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Sazetak

Cilj istrazivanja diplomskog rada je dizajnirati model koji efikasno modelira i prognozira broj
turista u Op¢ini Orebi¢ 2021. Prognoziranjem broja dolazaka u Opc¢inu Orebi¢, destinacijski
menadzment moze ucinkovito odgovoriti na razvoj turistickog trziSta, poboljSati svoju
turisticku ponudu i na kraju postici svoje strateske ciljeve. U radu su analizirani i modelirani
mjesecni podaci 0 broju dolazaka turista u Opc¢inu Orebi¢ od 2010. do 2020. godine. Nakon
modeliranja izvrSeno je prognoziranje mjeseCnoga broja dolazaka za 2021. godinu.
Modeliranje i prognoziranje temeljeni su na modelima analize vremenskih serija i to na
sezonskom naivnom modelu, modelu jednostavnih pomi¢nih prosjeka, Holt-Wintersovom
modelu trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja i sezonskom multiplikativnnom modelu
eksponencijalnoga trenda. S ciljem evaluacije prognosticke efikasnosti koriStenih modela
koriSteni su srednje apsolutno odstupanje i prosje¢na postotna apsolutna pogreska. Rezultati su
pokazali kako je sezonski naivni model najucinkovitiji te, visoko pouzdan. Holt-Wintersov
model trostrukog eksponencijalnog izgladivanja 1 sezonski multiplikativni modela
eksponencijalnoga trenda su zadovoljavajuci, dok je model jednostavnih pomi¢nih prosjeka

ocjenjen kao najmanje uc¢inkovit model.

Kljucne rijeci: turisticka potraznja; modeliranje; prognoziranje; Opcina Orebi¢; sezonski
naivni model; Holt-Wintersov model trostrukoga eksponencijalnoga izgladivanja; model

pomoc¢nih prosjeka; model eksponencijalnoga trenda; mjere prognosticke efikasnosti
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Uvod

Relevantni i pouzdani podaci temelj su u¢inkovitoga poslovnog odlu¢ivanja. Prikupljanje i
interpretacija razlicitih statistickih podataka Cini temelj za pruzanje pravodobnih i kvalitetnih
informacija. Takve se informacije koriste za provjeru proslih poslovnih odluka i dogadaja kako
bi se ocijenili dobiveni rezultati i, ako je potrebno, provele korektivne mjere. Kao jedan od
ekonometrijske analize. Modeliranje i prognoziranje moze se odnositi i na turisti¢ku potraznju
i na turisticku ponudu, ukljucuju¢i strukturu smjesStajnih kapaciteta, turistiCku potros$nju i
demografiju zaposlenosti u turisti¢koj industriji. U ovom ¢e se diplomskom radu analizirati
broj dolazaka turista.

Predmet istrazivanja ovog rada usmjeren je na modeliranje mjesecnih turistickih dolazaka u
Op¢inu Orebi¢ u razdoblju od 2010. do 2020. godine. Nakon analize podataka za provedbu
empirijskog istrazivanja koristena su Cetiri odabrana modela: sezonski naivni model, model
jednostavnih pomicnih prosjeka, Holt-Wintersov model trostrukoga eksponencijalnog
izgladivanja i1 sezonski multiplikativni model eksponencijalnoga trenda.

Cilj istrazivanja jest dizajnirati adekvatan model broja turista u Op¢ini Orebi¢ 2021. godine.
Podaci prikupljeni ovim istrazivanjem mogu se Koristiti za donoSenje poslovnih odluka.
Prognoziranje turistiCke potraznje kriticna je komponenta upravljanja destinacijom koja
pomaze u poboljsanju kvalitete ponudenih usluga i atrakcija.

Diplomski rad se uz uvod i zakljucak sastoji od ¢etiri cjeline. U prvom poglavlju definira se
prognoziranje i njegove posebnosti, opisuje proces prognoziranja te objasnjava vaznost
prognoziranja u turisti¢koj djelatnosti. U drugom poglavlju prikazuju se temeljnji teorijski
koncepti vremenskih serija. Definiraju se i Kklasificiraju vremenske serije i objasnjavaju
razli¢ite komponente vremenskih serija. Tre¢e poglavlje razmatra kvantitativne modele
prognoziranja kao $to su naivni modeli, modele pomi¢nog prosjeka i modele eksponencