavnoga eksponencijalnoga izgladivanja

Tablica 6 prikazuje modelirani i prognozirani broj korisnika teleoperatera A dobiven

koriStenjem modela jednostavnoga eksponencijalnoga izgladivanja (SES). U prognoziranju

je koristena konstanta izgladivanja a. = 0.4.
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Tablica 6. Prognoza broja korisnika teleoperatera A modelom jednostavnog eksponencijalnog
izgladivanja — SES (0.4)

Kvartali Korisnici | SES (0,4) AE APE =04
1 279.410 MAE 22.059
2 276.974 279.410 2.436 1 MAPE 5,812
3 409.377 278.436 130.941 32
4 404.417 330.812 73.605 18
5 401.043 360.254 40.789 10
6 396.360 376.570 19.790 5
7 383.630 384.486 856 0
8 378.499 384.143 5.644 1
9 371.991 381.886 9.895 3
10 365.442 377.928 12.486 3
11 359.789 372.933 13.144 4
12 357.998 367.676 9.678 3
13 354.617 363.805 9.188 3
14 353.041 360.130 7.089 2
15 348.759 357.294 8.535 2
16 342.852 353.880 11.028 3
17 335.653 349.469 13.816 4
18 329.139 343.943 14.804 4
19 321.010 338.021 17.011 5

20 312.821 331.217 18.396 6
21 323.858

Izvor: Izrada autora

Na pocetku, model daje relativno velike greSke u prognozama, §to se vidi u visokoj
apsolutnoj postotnoj gresci (APE) posebno u treCem kvartalu (31.986%). S vremenom,
model se stabilizira 1 greske postaju manje, kao Sto se moze vidjeti od sedmog kvartala
nadalje, gdje APE znacajno opada i ostaje relativno niska. Prosjecna apsolutna greSka
(MAE) iznosi 22059, dok je prosjec¢na apsolutna postotna greska (MAPE) 5,812%.
Navedeno sugerira da model opcenito daje prihvatljive prognoze s odredenom precizno$éu,
iako postoje razdoblja s vec¢im odstupanjima.

Naknadno je izvrSena optimizacija konstante izgladivanja koristenjem MSExcel "Solver"
dodatka s ciljem smanjenja pogreska prognoziranja broja korisnika. Cilj je minimizirati
prosjecnu apsolutnu postotnu gresku (MAPE) podeSavanjem faktora izgladivanja o unutar
intervala od 0 do 1. Nakon optimizacije, dobivena je optimalna vrijednost a = 0,963, Sto je
rezultiralo preciznijim prognozama. Nova vrijednost MAPE iznosi 3,161%, dok je prosje¢na

apsolutna greska (MAE) smanjena na 12 083.
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Tablica 7. Prognoza broja korisnika teleoperatera A modelom optimiziranog jednostavnog

eksponencijalnog izgladivanja

Kvartali Korisnici | SES (Opt) AE APE

1 279.410

2 276.974 279.410 2.436 1
3 409.377 277.065 132.312 32
4 404.417 404.417 0 0
5 401.043 404.417 3.374 1
6 396.360 401.169 4.809 1
7 383.630 396.540 12.910 3
8 378.499 384.114 5.615 1
9 371.991 378.709 6.718 2
10 365.442 372.243 6.801 2
11 359.789 365.697 5.908 2
12 357.998 360.010 2.012 1
13 354.617 358.073 3.456 1
14 353.041 354.747 1.706 0
15 348.759 353.105 4.346 1
16 342.852 348.922 6.070 2
17 335.653 343.080 7.427 2
18 329.139 335.931 6.792 2
19 321.010 329.39%4 8.384 3
20 312.821 321.324 8.503 3
21 313.140

a=10,963
MAE
MAPE

12.083
3,161

Izvor: Izrada autora

Grafikon 8 prikazuje usporedbu stvarnoga i prognoziranoga broja korisnika dobivenih

modelima jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja (SES) s optimiziranom vrijedno$cu

konstante izgladivanja a = 0,963 i SES sa konstantnom o = 0,4 za telekomunikacijskog

operatera A.
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Grafikon 8. Usporedba prognoziranih vrijednosti broja korisnika modelom jednostavnog

eksponencijalnog izgladivanja -teleoperater A
Izvor: Izrada autora

Optimizacijom konstante izgladivanja, model je ucinkovitiji, a prognoze bolje prate
stvarne vrijednosti, posebno tijekom naglih Sokova kao §to su nagli porast i pad broja

korisnika izmedu Cetvrtog i petog kvartala.

Holtov dovparametarski model linearnoga eksponencijalnoga izgladivanja sa

trendom

Kako bi se dodatno unaprijedilo prognoziranje broja korisnika za tri telekomunikacijska
operatera, koristen je Holtov dvoparametarski model linearnoga eksponencijalnoga
izgladivanja sa trenom. Ovaj model omogucuje uzimanje u obzir i trendova u podacima, §to
moZe rezultirati preciznijim predvidanjima.

Prognoziranje broja korisnika provedeno je koristenjem MS Excel racunalne potpore te
na nakon prognoziranja provedena optimizacija konstanti izgladivanja a i B izvorno
postavljenim na vrijednost od 0.5. Koristenjem Holtovog dvoparametarskoga modela
linearnog eksponencijalnog izgladivanja sa trendom omoguceno je izoliranje 1 modeliranje
kako razine tako i trend komponente vremenske serije broja korisnika, pruzajuci dublji uvid

u buduce kretanje broja korisnika.

Rezultati prognoziranja prikazani su u tablici 8.
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Tablica 8. Prognoza broja korisnika teleoperatera A Holtovim dvoparametarskim modelom - SEST (0.5, 0.5)

Kvartali| Korisnici L T F AE APE a=0,5
1 279.410 279.410 B=05
2 276.974 278.192 |- 609 279.410 2.436 0,876 MAE 22.443
3 409.377 343.480 32.340 277.583 131.794 38,370 MAPE 6,000
4 404.417 390.118 39.489 375.820 28.598 7,330
5 401.043 415.325 32.348 429.607 28.564 6,878
6 396.360 422.016 19.520 447.673 51.313 12,159
7 383.630 412.583 5.043 441.536 57.906 14,035
8 378.499 398.063 |- 4.739 417.626 39.127 9,829
9 371.991 382.657 |[-10.072 393.324 21.333 5,575
10 365.442 369.014 |[-11.858 372.586 7.144 1,936
11 359.789 358.472 [-11.200 357.156 2.633 0,735
12 357.998 352.635 |- 8.518 347.273 10.725 3,041
13 354.617 349.367 |- 5.893 344.117 10.500 3,005
14 353.041 348.257 |- 3.502 343.474 9.567 2,747
15 348.759 346.757 |- 2.501 344.756 4.003 1,154
16 342.852 343.554 |- 2.852 344.257 1.405 0,409
17 335.653 338.178 |- 4.114 340.702 5.049 1,493
18 329.139 331.601 |- 5.345 334.063 4,924 1,485
19 321.010 323.633 |- 6.657 326.256 5.246 1,621
20 312.821 314.899 |- 7.696 316.976 4.155 1,319
21 307.203
22 299.507
23 291.812

Izvor: Izrada autora

U tre¢cem kvartalu dolazi do znacajne pogreske u prognozi, $to se ocituje kroz visoku
apsolutnu gresku od 131 794 1 apsolutnu postotnu gresku od 38,370%. Kako se kre¢emo
kroz kvartale, model pokazuje varijacije u to¢nosti, pri ¢emu pogreSke opadaju i rastu u
razli¢itim razdobljima. Na primjer, u Sestom kvartalu apsolutna postotna greSka iznosi
12.159%, dok u dvanaestom kvartalu iznosi samo 0,562%, $to ukazuje na znac¢ajnu oscilaciju
u preciznosti modela.

Prosjec¢na apsolutna greska (MAE) iznosi 22 443 korisnika, dok prosje¢na apsolutna
postotna greska (MAPE) iznosi 6%. Pokazatelji sugeriraju da model, iako osjetljiv na nagle
promjene u broju korisnika, uspijeva bolje pratiti dugorotne trendove u odnosu na
jednostavnije metode izgladivanja. Medutim, prisutne su odredene pogreske koje variraju
ovisno o specificnim promjenama u podacima. Ova varijabilnost ukazuje na potrebu za
daljnjim finim podeSavanjem modela ili koriStenjem dodatnih metoda za poboljSanje

tocnosti prognoza. U svrhu poboljsanja prognosticke efikasnosti modela izvrSena je
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optimizacija konstanti izgladivanja koriste¢i MSExcel Solver dodatak. Rezultati su prikazani

u tablici 9.

Tablica 9. Prognoza broja korisnika teleoperatera A Holtovim dvoparametarskim modelom - SEST (1,
0.528)

Kvartali Korisnici L T F AE APE =1
1 279.410 279.410 B=0,528
2 276.974 276.974 |- 1.287 279.410 2.436 0,880 MAE 15.585
3 409.377 409.377 69.341 275.687 133.690 32,657 MAPE 3,909
4 404.417 404.417 30.088 478.718 74.301 18,372
5 401.043 401.043 12.410 434.505 33.462 8,344
6 396.360 396.360 3.380 413.453 17.093 4,313
7 383.630 383.630 |- 5.131 399.740 16.110 4,199
8 378.499 378.499 |- 5.131 378.499 0 0,000
9 371.991 371.991 |- 5.858 373.368 1.377 0,370
10 365.442 365.442 |- 6.223 366.133 691 0,189
11 359.789 359.789 |- 5.922 359.219 570 0,159
12 357.998 357.998 |- 3.740 353.867 4,131 1,154
13 354.617 354.617 |- 3.550 354.258 359 0,101
14 353.041 353.041 |- 2.507 351.067 1.974 0,559
15 348.759 348.759 |- 3.445 350.534 1.775 0,509
16 342.852 342,852 |- 4.746 345.314 2.462 0,718
17 335.653 335.653 |- 6.042 338.106 2.453 0,731
18 329.139 329.139 |- 6.291 329.611 472 0,143
19 321.010 321.010 |- 7.262 322.848 1.838 0,572
20 312.821 312.821 |- 7.752 313.748 927 0,296
21 305.069
22 297.317
23 289.566

Izvor: Izrada autora

Postupak optimizacije rezultirao je sljede¢im vrijednostima konstanti izgladivanja: o = 1
ipB=0,528.

Model pokazuje znacajne pogreske, posebno u treCem kvartalu s apsolutnom greskom od
133 690 korisnika i apsolutnom postotnom greskom od 32,657%. No pogreske se postupno
smanjuju, dostizuci vrlo niske vrijednosti u kasnijim kvartalima, §to ukazuje na povecanje
preciznosti. Prosje¢na apsolutna greska (MAE) iznosi 15 585, dok prosjecna apsolutna
postotna greSka (MAPE) iznosi 3,909%. Optimizacija pomoc¢u Solver alata zna¢ajno je
poboljsala to¢nost prognoza, ¢ime Holtov dvoparametarski model bolje prati dugoroéne

trendove i preciznije predvida broj korisnika za operatera A.
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3.2.2. Prognoziranje korisnika teleoperatera B

Prognoziranje broja korisnika predstavlja jedan od klju¢nih aspekata strateskog planiranja
za telekomunikacijske operatere. Razumijevanje buducih trendova u broju korisnika
omogucuje operaterima da efikasno upravljaju mreznim resursima, planiraju financijske
strategije 1 razvijaju nove usluge koje zadovoljavaju potrebe trzista. U dinami¢nom
okruzenju telekomunikacijske industrije, gdje su korisni¢ke potrebe i tehnologija u stalnoj
evoluciji, precizne prognoze su klju¢ne za odrzavanje konkurentske prednosti i osiguranje
kontinuiranog rasta. U nastavku su prikazani rezultati prognoziranja broja korisnika
teleoperatera B.

Naivni modeli

Grafikon 9 prikazuje kretanje stvarnih i prognoziranih broja korisnika temeljem naivnog

modela II.

4200000
3700000
3200000
2700000
2200000
1700000

1200000

Korisnici NIl

Grafikon 9. Prognoza broja korisnika teleoperatera B naivnim modelom NI
Izvor: Izrada autora

Iz podataka je vidljivo da stvarni broj korisnika u poc¢etku pokazuje stabilan trend, ali
ubrzo dolazi do znacajnih oscilacija. Izmedu 4. i 6. kvartala broj korisnika drasticno pada,
Sto moze sugerirati i na pojavu eksternoga Soka ili probleme u poslovanju. Nakon izrazitoga
pada broja korisnika, dolazi do naglog oporavka, a zatim se broj korisnika ponovno

stabilizira i slijedi lagani opadajuci trend s manjim oscilacijama do kraja prikazanog perioda.
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Tablica 10 prikazuje prognoziranje vrijednosti broja korisnika teleoperatera ,,B* koristeci

naivni model 1.

Tablica 10. Prognoza broja korisnika teleoperatera B putem naivnog modela |

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error| Error™2 |Pct Error]
1 3.241.000

2 3.232.800 3.241.000 (- 8.200 8.200 67.240.000 0,00254

3 3.182.000 3.232.800 (- 50.800 50.800 2.580.640.000 0,01596

4 3.190.000 3.182.000 8.000 8.000 64.000.000 0,25%

5 2.337.000 3.190.000 (-853.000 853.000 727.609.000.000 36,50%

6 3.154.000 2.337.000 817.000 817.000 667.489.000.000 25,90%

7 3.147.000 3.154.000 |- 7.000 7.000 49.000.000 0,22%

8 3.145.000 3.147.000 (- 2.000 2.000 4.000.000 0,06%

9 3.111.000 3.145.000 (- 34.000 34.000 1.156.000.000 1,09%

10 3.061.000 3.111.000 (- 50.000 50.000 2.500.000.000 1,63%

11 3.058.000 3.061.000 (- 3.000 3.000 9.000.000 0,10%

12 3.009.000 3.058.000 (- 49.000 49.000 2.401.000.000 1,63%

13 2.991.500 3.009.000 (- 17.500 17.500 306.250.000 0,59%

14 2.996.000 2.991.500 4.500 4.500 20.250.000 0,15%

15 2.983.000 2.996.000 (- 13.000 13.000 169.000.000 0,44%

16 2.985.000 2.983.000 2.000 2.000 4.000.000 0,07%

17 2.993.700 2.985.000 8.700 8.700 75.690.000 0,29%

18 3.009.500 2.993.700 15.800 15.800 249.640.000 0,53%

19 3.013.800 3.009.500 4.300 4.300 18.490.000 0,14%

20 3.005.000 3.013.800 [- 8.800 8.800 77.440.000 0,29%

AVERAGE | 3.042.265 3.044.226 |- 12.421 102.979 73.939.460.000 3,78%

TOTAL 60.845.300 57.840.300 |- 236.000 1.956.600 1.404.850.000.000 71,73%

Forecast kvartal 21 3.005.000

Izvor: Izrada autora

U stabilnim periodima, poput po¢etka vremenskog niza, prognoza i stvarni podaci su vrlo
bliski. Medutim, tijekom perioda oscilacija izmedu kvartala 4 i 6, prognoza ne uspijeva
odrazavati stvarne promjene, pokazujuci ograni¢enja naivnog modela. Nakon kvartala 8,
prognoza postaje preciznija u smislu pracenja padajuceg trenda, iako ne odrazava manje
oscilacije koje su prisutne u stvarnim podacima. Ovo ukazuje na to da naivni model moze
pruziti osnovnu ideju o smjeru trenda, ali nije sposoban predvidjeti detalje i nepravilnosti
koje se javljaju u stvarnim podacima. Grafikon prikazuje prognozu broja korisnika
telekomunikacijskog operatera ,,B* koriste¢i naivni model I pomo¢u POM-QM racunalne

potpore.
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Grafikon 10. Prognoza broja korisnika teleoperatera B putem naivhog modela I
Izvor: Izrada autora

Stvarni podaci pokazuju relativno stabilan broj korisnika s dva znac¢ajna pada u Cetvrtom
1 Sestom kvartalu, nakon ¢ega slijedi oporavak i stabilizacija. Prognozirane vrijednosti prate
stvarne podatke, ali pokazuju manja odstupanja u periodima s naglim promjenama.

Graficki prikaz jasno ilustrira kako model prati trendove u stvarnim podacima, iako
postoje odredena odstupanja u kvartalima s iznenadnim padovima broja korisnika. Ovaj
prikaz omogucuje vizualnu usporedbu stvarnih 1 prognoziranih vrijednosti, pruzajuci uvid u
ucinkovitost modela prognoziranja za drugog telekomunikacijskog operatera.

Zakljucno, iako naivni model I moZe biti koristan za pruzanje osnovnog pregleda buducih
trendova, njegova jednostavnost znaci da nije prikladan za situacije s velikim promjenama
ili oscilacijama. Za preciznije prognoze, bilo bi korisno razmotriti naprednije modele koje

uzimaju u obzir sezonalnost, trendove i potencijalne vanjske faktore.

Model jednostavnih tro¢lanih pomic¢nih prosjeka

Rezultati primjene modela tro¢lanih jednostavnih pomic¢nih prosjeka prikazani su u tablici
11. 1z tablice je vidljivo da model pomic¢nih prosjeka pruza stabilne prognoze u vecini
kvartala, iako postoje znafajna odstupanja u kvartalima s naglim promjenama, posebno u
cetvrtom 1 petom kvartalu. Model ucinkovito izjednacava varijacije i smanjuje utjecaj

iznenadnih promjena, pruzajuci pregled opceg trenda broja korisnika.
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Tablica 11. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom pomiénih prosjeka MA3

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error] Error™2 |Pct Error]
1 3.241.000
2 3.232.800
3 3.182.000
4 3.190.000 3.218.600 28.600 28.600 817.945.700 0,90%
5 2.337.000 3.201.600 864.600 864.600 747.533.200.000 37,00%
6 3.154.000 2.903.000 251.000 251.000 63.001.000.000 7,96%
7 3.147.000 2.893.667 253.333 253.333 64.177.730.000 8,05%
8 3.145.000 2.879.333 265.667 265.667 70.578.820.000 8,45%
9 3.111.000 3.148.667 37.667 37.667 1.418.765.000 1,21%
10 3.061.000 3.134.334 73.334 73.334 5.377.802.000 2,40%
11 3.058.000 3.105.667 47.667 47.667 2.272.095.000 1,56%
12 3.009.000 3.076.667 67.667 67.667 4.578.755.000 2,25%
13 2.991.500 3.042.667 51.167 51.167 2.618.036.000 1,71%
14 2.996.000 3.019.500 23.500 23.500 552.250.000 0,78%
15 2.983.000 2.998.834 15.834 15.834 250.699.700 0,53%
16 2.985.000 2.990.167 5.167 5.167 26.695.310 0,17%
17 2.993.700 2.988.000 5.700 5.700 32.490.000 0,19%
18 3.009.500 2.987.233 22.267 22.267 495.808.200 0,74%
19 3.013.800 2.996.067 17.733 17.733 314.468.200 0,59%
20 3.005.000 3.005.667 667 667 444,222 0,02%
AVERAGE 3.042.265 3.034.686 23.539 119.504 56.708.640.000 4,38%
TOTAL 60.845.300 54.624.356 400.166 2.031.566 964.046.900.000 74,50%
|Forecast kvartal 21 | 3.009.434
Izvor: Izrada autora
Na grafikonu 11 prikazane su stvarne i prognozirane vrijednosti broja korisnika.
Method: Moving averages - # periods to average = 3
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Grafikon 11. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom pomi¢nih prosjeka MA3
Izvor: Izrada autora
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Vidljivo je da stvarni podaci pokazuju relativno stabilan broj korisnika s naglim padom u

Cetvrtom 1 petom kvartalu, nakon ¢ega slijedi oporavak. Prognozirane vrijednosti prate

stvarne podatke, iako postoje odredena odstupanja u periodima s naglim promjenama.

Model pomicnih prosjeka uspijeva izjednaciti varijacije u podacima, pruzajuci stabilnije

prognoze koje smanjuju utjecaj iznenadnih promjena. Medutim, u razdobljima s brzim

promjenama broja korisnika, prognoze mogu zaostajati za stvarnim vrijednostima, $to je

vidljivo u Cetvrtom i1 petom kvartalu.

Model vaganih troclanih pomi¢nih prosjeka

Rezultati prognoziranja broja korisnika telekomunikacijskog operatera B koriStenjem

modela vaganih troclanih pomi¢nih prosjeka prikazani su u tablici 12.

Tablica 12. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom tro¢lanih pomiénih prosjeka WMA3

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error] Error™2 |Pct Error]
1 3.241.000
2 3.232.800
3 3.182.000
4 3.190.000 3.228.433 |- 38.433 38.433 1.477.115.000 1,21%
5 2.337.000 3.208.734 |- 871.734 871.734 759.919.300.000 37,30%
6 3.154.000 3.043.834 110.167 110.167 12.136.660.000 3,49%
7 3.147.000 2.899.667 247.333 247.333 61.173.740.000 7,86%
8 3.145.000 2.744.334 400.667 400.667 160.533.600.000 12,74%
9 3.111.000 3.150.167 |- 39.167 39.167 1.534.015.000 1,26%
10 3.061.000 3.140.334 |- 79.334 79.334 6.293.804.000 2,59%
11 3.058.000 3.119.667 |- 61.667 61.667 3.802.757.000 2,02%
12 3.009.000 3.085.500 |- 76.500 76.500 5.852.250.000 2,54%
13 2.991.500 3.051.334 |- 59.834 59.834 3.580.048.000 2,00%
14 2.996.000 3.030.584 |- 34.584 34.584 1.196.018.000 1,15%
15 2.983.000 3.001.000 |- 18.000 18.000 324.000.000 0,60%
16 2.985.000 2.991.584 |- 6.584 6.584 43.342.470 0,22%
17 2.993.700 2.989.834 3.867 3.867 14.949.820 0,13%
18 3.009.500 2.985.450 24.050 24.050 578.402.500 0,80%
19 3.013.800 2.991.984 21.817 21.817 475.959.700 0,72%
20 3.005.000 3.002.317 2.684 2.684 7.201.172 0,09%
AVERAGE| 3.042.265 3.039.103 |- 27.956 123.319 59.937.830.000 4,51%
TOTAL | 60.845.300 51.664.757 |- 475.251 2.096.417 1.018.943.000.000 76,73%
Forecast kvartal 21 3.010.184
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Izvor: Izrada autora

Model vaganih pomic¢nih prosjeka pokuSava izjednaciti varijacije u broju korisnika, ali
pokazuje znacajna odstupanja u kvartalima s naglim promjenama, posebno u cetvrtom i
petom kvartalu. Ipak, model pruza stabilne prognoze u veéini kvartala, smanjujuci utjecaj

iznenadnih promjena i pruzajuci pregled opceg trenda broja korisnika.

Grafikon 12 prikazuje kretanje broja korisnika telekomunikacijskog operatera B
koriStenjem modela vaganih pomic¢nih prosjeka, generiran pomocu racunalne potpore

POMQM.
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Grafikon 12. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom tro¢lanih pomiénih prosjeka WMA3
Izvor: Izrada autora

Stvarni podaci pokazuju relativno stabilan broj korisnika s naglim padovima u ¢etvrtom
1 Sestom kvartalu, nakon ¢ega slijedi oporavak 1 stabilizacija. Prognozirane vrijednosti prate
stvarne podatke, iako postoje manja odstupanja u razdobljima s brzim promjenama.

Graficki prikaz ilustrira kako model vaganih pomi¢nih prosjeka pokuSava izjednaditi
varijacije u broju korisnika, pruzajuci stabilnije prognoze koje smanjuju utjecaj iznenadnih
promjena. Unato¢ tome, u razdobljima s brzim promjenama broja korisnika, prognoze mogu

zaostajati za stvarnim vrijednostima, §to je vidljivo u ¢etvrtom i Sestom kvartalu.
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Model jednostavnoga eksponencijalnoga izgladivanja

Za telekomunikacijske operatere poput teleoperatera B, precizna prognoza broja korisnika
je kljucna za ucinkovito planiranje resursa, razvoj novih usluga i odrzavanje konkurentske
prednosti. U dinami¢nom 1 brzo mijenjaju¢em telekomunikacijskom sektoru, gdje se
korisnicke preferencije i trzisSni uvjeti mogu brzo mijenjati, metode koje omogucuju brzu

prilagodbu i to¢na predvidanja postaju nezamjenjive.

U tablici 13 prikazani su rezultati prognoziranja broja korisnika teleoperatera B dobiveni
koristenjem modela jednostavnoga eksponencijalnog izgladivanja (SES) sa konstantom

izgladivanja a = 0.4.

Tablica 13. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom jednostavnog eksponencijalnog
izgladivanja — SES (0.4)

Kvartali| Korisnici SES (0,4) AE APE o= 0,400
1 3.241.000 MAE  96.458
2 3.232.800 3.241.000 8.200 0,254 MAPE 3,587
3 3.182.000 3.237.720 55.720 1,751
4 3.190.000 3.215.432 25.432 0,797
5 2.337.000 3.205.259 868.259 37,153
6 3.154.000 2.857.956 296.044 9,386
7 3.147.000 2.976.373 170.627 5,422
8 3.145.000 3.044.624 100.376 3,192
9 3.111.000 3.084.774 26.226 0,843
10 3.061.000 3.095.265 34.265 1,119
11 3.058.000 3.081.559 23.559 0,770
12 3.009.000 3.072.135 63.135 2,098
13 2.991.500 3.046.881 55.381 1,851
14 2.996.000 3.024.729 28.729 0,959
15 2.983.000 3.013.237 30.237 1,014
16 2.985.000 3.001.142 16.142 0,541
17 2.993.700 2.994.685 985 0,033
18 3.009.500 2.994.291 15.209 0,505
19 3.013.800 3.000.375 13.425 0,445
20 3.005.000 3.005.745 745 0,025
21 3.005.447

Izvor: Izrada autora
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Na pocetku, model pokazuje razmjerno niske apsolutne postotne greske (APE) s
izuzetkom petog kvartala, gdje greska znacajno raste (37.153%). To sugerira da je u petom
kvartalu doslo do veceg odstupanja stvarne vrijednosti od predvidene. Nakon tog kvartala,
model se stabilizira i greSke se smanjuju, Sto je vidljivo iz konstantno niskih APE vrijednosti
u sljede¢im kvartalima. Prosje¢na apsolutna greska (MAE) iznosi 96458, dok je prosjec¢na
apsolutna postotna greska (MAPE) 3.587%. To pokazuje da je model opcenito vrlo tocan, s
niskim prosjeCnim odstupanjem izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Stabilnost
modela nakon petog kvartala sugerira da se moze pouzdano koristiti za predvidanje broja

korisnika s prihvatljivom razinom to¢nosti.

Naknadno je provedena optimizacija vrijednosti konstante izgladivanja pomo¢u MSEXxcel
"Solver" dodatka. Cilj optimizacije je minimiziranje prosjecne apsolutne postotne pogreske

(MAPE). Nakon optimizacije, dobivena je optimalna vrijednost a = 0.205, Sto je
rezultiralo preciznijim prognozama kako je prikazano u tablici 14.

Tablica 14. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom optimiziranog jednostavnog
eksponencijalnog izgladivanja

Kvartali| Korisnici SES (Opt) AE APE a=10,205
1 3.241.000 MAE  88.637
2 3.232.800 3.241.000 8.200 0,254 MAPE 3,359
3 3.182.000 3.239.317 57.317 1,801
4 3.190.000 3.227.555 37.555 1,177
5 2.337.000 3.219.848 882.848 37,777
6 3.154.000 3.038.675 115.325 3,656
7 3.147.000 3.062.342 84.658 2,690
8 3.145.000 3.079.715 65.285 2,076
9 3.111.000 3.093.112 17.888 0,575
10 3.061.000 3.096.783 35.783 1,169
11 3.058.000 3.089.440 31.440 1,028
12 3.009.000 3.082.988 73.988 2,459
13 2.991.500 3.067.805 76.305 2,551
14 2.996.000 3.052.146 56.146 1,874
15 2.983.000 3.040.624 57.624 1,932
16 2.985.000 3.028.799 43.799 1,467
17 2.993.700 3.019.811 26.111 0,872
18 3.009.500 3.014.452 4.952 0,165
19 3.013.800 3.013.436 364 0,012
20 3.005.000 3.013.511 8.511 0,283
21 3.011.764

Izvor: Izrada autora
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Nova vrijednost MAPE iznosi 3,359%, dok je prosje¢na apsolutna greska (MAE)
smanjena na 88 637 korisnika. U tablici su prikazani stvarni i predvideni brojevi korisnika,
apsolutne greske (AE) i apsolutne postotne greSke (APE) za svaki kvartal, pokazavsi
znacajno poboljSanje tocnosti prognoza nakon optimizacije.

Grafikon 13 prikazuje usporedbu stvarnih i prognoziranih vrijednosti broja korisnika
pomocu jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja (SES) s optimiziranom konstantom

izgladivanja a. = 0.205 i SES s konstantom a = 0.4 za telekomunikacijskog operatera B.
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Grafikon 13. Usporedba prognoza za metodom jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja -

teleoperater B
Izvor: Izrada autora

Model sa optimiziranom vrijedno$¢u konstante izgladivanja faktor bolje prati stvarne
vrijednosti, posebno tijekom naglih promjena, kao Sto je znacajan pad broja korisnika
izmedu Cetvrtog i petog kvartala, §to ukazuje na prednosti koriStenja postupka optimizacije

konstante izgladivanja u svrhu povecanja prognosticke efikasnosti modela.

Holtov dvoparametarski model linearnoga eksponencijalnoga izgladivanja sa

trendom

Tablica 15 prikazuje rezultate prognoziranja broja korisnika telekomunikacijskog

operatera B koriStenjem Holtovog dvoparametarskog modela linearnoga eksponencijalnoga
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izgladivanja sa trendom i s konstantama izgladivanja a = 0.5 1 § = 0.5. Prva kolona sadrzi

kvartale, dok druga prikazuje stvarni broj korisnika za svaki kvartal.

Tablica 15. Prognoza broja korisnika teleoperatera B Holtovim dvoparametarskim modelom - SEST (0.5, 0.5)

Kvartali| Korisnici L T F AE APE
1 3.241.000 3.241.000 -
2 3.232.800 3.236.900 |- 2.050 3.241.000 8.200 0,253
3 3.182.000 3.208.425 |- 15.263 3.234.850 52.850 1,647
4 3.190.000 3.191.581 |- 16.053 3.193.163 3.163 0,099
5 2.337.000 2.756.264 |-225.685 3.175.528 838.528 30,423
6 3.154.000 2.842.289 |- 69.830 2.530.579 623.421 21,934
7 3.147.000 2.959.730 23.805 2.772.460 374.540 12,655
8 3.145.000 3.064.268 64.171 2.983.535 161.465 5,269
9 3.111.000 3.119.719 59.812 3.128.439 17.439 0,559
10 3.061.000 3.120.266 30.179 3.179.531 118.531 3,799
11 3.058.000 3.104.222 7.068 3.150.445 92.445 2,978
12 3.009.000 3.060.145 |- 18.505 3.111.290 102.290 3,343
13 2.991.500 3.016.570 |- 31.040 3.041.640 50.140 1,662
14 2.996.000 2.990.765 |- 28.422 2.985.530 10.470 0,350
15 2.983.000 2.972.671 |- 23.258 2.962.343 20.657 0,695
16 2.985.000 2.967.207 |- 14.361 2.949.413 35.587 1,199
17 2.993.700 2.973.273 |- 4.148 2.952.845 40.855 1,374
18 3.009.500 2.989.312 5.946 2.969.125 40.375 1,351
19 3.013.800 3.004.529 10.581 2.995.259 18.541 0,617
20 3.005.000 3.010.055 8.054 3.015.111 10.111 0,336
21 3.018.109
22 3.026.163
23 3.034.217

a=0,5
B=0,5
MAE

MAPE

137.874
4,765

Izvor: Izrada autora

U petom kvartalu dolazi do znacajne pogreSke u prognozi, §to se ocituje kroz visoku

apsolutnu gresku od 838 528 i apsolutnu postotnu gresku od 30,423%. Model pokazuje

varijacije u tocnosti, pri ¢emu pogreSke opadaju i rastu u razli¢itim razdobljima

Prosjec¢na apsolutna greska (MAE) iznosi 137 874, dok prosjecna apsolutna postotna

greska (MAPE) iznosi 4,765%. Ovi rezultati sugeriraju da model, iako osjetljiv na nagle

promjene u broju korisnika, uspijeva bolje pratiti dugorotne trendove u odnosu na

jednostavnije metode izgladivanja. Rezultati prognoziranja nakon optimizacije konstanti

izgladivanja prikazani su u tablici 16.
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Tablica 16. Prognoza broja korisnika teleoperatera B Holtovim dvoparametarskim modelom - SEST (0.080,

0.162)

Kvartali| Kaorisnici L T F AE APE 0 =0,080
1 3.241.000 3.241.000 - B=0,162
2 3.232.800 3.240.345 |- 106 | 3.241.000 8.200 0,253 MAE 78.144
3 3.182.000 3.235.586 |- 861 | 3.240.239 58.239 1,800 MAPE 2,506
4 3.190.000 3.231.152 |- 1441 3.234.725 44.725 1,384
5 2.337.000 3.158.399 [-13.016 | 3.229.711 892.711 28,265
6 3.154.000 3.146.072 |-12.904 | 3.145.383 8.617 0,274
7 3.147.000 3.134.272 |-12.725 | 3.133.167 13.833 0,441
8 3.145.000 3.123.421 |-12.421 3.121.547 23.453 0,751
9 3.111.000 3.111.000 |-12.421 3.111.000 0 0,000
10 3.061.000 3.095.577 |[-12.908 | 3.098.579 37.579 1,214
11 3.058.000 3.080.699 [-13.228 | 3.082.669 24.669 0,801
12 3.009.000 3.062.800 [-13.986 | 3.067.471 58.471 1,909
13 2.991.500 3.044.235 |(-14.729 | 3.048.814 57.314 1,883
14 2.996.000 3.026.830 |-15.164 3.029.506 33.506 1,107
15 2.983.000 3.009.376 |-15.535 | 3.011.666 28.666 0,953
16 2.985.000 2.993.135 |-15.650 | 2.993.841 8.841 0,295
17 2.993.700 2.978.780 |-15.440 2.977.485 16.215 0,544
18 3.009.500 2.967.028 |-14.841 2.963.340 46.160 1,556
19 3.013.800 2.957.108 [-14.042 2.952.186 61.614 2,084
20 3.005.000 2.948.013 |-13.239 | 2.943.066 61.934 2,101
21 2.934.774
22 2.921.535
23 2.908.296

Izvor: Izrada autora

U tre¢em kvartalu dolazi do znacajne pogreSke u prognozi, s apsolutnom greSkom od

58239 1 apsolutnom postotnom greskom od 1.800%. Kroz vrijeme, model pokazuje

varijacije u to¢nosti, pri cemu se pogreske postupno smanjuju. U Sestom kvartalu apsolutna

postotna greska iznosi 0,274%, dok u desetom kvartalu iznosi 1,214%, ukazujuéi na

poboljsanje preciznosti.

Prosje¢na apsolutna greSka (MAE) iznosi 78 144, dok prosjecna apsolutna postotna

greSka (MAPE) iznosi 2,506%. Ovi rezultati pokazuju znacajno poboljSanje to€nosti

prognoza nakon optimizacije modela. Kretanje stvarnih i prognoziranih vrijednosti broja

korisnika prikazano je na grafikonu 14.
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Grafikon 14. Prognoza broja korisnika teleoperatera B Holtovim dvoparametarskim modelom
Izvor: 1zrada autora

Optimizirani model bolje prati dugoro¢ne trendove 1 preciznije predvida broj korisnika
za operatera B, iako jo$ uvijek postoje oscilacije koje se mogu dodatno smanjiti daljnjim

finim podesavanjem modela.

3.2.3. Prognoziranje korisnika teleoperatera C

Prognoziranje broja korisnika telekomunikacijskih usluga predstavlja klju¢ni element
strateSkog upravljanja za operatere u ovom sektoru. Teleoperater C, kao jedan od vodecih
telekomunikacijskih operatera, suoc¢ava se s potrebom da precizno predvidi buduce trendove
u broju korisnika kako bi efikasno planirao resurse, razvijao nove usluge i zadrzao svoju
konkurentsku prednost. U kontekstu sve brzih tehnoloSkih promjena, dinami¢nih trziSnih
uvjeta 1 rastucih ocekivanja korisnika, pouzdana i1 to¢na predvidanja postaju kljuéna za

uspjeh. U nastavku su prikazani rezultati modeliranja broja korisnika teleoperatera C.

Naivni modeli

Grafikon 15 prikazuje kretanje stvarnoga i prognoziranoga broja korisnika

telekomunikacijskog operatera C koriste¢i naivni model II za prognoziranje.
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Grafikon 15. Prognoza broja korisnika teleoperatera C putem naivnog modela Il
Izvor: Izrada autora

Stvarni broj korisnika postupno raste tijekom razmatranoga razdoblja, ali s blagim
oscilacijama. Prognozirane vrijednosti dobro prate stvarne podatke, $to ukazuje da je naivni

model Il efikasan u prognoziranju korisnika za telekomunikacijskog operatera C.

Tablica 17 prikazuje kretanje stvarnoga i prognoziranoga broja korisnika

telekomunikacijskog operatera C koriStenjem Naivnog modela I.
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Tablica 17. Prognoza broja korisnika teleoperatera C putem naivnog modela |

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error] Error™2 |Pct Error]
1 2.095.000

2 2.152.000 2.095.000 57.000 57.000 3.249.000.000 0,02649

3 2.207.500 2.152.000 55.500 55.500 3.080.250.000 0,02514

4 2.274.000 2.207.500 66.500 66.500 4.422.250.000 2,92%

5 2.338.000 2.274.000 64.000 64.000 4.096.000.000 2,74%

6 2.347.000 2.338.000 9.000 9.000 81.000.000 0,38%

7 2.395.000 2.347.000 48.000 48.000 2.304.000.000 2,00%

8 2.430.000 2.395.000 35.000 35.000 1.225.000.000 1,44%

9 2.418.000 2.430.000 12.000 12.000 144.000.000 0,50%

10 2.411.000 2.418.000 7.000 7.000 49.000.000 0,29%

11 2.426.000 2.411.000 15.000 15.000 225.000.000 0,62%

12 2.452.000 2.426.000 26.000 26.000 676.000.000 1,06%

13 2.478.000 2.452.000 26.000 26.000 676.000.000 1,05%

14 2.494.000 2.478.000 16.000 16.000 256.000.000 0,64%

15 2.524.000 2.494.000 30.000 30.000 900.000.000 1,19%

16 2.604.000 2.524.000 80.000 80.000 6.400.000.000 3,07%

17 2.747.000 2.604.000 143.000 143.000 20.449.000.000 5,21%

18 2.861.000 2.747.000 114.000 114.000 12.996.000.000 3,99%

19 2.943.000 2.861.000 82.000 82.000 6.724.000.000 2,79%

20 3.155.000 2.943.000 212.000 212.000 44.944.000.000 6,72%

AVERAGE| 2.487.575 2.452.447 55.789 57.789 5.941.921.000 2,20%

TOTAL | 49.751.500 46.596.500 1.060.000 1.098.000 112.896.500.000 41,77%

|Forecast kvartal 21 | 3.155.000

Izvor: Izrada autora

Iz tablice 17 vidljivo je da naivni model | daje stabilne prognoze, no postoje manja

odstupanja, §to je ofekivano s obzirom na jednostavnost modela. Model predvida buduce

vrijednosti na temelju zadnje poznate vrijednosti, Sto se odrazava u relativno niskim

apsolutnim pogreskama i kvadratnim pogreSkama. Postotne pogreske takoder pokazuju

razmjerno nisku varijabilnost, ukazuju¢i na pouzdanost modela za kratkoro€ne prognoze.

Grafikon 15 prikazuje broj korisnika telekomunikacijskog operatera C koriste¢i Naivni

model I.
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Grafikon 16. Prognoza broja korisnika teleoperatera C putem naivnog modela |
Izvor: Izrada autora

Grafikon 15 pokazuje da broj korisnika operatera C kontinuirano raste tijekom vremena.
Prognozirane vrijednosti prate stvarne podatke vrlo blisko, s malim odstupanjima. Op¢i trend
rasta korisnika jasno je vidljiv, a prognoze se ¢ine preciznima i pouzdanima. Ovaj graficki
prikaz ilustrira kako naivni model I moZe uéinkovito pratiti i predvidati broj korisnika u
stabilnim rastu¢im serijama, Sto je korisno za kratkoro¢ne projekcije broja korisnika

telekomunikacijskog operatera C.

Model jednostavnih tro¢lanih pomic¢nih prosjeka

Tablica 18 prikazuje rezultate prognoziranja broja korisnika telekomunikacijskog

operatera C koriStenjem modela jednostavnih troclanih pomicnih prosjeka.
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Tablica 18. Prognoza broja korisnika teleoperatera C modelom pomiénih prosjeka MA3

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error Error2 |Pct Error]
1 2.095.000
2 2.152.000
3 2.207.500
4 2.274.000 2.151.500 122.500 122.500 15.006.250.000 5,39%
5 2.338.000 2.211.167 126.833 126.833 16.086.670.000 5,43%
6 2.347.000 2.273.167 73.834 73.834 5.451.386.000 3,15%
7 2.395.000 2.319.667 75.334 75.334 5.675.136.000 3,15%
8 2.430.000 2.360.000 70.000 70.000 4.900.000.000 2,88%
9 2.418.000 2.390.667 27.333 27.333 747.106.600 1,13%
10 2.411.000 2.414.333 3.333 3.333 11.110.560 0,14%
11 2.426.000 2.419.667 6.333 6.333 40.110.060 0,26%
12 2.452.000 2.418.334 33.667 33.667 1.133.433.000 1,37%
13 2.478.000 2.429.667 48.333 48.333 2.336.103.000 1,95%
14 2.494.000 2.452.000 42.000 42.000 1.764.000.000 1,68%
15 2.524.000 2.474.667 49.334 49.334 2.433.794.000 1,96%
16 2.604.000 2.498.667 105.334 105.334 11.095.150.000 4,05%
17 2.747.000 2.540.667 206.333 206.333 42.573.410.000 7,51%
18 2.861.000 2.625.000 236.000 236.000 55.696.000.000 8,25%
19 2.943.000 2.737.334 205.667 205.667 42.298.710.000 6,99%
20 3.155.000 2.850.333 304.667 304.667 92.821.830.000 9,66%
AVERAGE 2.487.575 2.445.108 101.775 102.167 17.651.190.000 3,82%
TOTAL 49.751.500 41.566.837 1.730.167 1.736.833 300.070.200.000 64,93%
|Forecast kvartal 21 |  2.986.333

Izvor: Izrada autora

Model pomi¢nih prosjeka pokazuje relativno stabilne prognoze, no postoje odredena

odstupanja u nekim kvartalima, $to je vidljivo iz pogreSaka. Ukupne 1 prosjecne vrijednosti

pokazuju da je model opéenito precizan, ali moze imati vece pogreske u periodima s brzim

promjenama broja korisnika. Postotne pogreske su uglavnom niske, Sto sugerira da model

dobro prati op¢i trend rasta broja korisnika. Kretanje stvarnih i prognoziranih vrijednosti

prikazano je na grafikonu 17.
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Grafikon 17. Prognoza broja korisnika teleoperatera C modelom pomic¢nih prosjeka MA3
Izvor: 1zrada autora

Stvarni broj korisnika pokazuje stabilan rast tijekom vremena s blagim oscilacijama.
Prognozirane vrijednosti takoder prate ovaj rastuci trend, ali s malim odstupanjima u nekim
kvartalima, $to je karakteristiéno za model pomi¢nih prosjeka. Op¢i trend rasta korisnika
jasno je vidljiv, a prognoze se Cine relativno preciznima, iako s odredenim zaostajanjem u
reakciji na nagle promjene. Graficki prikaz ilustrira kako model pomi¢nih prosjeka moze

ucinkovito pratiti rast broja korisnika, pruzajuéi stabilne i pouzdane prognoze.

Model tro¢lanih vaganih pomicnih prosjeka

Rezultati primjene modela tro¢lanih vaganih pomic¢nih prosjeka dani su u tablici 19.
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Tablica 19. Prognoza broja korisnika teleoperatera B modelom troélanih pomi¢nih prosjeka WMA3

Kvartali Korisnici Forecast Error |Error Error2 |Pct Error]
1 2.095.000
2 2.152.000
3 2.207.500
4 2.274.000 2.132.750 141.250 141.250 19.951.560.000 6,21%
5 2.338.000 2.190.834 147.167 147.167 21.657.980.000 6,30%
6 2.347.000 2.251.417 95.584 95.584 9.136.206.000 4,07%
7 2.395.000 2.307.500 87.500 87.500 7.656.250.000 3,65%
8 2.430.000 2.350.500 79.500 79.500 6.320.250.000 3,27%
9 2.418.000 2.376.834 41.167 41.167 1.694.681.000 1,70%
10 2.411.000 2.410.500 500 500 250.000 0,02%
11 2.426.000 2.422.834 3.167 3.167 10.026.720 0,13%
12 2.452.000 2.417.000 35.000 35.000 1.225.000.000 1,43%
13 2.478.000 2.422.834 55.167 55.167 3.043.343.000 2,23%
14 2.494.000 2.443.334 50.667 50.667 2.567.094.000 2,03%
15 2.524.000 2.467.667 56.334 56.334 3.173.463.000 2,23%
16 2.604.000 2.491.000 113.000 113.000 12.769.000.000 4,34%
17 2.747.000 2.522.334 224.667 224.667 50.475.040.000 8,18%
18 2.861.000 2.587.834 273.167 273.167 74.619.940.000 9,55%
19 2.943.000 2.694.500 248.500 248.500 61.752.250.000 8,44%
20 3.155.000 2.817.667 337.334 337.334 113.793.900.000 10,69%
AVERAGE 2.487.575 2.429.843 117.039 117.039 22.932.130.000 4,38%
TOTAL 49.751.500 41.307.339 1.989.666 1.989.666 389.846.200.000 74,48%
|Forecast kvartal 21 | 2.937.333

Izvor: Izrada autora

Tablica pokazuje da model tro¢lanih vaganih pomi¢nih prosjeka daje relativno stabilne

prognoze, iako postoje odredena odstupanja u nekim kvartalima. Prognoze prate stvarne

vrijednosti s odredenim zaostajanjem, posebno u kvartalima s ve¢im promjenama broja

korisnika. Ukupne i prosje¢ne pogreske ukazuju na to da je model efikasan, ali moze

pokazati vece pogreske u periodima s brzim promjenama. Postotne pogreske su uglavnom

niske, §to sugerira da model dobro prati op¢i trend rasta broja korisnika §to je 1 prikazano na

grafikonu 18.
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Grafikon 18. Prognoza broja korisnika teleoperatera C modelom tro¢lanih pomiénih prosjeka WMA3
Izvor: 1zrada autora

Stvarni broj korisnika pokazuje stabilan rast tijekom vremena, s blagim oscilacijama.

Prognozirane vrijednosti takoder prate ovaj rastuci trend, ali s malim odstupanjima u nekim

kvartalima. Model koristi razli¢ite tezine za prethodne podatke, $to omogucava preciznije

prilagodavanje promjenama u trendu. Medutim, primjetno je da prognoze ponekad zaostaju

za stvarnim vrijednostima, posebno u periodima s naglim promjenama broja korisnika.

Model jednostavnoga eksponencijalnoga izgladivanja

Rezultati prognoziranja primjenom modela jednostavnoga eksponencijalnog izgladivanja

(SES) sa konstantom izgladivanja a = 0,4 za broj korisnika telekomunikacijskog operatera

C prikazani su u tablici 20.
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Tablica 20. Prognoza broja korisnika teleoperatera C modelom jednostavnog eksponencijalnog

izgladivanja — SES (0.4)

Kvartali| Korisnici SES (0,4) AE APE
1 2.095.000
2 2.152.000 2.095.000 57.000 2,649
3 2.207.500 2.117.800 89.700 4,063
4 2.274.000 2.153.680 120.320 5,291
5 2.338.000 2.201.808 136.192 5,825
6 2.347.000 2.256.285 90.715 3,865
7 2.395.000 2.292.571 102.429 4,277
8 2.430.000 2.333.543 96.457 3,969
9 2.418.000 2.372.126 45.874 1,897
10 2.411.000 2.390.475 20.525 0,851
11 2.426.000 2.398.685 27.315 1,126
12 2.452.000 2.409.611 42.389 1,729
13 2.478.000 2.426.567 51.433 2,076
14 2.494.000 2.447.140 46.860 1,879
15 2.524.000 2.465.884 58.116 2,303
16 2.604.000 2.489.130 114.870 4,411
17 2.747.000 2.535.078 211.922 7,715
18 2.861.000 2.619.847 241.153 8,429
19 2.943.000 2.716.308 226.692 7,703
20 3.155.000 2.806.985 348.015 11,031
21 2.946.191

oa=04
MAE
MAPE

111.999
4,268

Izvor: Izrada autora

Na pocetku razdoblja, model daje relativno vece apsolutne greske (AE) i apsolutne

postotne greske (APE) u prvim kvartalima, posebno u treCem i1 Cetvrtom kvartalu gdje APE

iznosi 5,291% i 5,825%. Ovo ukazuje na znaajno odstupanje izmedu stvarnih i

prognoziranih vrijednosti u tim kvartalima. Nakon pocetnih odstupanja, model pokazuje

smanjenje greSaka, s povremenim veéim odstupanjima kao S$to je u devetnaestom i

dvadesetom kvartalu, gdje APE iznosi 7,703% i 11,031%. Prosje¢na apsolutna greska
(MAE) iznosi 111 999, dok je prosjecna apsolutna postotna greska (MAPE) 4.268%.
Navedeno znadi da je model pouzdan. Rezultati postupka optimizacije konstante

izgladivanja prikazani su u tablici 21.
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Tablica 21. Prognoza broja korisnika teleoperatera C modelom optimiziranog jednostavnog
eksponencijalnog izgladivanja

Kvartali| Korisnici SES (Opt) AE APE o=1
1 2.095.000 MAE 57.789
2 2.152.000 2.095.000 57.000 2,649 MAPE 2,198
3 2.207.500 2.152.000 55.500 2,514
4 2.274.000 2.207.500 66.500 2,924
5 2.338.000 2.274.000 64.000 2,737
6 2.347.000 2.338.000 9.000 0,383
7 2.395.000 2.347.000 48.000 2,004
8 2.430.000 2.395.000 35.000 1,440
9 2.418.000 2.430.000 12.000 0,496
10 2.411.000 2.418.000 7.000 0,290
11 2.426.000 2.411.000 15.000 0,618
12 2.452.000 2.426.000 26.000 1,060
13 2.478.000 2.452.000 26.000 1,049
14 2.494.000 2.478.000 16.000 0,642
15 2.524.000 2.494.000 30.000 1,189
16 2.604.000 2.524.000 80.000 3,072
17 2.747.000 2.604.000 143.000 5,206
18 2.861.000 2.747.000 114.000 3,985
19 2.943.000 2.861.000 82.000 2,786
20 3.155.000 2.943.000 212.000 6,719
21 3.155.000

Izvor: Izrada autora

Nakon optimizacije, dobivena je optimalna vrijednost o = 1, §to je rezultiralo preciznijim
prognozama. Nova vrijednost MAPE iznosi 2,198%, dok je prosjeéna apsolutna greska
(MAE) smanjena na 57 789 korisnika.

Grafikon 19 prikazuje usporedbu stvarnoga i prognoziranoga broja korisnika dobivenoga
modelom jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja (SES) s optimiziranom vrijedno$éu
konstante izgladivanja a = 1 i SES s vrijedno$¢u o = 0.4 za telekomunikacijskog operatera
C.
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Grafikon 19. Usporedba prognoza za metodom jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja -
teleoperater C

Izvor: Izrada autora
Grafikon prikazuje stvarne podatke korisnika tijekom vremena. Optimizirani faktor bolje
prati stvarne vrijednosti, posebno tijekom razdoblja s naglim porastom broja korisnika u
kasnijim kvartalima. Neoptimizirani faktor pokazuje veca odstupanja tijekom tih promjena,
posebno u periodima brzog rasta. Ovo ukazuje na prednosti koriStenja optimiziranog faktora
izgladivanja za postizanje tocnijih prognoza u razdobljima znacajnog povecanja broja

korisnika.

Holtov dvoparametarski model linearnoga eksponencijalnoga izgladivanja sa

trendom
Tablica 22 prikazuje rezultate prognoziranja broja korisnika telekomunikacijskog
operatera C koristenjem Holtovog dvoparametarskog modela linearnoga eksponencijalnoga

izgladivanja sa trendom 1 konstantama izgladivanja a = 0.51  =0.5.

Tablica 22. Prognoza broja korisnika teleoperatera C Holtovim dvoparametarskim modelom - SEST (0.5, 0.5)
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Kvartali| Kaorisnici L T F AE APE a=0,5
1 2.095.000 2.095.000 B=05
2 2.152.000 2.123.500 14.250 2.095.000 57.000 2,649 MAE 54.329
3 2.207.500 2.172.625 31.688 2.137.750 69.750 3,160 MAPE 2,128
4 2.274.000 2.239.156 49.109 2.204.313 69.688 3,065
5 2.338.000 2.313.133 61.543 2.288.266 49.734 2,127
6 2.347.000 2.360.838 54.624 2.374.676 27.676 1,179
7 2.395.000 2.405.231 49.509 2.415.462 20.462 0,854
8 2.430.000 2.442.370 43.324 2.454.740 24.740 1,018
9 2.418.000 2.451.847 26.400 2.485.693 67.693 2,800
10 2.411.000 2.444.624 9.589 2.478.247 67.247 2,789
11 2.426.000 2.440.106 2.536 2.454.212 28.212 1,163
12 2.452.000 2.447.321 4.875 2.442.642 9.358 0,382
13 2.478.000 2.465.098 11.326 2.452.196 25.804 1,041
14 2.494.000 2.485.212 15.720 2.476.424 17.576 0,705
15 2.524.000 2.512.466 21.487 2.500.932 23.068 0,914
16 2.604.000 2.568.977 38.999 2.533.953 70.047 2,690
17 2.747.000 2.677.488 73.755 2.607.975 139.025 5,061
18 2.861.000 2.806.121 101.194 2.751.243 109.757 3,836
19 2.943.000 2.925.158 110.115 2.907.316 35.684 1,213
20 3.155.000 3.095.137 140.047 3.035.273 119.727 3,795
21 3.235.184
22 3.375.231
23 3.515.278

Izvor: Izrada autora

Prognoze u prvim kvartalima pokazuju umjerene apsolutne greske, dok kasniji kvartali
prikazuju vece oscilacije u greSkama. Na primjer, u petom kvartalu apsolutna greska iznosi
49 734 Kkorisnika, dok je apsolutna postotna greska relativno niska, 2,127%. U devetom
kvartalu apsolutna greSka znacajno raste na 67 693 korisnika, sto ukazuje na veée odstupanje
izmedu stvarnih 1 prognoziranih vrijednosti.

Prosjecna apsolutna greska (MAE) iznosi 54 329, dok prosje¢na apsolutna postotna
greska (MAPE) iznosi 2.128%. Ovi rezultati sugeriraju da Holtov dvoparametarski model
opcenito pruza preciznije prognoze s manjim varijacijama u pogreSkama u usporedbi s
jednostavnim metodama izgladivanja. Medutim, odredene oscilacije u to¢nosti prognoza
ukazuju na potrebu za daljnjim prilagodavanjem modela kako bi se smanjile greske u
predvidanjima. Ova varijabilnost pokazuje kako Holtov dvoparametarski model uspijeva
uhvatiti dugoro¢ne trendove, ali je | dalje osjetljiv na nagle promjene u broju korisnika.

Tablica 23 prikazuje rezultate optimizacije konstanti izgladivanja.
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Tablica 23. Prognoza broja korisnika teleoperatera C Holtovim dvoparametarskim modelom - SEST (1, 0.9)

Kvartali| Korisnici L T F AE APE
1 2.095.000 2.095.000
2 2.152.000 2.152.000 51.062 2.095.000 57.000 2,649
3 2.207.500 2.207.500 55.038 2.203.062 4.438 0,201
4 2.274.000 2.274.000 65.306 2.262.538 11.462 0,504
5 2.338.000 2.338.000 64.136 2.339.306 1.306 0,056
6 2.347.000 2.347.000 14.744 2.402.136 55.136 2,349
7 2.395.000 2.395.000 44,535 2.361.744 33.256 1,389
8 2.430.000 2.430.000 35.993 2.439.535 9.535 0,392
9 2.418.000 2.418.000 7.000 2.465.993 47.993 1,985
10 2.411.000 2.411.000 7.000 2.411.000 0 0,000
11 2.426.000 2.426.000 12.708 2.404.000 22.000 0,907
12 2.452.000 2.452.000 24.615 2.438.708 13.292 0,542
13 2.478.000 2.478.000 25.856 2.476.615 1.385 0,056
14 2.494.000 2.494.000 17.027 2.503.856 9.856 0,395
15 2.524.000 2.524.000 28.648 2.511.027 12.973 0,514
16 2.604.000 2.604.000 74.650 2.552.648 51.352 1,972
17 2.747.000 2.747.000 135.879 2.678.650 68.350 2,488
18 2.861.000 2.861.000 116.279 2.882.879 21.879 0,765
19 2.943.000 2.943.000 85.571 2.977.279 34.279 1,165
20 3.155.000 3.155.000 198.829 3.028.571 126.429 4,007
21 3.353.829
22 3.552.657
23 3.751.486

a=1
B=0,9
MAE
MAPE

30.627
1,176

Izvor: Izrada autora
Nakon optimizacije konstatni model pokazuje umjerenu apsolutnu gresku od 57000 s

apsolutnom postotnom greskom od 2.649%. U Cetvrtom kvartalu apsolutna greska je 11 462,

dok je apsolutna postotna greska samo 0,504%, Sto ukazuje na visoku preciznost modela u

tom razdoblju. Kroz vrijeme, model pokazuje niske apsolutne postotne greske, ukazujuéi na

precizno pracenje dugoro¢nih trendova.

Prosje¢na apsolutna greska (MAE) iznosi 30 627, dok prosjecna apsolutna postotna

greSka (MAPE) iznosi 1,176% Sto ukazuje na znacajno poboljSanje prognosticke efikasnosti

modela nakon optimizacije.
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4. Komparativna analiza efikasnosti koriStenih modela

prognoziranja

Poglavlje je posvec¢eno komparativnoj analizi prognosticke efikasnosti koristenih modela
prognoziranja za tri odabrana telekomunikacijska operatera. Cilj je analizirati performanse
razlic¢itih modela te uvidjeti koji model najbolje odgovara specifi¢nim potrebama svakog
operatera, uzimajuci u obzir varijacije i trendove u broju korisnika. Analiza ima za cilj pruziti
uvid u prednosti i ograniCenja razli¢itih modela prognoziranja, ali i vodi¢ za odabir
optimalnoga prognosti¢koga modela.

Analiza se temelji na izracunu i usporedbi razli¢itih mjera prognosticke efikasnosti i to

apsolutne prosjecne prognosticke pogreske 1 apsolutne postotne prognosticke pogreske.

4.1. Analiza efikasnosti prognostickih modela za teleoperatera A

Tablica 24 prikazuje rezultate prognoziranja broja korisnika telekomunikacijskog operatera

A koriStenjem razli¢itih modela prognoziranja.

Tablica 24. Mjere prognosti¢ke efikasnosti modela - teleoperater A

NI NII MA3 WMA3
MAE 17.127,61 12.178,68 17.089,58 21.217,57
MAPE 4,26% 3,18% 4,60% 5,69%

Izvor: Izrada autora

Vrijednost MAE i MAPE ukazuju da je Naivni model 1l najefikasniji u prognoziranju
broja korisnika za teleoperatera A.

Iz tablice 25 je vidljivo da stvarni broj korisnika naglo raste do ¢etvrtog kvartala, a zatim
naglo pada. Prognoze pomocu SEST modela s parametrima 0.5 pokazuju znacajna

odstupanja tijekom naglih promjena, posebno vidljivo u periodu brzog rasta i pada broja
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korisnika. Prognoze pomocu optimiziranih parametara bolje prate stvarne vrijednosti,

posebno nakon pocetnog razdoblja, $to ukazuje na vecu preciznost ovog modela.

Tablica 25. Usporedba prognoza SES i SEST model — teleoperater A

Kvartali| Korisnici | F(0,5:05) | F(1:0528) | SES(0,963) | SES(04)
1| 279.410
2 | 276.974 279.410 279.410 279.410 279.410
3 | 409.377 277.583 275.687 277.065 278.436
4 | 404.417 375.820 478.718 404.417 330.812
5 | 401.043 429.607 434.505 404.417 360.254
6 | 396.360 447.673 413.453 401.169 376.570
7 | 383.630 441.536 399.740 396.540 384.486
8 | 378.499 417.626 378.499 384.114 384.143
9 | 371991 393.324 373.368 378.709 381.886
10 | 365.442 372.586 366.133 372.243 377.928
11 | 359.789 357.156 359.219 365.697 372.933
12 | 357.998 347.273 353.867 360.010 367.676
13 | 354.617 344.117 354.258 358.073 363.805
14 | 353.041 343.474 351.067 354.747 360.130
15 | 348.759 344.756 350.534 353.105 357.294
16 | 342.852 344.257 345314 348.922 353.880
17 | 335.653 340.702 338.106 343.080 349.469
18 | 329.139 334.063 320.611 335.931 343.943
19 | 321.010 326.256 322.848 329.394 338.021
20 | 312.821 316.976 313.748 321.324 331.217
21 307.203 305.069 313.140 323.858
22 299.507 297.317
23 291.812 289.566
SEST (0,5:0,5) [SEST (1: 0,528)] SES (Opt) | SES (0,4)
MAE 22.443 15.585 12.083 22.059
MAPE 6,000 3,909 3,161 5,812

Izvor: Izrada autora

SES model s optimiziranim parametrom pokazuje najvecu preciznost, dok SES model s
parametrom 0.4 pokazuje veca odstupanja tijekom perioda naglih promjena. Optimizirani
SEST model i SES model bolje prate trendove, smanjujuéi odstupanja izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti, Sto se vidi iz niZih vrijednosti prosjecne apsolutne greske (MAE) 1

prosjecne apsolutne postotne greske (MAPE).
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Grafikon 20. Usporedba prognoza SES i SEST model — teleoperater A

Izvor: Izrada autora

Grafi¢ki prikaz ilustrira prednosti optimizacije parametara modela za postizanje
preciznijih prognoza broja korisnika, omogucujuéi bolje planiranje i donosSenje odluka za
telekomunikacijskog operatera A. Sveukupno, optimizirani SEST i posebno SES model s
parametrom 0.963 pokazuju bolju prilagodbu stvarnim podacima, posebno u razdobljima

velikih oscilacija u broju korisnika.
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Grafikon 21. Prikaz stvarnog broja korisnika i prognoza broja korisnika teleoperatera A
Izvor: izrada autora

Graficki prikaz broja korisnika operatera A prikazuje znacajan porast izmedu kvartala 3
15, nakon Cega slijedi nagli pad i kasnija stabilizacija s blagim padaju¢im trendom. Mogu¢i
su razlozi sljedeci:

1. Promotivne akcije i snizene cijene. Operater A je mogao lansirati posebne ponude koje
su bile znatno povoljnije od konkurencije, §to je privuklo veliki broj novih korisnika. Na
primjer, to bi moglo ukljucivati besplatne mjesece usluge, znacajne popuste ili pakete s

dodatnim uslugama po niZoj cijeni.
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2. Intenzivne marketin§ke kampanje, ukljucujuci oglase, drustvene mreze, promotivne
dogadaje i sli¢ne aktivnosti, mogle su znacajno povecati svijest o proizvodima i uslugama i
privuci nove korisnike. Posebno uc¢inkoviti mogu biti ciljani marketing i posebne ponude za
nove pretplatnike.

3. Uvodenje novih tehnologija, poboljsanje kvalitete signala, prosirenje pokrivenosti
mreze ili ponuda novih atraktivnih proizvoda i usluga sto moze rezultirati naglim porastom
broja korisnika.

4. Ponekad vanjski dogadaji, poput problema kod konkurenata (npr. tehnicki problemi,
povecanje cijena, losa korisnicka podrska), mogu uzrokovati migraciju korisnika prema

operateru "A".

Mogu¢i razlozi za nagli pad korisnika su sljedeci:

1. Nezadovoljstvo novih korisnika kvalitetom usluge, poput problema sa signalom,
sporom internetskom vezom, ili loSom korisnickom podrSkom Visoka stopa odlazaka
korisnika moze biti uzrokovana neispunjavanjem ocekivanja koja su postavljena tijekom
promotivnog razdoblja.

2. Ako su pocetni porast korisnika izazvale privremene promotivne ponude koje su nakon
nekog vremena istekle, mnogi korisnici bi mogli odluciti da ne nastave s uslugom po
redovnim, viS§im cijenama.

3. Ako su konkurenti koji su mozda imali privremene probleme uspjeli rijesiti te probleme
1 povratiti svoju ponudu na trziStu, korisnici b1 mogli migrirati natrag, pogotovo ako su ve¢
imali pozitivna iskustva s tim konkurentima.

4. Siri ekonomski faktori, poput recesije, poveéanja nezaposlenosti ili smanjenja kupovne
mo¢i, takoder mogu utjecati na odluke korisnika. U teskim ekonomskim vremenima,

korisnici mogu traziti jeftinije alternative ili smanjiti potro$nju na neesencijalne usluge.

Nagla oscilacija broja korisnika operatera A moze biti rezultat kombinacije agresivnih
marketinskih strategija i promotivnih ponuda koje su privremeno povecale broj korisnika,
pracene kasnijim nezadovoljstvom zbog kvalitete usluge ili zavrsetka promotivnih perioda.

Takoder, vanjski faktori poput problema kod konkurenata ili ekonomskih promjena mogu
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dodatno pojacati te oscilacije. Razumijevanje ovih faktora moze pomoc¢i operateru A u

boljem planiranju i zadrzavanju korisnika u budu¢nosti.

4.2. Analiza efikasnosti prognosti¢kih modela za teleoperatera B

Tablica 26 prikazuje usporedbu razli¢itih modela prognoziranja broja korisnika

telekomunikacijskog operatera B sa svrhom odabira efikasnoga prognostickoga modela.

Tablica 26. Mjere prognosticke efikasnosti modela - teleoperater B

NI NII MA3 WMA3
MAE 207.044,44 102.978,90 119.503,90 123.318,60
MAPE 7,12% 3,78% 4,38% 4,51%

Izvor: Izrada autora

Naivni model I (NI) pokazuje najnize vrijednosti za MAE (102978,9) i MAPE (3,78%),

Sto sugerira da je ovaj model najprecizniji prema analiziranim kriterijima.
Tablica 27 prikazuje stvarni broj korisnika, prognoze pomocu jednostavnog

eksponencijalnog izgladivanja (SES) 1 Holtovog dvoparametarskog modela (SEST) za

telekomunikacijskog operatera B.
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Tablica 27. Usporedba

prognoza SES i SEST model — teleoperater B

Kvartali| Korisnici F(0,5:05) | F(0,080:0,162) | SES (Opt) | SES (0,4)
1 | 3.241.000
2 | 3.232.800 3.241.000 3.241.000 | 3.241.000 | 3.241.000
3 | 3.182.000 3.234.850 3.240.239 | 3.239.317 | 3.237.720
4 | 3.190.000 3.193.163 3.234.725 | 3.227.555 | 3.215.432
5 | 2.337.000 3.175.528 3.229.711 | 3.219.848 | 3.205.259
6 | 3.154.000 2.530.579 3.145.383 | 3.038.675 | 2.857.956
7 | 3.147.000 2.772.460 3.133.167 | 3.062.342 | 2.976.373
8 | 3.145.000 2.983.535 3.121.547 | 3.079.715 | 3.044.624
9 | 3.111.000 3.128.439 3.111.000 | 3.093.112 | 3.084.774
10 | 3.061.000 3.179.531 3.098579 | 3.096.783 | 3.095.265
11 | 3.058.000 3.150.445 3.082.669 | 3.089.440 | 3.081.559
12 | 3.009.000 3.111.290 3.067.471 | 3.082.988 | 3.072.135
13 | 2.991.500 3.041.640 3.048.814 | 3.067.805 | 3.046.881
14 | 2.996.000 2.985.530 3.029.506 | 3.052.146 | 3.024.729
15 | 2.983.000 2.962.343 3.011.666 | 3.040.624 | 3.013.237
16 | 2.985.000 2.949.413 2.993.841 | 3.028.799 | 3.001.142
17 | 2.993.700 2.952.845 2.977.485 | 3.019.811 | 2.994.685
18 | 3.009.500 2.969.125 2.963.340 | 3.014.452 | 2.994.201
19 | 3.013.800 2.995.259 2.952.186 | 3.013.436 | 3.000.375
20 | 3.005.000 3.015.111 2.943.066 | 3.013.511 | 3.005.745
21 3.018.109 2.934.774 | 3.011.764 | 3.005.447
22 3.026.163 2.921.535
23 3.034.217 2.908.296
SEST (0,5:0,5) [SEST (0,080:0,162)] SES (0,205) | SES (0,4)
MAE 137.874 78.144 88.637 96.458
MAPE 4,765 2,506 3,359 3,587

Izvor: Izrada autora

Prognoze pomocu optimiziranih parametara bolje prate stvarne vrijednosti, posebno u

kasnijim kvartalima, $to ukazuje na vecu preciznost ovog modela. Optimizirani SEST model

bolje prati trendove, smanjujuci odstupanja izmedu stvarnih i1 predvidenih vrijednosti, §to se

vidi iz niZih vrijednosti prosjecne apsolutne greske (MAE) i prosje¢ne apsolutne postotne

greske (MAPE).
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Grafikon 22.Usporedba prognoza SES i SEST model — teleoperater B

Izvor: Izrada autora

Sveukupno, optimizirani SEST i SES modeli s pokazuju bolju prilagodbu stvarnim
podacima, posebno u razdobljima velikih oscilacija u broju korisnika i sprjecavanje sli¢nih

oscilacija u buduénosti.
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Grafikon 23. Prikaz stvarnog broja korisnika i prognoza broja korisnika teleoperatera B
Izvor: izrada autora

Moguci razlozi za nagli pad korisnika su sljedeci:

1. Jedan od najvjerojatnijih razloga za nagli pad broja korisnika je poveéanje cijena
usluga. Ako je operater B znacajno povecao cijene svojih paketa, mnogi korisnici bi mogli
odluciti prekinuti uslugu i pre¢i na povoljnije konkurentske opcije.

2. Ukoliko je doslo do pogorSanja kvalitete usluge, poput problema sa signalom, sporim
internetom 1ili loSom korisnickom podrSkom, korisnici bi mogli postati nezadovoljni 1

prekinuti pretplatu.

67



3. Tehnicki problemi, poput prekida mreze ili problema s pokrivenos$¢u, mogu dovesti do
gubitka korisnika. Ako operater B nije brzo rijesio te probleme, korisnici su mogli preci na

konkurenciju.

Moguc¢i razlozi za nagli porast korisnika su sljedeci:

1. Nakon naglog pada, operater B bi mogao lansirati nove promotivne ponude ili sniziti
cijene kako bi ponovno privukao korisnike. Takve ponude mogu ukljucivati besplatne
mjesece usluge, znacajne popuste ili atraktivne pakete.

2. Ako je operater B poboljsao kvalitetu usluge, poput unapredenja mrezne infrastrukture,
poboljsanja pokrivenosti ili brze internetske veze, korisnici bi se mogli vratiti ili novi
korisnici biti privuceni boljom kvalitetom usluge.

3. UspjeSne marketinSke kampanje: Intenzivne marketinske kampanje mogu povecati
svijest o brandu i privuéi nove korisnike. Ciljane kampanje, posebno one koje nude
pogodnosti za nove korisnike, mogu biti vrlo u¢inkovite.

4. Ukoliko su konkurenti imali tehnicke probleme, povecali cijene ili pruzali loSiju

korisni¢ku podrsku, korisnici bi mogli migrirati natrag prema operateru B.

Nagla oscilacija broja korisnika operatera B moze biti rezultat kombinacije visokih cijena
1 zavrSetka promotivnih ponuda, §to je dovelo do pada broja korisnika, prac¢enih kasnijim
snizenjem cijena ili novim promotivnim ponudama koje su privukle korisnike natrag.
Takoder, poboljsanje kvalitete usluge 1 uspjesSne marketinske kampanje mogle su doprinijeti
oporavku broja korisnika. Razumijevanje ovih faktora moze pomo¢i operateru B u boljem

planiranju strategija za zadrZavanje korisnika 1 sprjecavanje sli¢nih oscilacija u buducnosti.

4.3. Analiza efikasnosti prognostickih modela za teleoperatera C

Tablica 28 prikazuje komparativnu analizu razli¢itih modela prognoziranja broja korisnika

telekomunikacijskog operatera C.
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Tablica 28. Mjere prognostic¢ke efikasnosti modela - teleoperater C

NI NI MA3 WMA3
MAE 29.722,22 57.789,47 102.166,70 117.039,20
MAPE 1,11% 2,20% 3,82% 4,38%

Izvor: Izrada autora

Iz tablice 28 je vidljivo da naivni model II (NII) ima najnizi MAE (29722,22) i MAPE

(1,11%), Sto sugerira da je najprecizniji model za predvidanje broja korisnika operatera C.

Ostali modeli, iako takoder prili¢no precizni, pokazuju vece pogreske. Ostali modeli takoder

prate rast, ali s ve¢im odstupanjima u nekim periodima. Analiza omogucuje identifikaciju

najpouzdanijeg modela za prognoziranje broja korisnika telekomunikacijskog operatera A,

naglasavaju¢i prednosti naivnog modela II u to¢nosti predvidanja.

Tablica 29 prikazuje stvarni broj korisnika, prognoze pomocu jednostavnog

eksponencijalnog izgladivanja (SES) 1 Holtovog dvoparametarskog modela (SEST) za

telekomunikacijskog operatera C.
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Tablica 29. Usporedba prognoza SES i SEST model — teleoperater C

Kvartali| Korisnici F (0,5:,5) F (1:0,528) | SES (Opt) SES (0,4)
1 2.095.000
2 2.152.000 2.095.000 2.095.000 | 2.095.000 2.095.000
3 2.207.500 2.137.750 2.203.062 | 2.152.000 2.117.800
4 2.274.000 2.204.313 2.262.538 | 2.207.500 2.153.680
5 2.338.000 2.288.266 2.339.306 | 2.274.000 2.201.808
6 2.347.000 2.374.676 2.402.136 | 2.338.000 2.256.285
7 2.395.000 2.415.462 2.361.744 | 2.347.000 2.292.571
8 2.430.000 2.454.740 2.439.535 | 2.395.000 2.333.543
9 2.418.000 2.485.693 2.465.993 | 2.430.000 2.372.126
10 2.411.000 2.478.247 2.411.000 | 2.418.000 2.390.475
11 2.426.000 2.454.212 2.404.000 | 2.411.000 2.398.685
12 2.452.000 2.442.642 2.438.708 | 2.426.000 2.409.611
13 2.478.000 2.452.196 2.476.615 | 2.452.000 2.426.567
14 2.494.000 2.476.424 2.503.856 | 2.478.000 2.447.140
15 2.524.000 2.500.932 2.511.027 | 2.494.000 2.465.884
16 2.604.000 2.533.953 2.552.648 | 2.524.000 2.489.130
17 2.747.000 2.607.975 2.678.650 | 2.604.000 2.535.078
18 2.861.000 2.751.243 2.882.879 | 2.747.000 2.619.847
19 2.943.000 2.907.316 2.977.279 | 2.861.000 2.716.308
20 3.155.000 3.035.273 3.028.571 | 2.943.000 2.806.985
21 3.235.184 3.353.829 | 3.155.000 2.946.191
22 3.375.231 3.552.657
23 3.515.278 3.751.486
SEST (0,5:0,5) | SEST (1:0,9)| SES (1) SES (0,4)
MAE 54.329 30.627 57.789 111.999
MAPE 2,128 1,176 2,198 4,268

Izvor: Izrada autora

Iz tablice je vidljivo da stvarni broj korisnika postepeno raste kroz cijeli period. Prognoze
pomocu SEST modela s parametrima 0.5 pokazuju zna¢ajna odstupanja u odnosu na stvarne
vrijednosti, posebno u kasnijim kvartalima. Prognoze pomocu optimiziranih parametara

bolje prate stvarne vrijednosti, Sto ukazuje na vecu preciznost ovog modela.
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Grafikon 24. Usporedba prognoza SES i SEST model — teleoperater C

Izvor: Izrada autora

Optimizirani SEST model jo§ bolje prati trendove, smanjuju¢i odstupanja izmedu
stvarnih i predvidenih vrijednosti, $to se vidi iz nizih vrijednosti prosjecne apsolutne greske
(MAE) i prosjecne apsolutne postotne greske (MAPE).

Tablica prikazuje prednosti optimizacije parametara modela za postizanje preciznijih
prognoza broja korisnika, omogucuju¢i bolje planiranje 1 donoSenje odluka za
telekomunikacijskog operatera C. Sveukupno, SEST modeli pokazuju bolju prilagodbu

stvarnim podacima, posebno u razdobljima kontinuiranog rasta broja korisnika.

Grafi¢ki prikazi broja korisnika telekomunikacijskog operatera C prikazuju kontinuirani
rast broja korisnika kroz sve kvartale, bez zna€ajnih naglih padova ili oscilacija koje su
uocene kod operatera A i B. Ovaj stalni rast ukazuje na nekoliko klju¢nih faktora koji

doprinose uspjehu operatera C.

3900000
3400000
/

2900000 //;
2400000 I —— .

/ /
1900000

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

s K OFiSNIC Prognoza NII Prognoza NI Prognoza MA3 === Prognoza WMA3

Grafikon 25. Prikaz stvarnog broja korisnika i prognoza broja korisnika teleoperatera C
Izvor: izrada autora

Razlozi takvom rastu mogu biti slijedeci:
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1. Pouzdanost i kvaliteta usluge: Kontinuirani rast broja korisnika sugerira da operater C
nudi visoko pouzdanu i kvalitetnu uslugu. Korisnici su vjerojatno zadovoljni kvalitetom
signala, brzinom interneta 1 op¢om stabilno$¢u mreze, $to pridonosi njihovom zadrzavanju 1
privlacenju novih korisnika.

2. Stalne nadogradnje i inovacije: Odrzavanje kontinuiranog rasta moze ukazivati na to
da se operater C konstantno nadograduje i poboljsava svoje usluge. To moze ukljucivati
uvodenje novih tehnologija, proSirenje mrezne pokrivenosti i unapredenje postojecih usluga,
Sto sve doprinosi boljem korisnickom iskustvu.

3. Ucinkovite marketinSke strategije: Stabilan rast moze biti rezultat uspjeSnih
marketin$kih kampanja i promotivnih aktivnosti koje kontinuirano privla¢e nove korisnike.
Operater C vjerojatno koristi ciljane kampanje i nudi atraktivne pakete i popuste koji su
privlacni novim Korisnicima.

4. Korisnic¢ka podrska: Visok nivo korisni¢ke podrske takoder moze igrati vaznu ulogu u
zadrzavanju korisnika. Ako operater C nudi brzu i efikasnu podrsku, korisnici ¢e biti skloniji
ostati vjerni, ¢ak i ako se pojave manji problemi.

5. Pozitivne recenzije i preporuke: Pozitivno korisni¢ko iskustvo cesto dovodi do
pozitivnih recenzija 1 preporuka, koje dalje potiCu rast korisnicke baze. Ako postojeci
korisnici preporucuju operatera C svojim prijateljima i obitelji, to moze znac¢ajno doprinijeti

stalnom priljevu novih korisnika.

Iz svega navedenog mozemo zakljuéiti da je telekomunikacijski operater C vjerojatno
najpouzdaniji medu analiziranim operaterima, zahvaljuju¢i stalnom unapredenju usluga,
kvaliteti mreze 1 uspjeSnim marketinSkim strategijama. OdrZavanje konstantnog rasta 1
zadrzavanje korisnika ukazuje na visoku razinu zadovoljstva korisnika i efikasnu poslovnu

strategiju operatera C.
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Zakljucak

U diplomskom radu prognoziran je broj Kkorisnika triju najvecih hrvatskih
telekomunikacijska operatera koristeéi razlic¢ite modele prognoziranja, a s ciljem odabira
najefikasnijeg prognosti¢koga modela.

U prognoziranju su koristeni razli¢iti modeli na bazi analize vremenske serije. Analiza
je zapoceta S naivnim modelima, koji predstavljaju jednostavne metode prognoziranja.
Naivni model 1, koji pretpostavlja da ¢e buduce vrijednosti biti jednake posljednjoj dostupnoj
vrijednosti, pokazao se kao jedan od najefikasnijih modela, Kkoji je unato¢ svojoj
jednostavnosti, pokazao visoku efikasnost, $§to se moze pripisati stabilnim trendovima u
broju korisnika kroz promatrano razdoblje.

Osim naivnih modela, koristeni su modeli pomi¢nih prosjeka, ukljucujué¢i model
jednostavnih tro¢lanih pomiénih prosjeka i model vaganih troclanih pomi¢nih prosjeka, koji
su omogucili izgladivanje podataka i identificiranje osnovnih trendova. lako su ovi modeli
bili korisni za razumijevanje op¢ih trendova, njihova preciznost nije bila na razini naivnih
modela ili modela eksponencijalnog izgladivanja.

Od modela eksponencijalnoga izgladivanja koriSteni su model jednostavnoga
eksponencijalnoga izgladivanja te Holtov dvoparametarski model linearnoga izgladivanja sa
trendom, koji su, nakon optimizacije konstanti izgladivanja pokazali visoku prognosti¢ku
efikasnost. Medutim, Holtov dvoparametarski model, koji ukljucuje i komponentu trenda,
pokazao se kao najefikasniji medu svim analiziranim modelima. Optimizacijom parametara
a i B postignute su najnize vrijednosti prosjecne apsolutne pogreske (MAE) i prosjecne
apsolutne postotne pogreske (MAPE), Sto je dokazalo superiornost ovog modela u
predvidanju broja korisnika.

U analizi su koristene MS Excel i POM-QM racunalna potpora.

Rezultati empirijskoga istrazivanja ukazali su na superiornost naivnoga modela I i
Holtovog dvoparametarski modela linearnoga eksponencijalnoga istrazivanja sa trendom u
prognoziranju broja korisnika telekomunikacijskih operatera s najnizim vrijednostima mjera

prognosticke efikasnosti.
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Prognoziranje i analiza broja korisnika telekomunikacijskih operatera klju¢na je za
ucinkovito planiranje i upravljanje resursima u telekomunikacijskoj industriji. Rezultati
provedenoga istrazivanja mogu posluziti kao temelj za buduca istrazivanja i daljnje
unapredenje modela prognoziranja u ovom sektoru.

Nedostatci istrazivanja ocituju se kroz nekoliko ograniCenja. Istrazivanje moze biti
ograni¢eno dostupnim skupom podataka koji ne obuhvaca sve relevantne varijable ili regije.
Ako su podaci nedovoljni ili nisu reprezentativni za sve trziSne segmente, rezultati mogu biti
nepouzdani ili neprimjenjivi na Siru populaciju. Modeli koji se koriste za prognoziranje broja
korisnika ¢esto se oslanjaju na pretpostavke koje mozda nisu uvijek realisti¢ne. Na primjer,
pretpostavke o stalnom rastu trzista ili konstantnim obrascima ponaSanja korisnika mogu biti
pretjerane 1 ne odrazavaju stvarne promjene u trziStu. Modeliranje i prognoziranje ¢esto ne
uzimaju u obzir nepredvidene vanjske utjecaje poput ekonomskih kriza, promjena u
regulativama, tehnoloskih inovacija ili prirodnih katastrofa, koji mogu znacajno utjecati na
broj korisnika. Razli¢iti faktori koji utjecu na broj korisnika mogu biti slozeni i medusobno
povezani. Ako istrazivanje ne uzima u obzir sve relevantne faktore i njihove medusobne
odnose, modeli mogu biti pojednostavljeni i stoga manje precizni.

Buduca istrazivanja trebaju ukljucivati Sire i1 detaljnije skupove podataka koji obuhvacaju
razliite regije, segmente trzista i viemenske periode. Razviti 1 primijeniti naprednije modele
za prognoziranje koji uzimaju u obzir sloZene interakcije izmedu razlicitih faktora i mogu se
prilagoditi promjenjivim uvjetima trziSta. Primjena metoda poput strojne obrade podataka,
dubokog ucenja 1 analiza velikih podataka moze poboljSati tocnost prognoza. Ukljuciti
analizu potencijalnih vanjskih utjecaja kao S§to su ekonomske promjene, regulatorne
promjene 1 tehnoloski napredak. Ova analiza moze pomo¢i u razumijevanju i kvantificiranju
njihovog utjecaja na broj korisnika. Redovito aZurirati modele i metode prognoziranja kako
bi se uzeli u obzir novi trendovi i promjene u industriji telekomunikacija. Ovo ukljucuje
pracenje 1inovacija u tehnologiji 1 promjena u ponaSanju korisnika. Koristiti
multidisciplinarni pristup koji ukljucuje ekonomiju, sociologiju, tehnologiju 1 druge
relevantne discipline kako bi se stekla cjelovitija slika faktora koji utje¢u na broj korisnika.

Ovaj pristup moze pomo¢i u razumijevanju slozenih i medusobno povezanih ¢imbenika.
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Implementacijom ovih preporuka, buduéa istrazivanja mogu pridonijeti razvoju
preciznijih 1 ucinkovitijih modela za prognoziranje broja korisnika u sektoru

telekomunikacija, Cime ¢e se poboljsati strateSko planiranje i odluke unutar industrije.
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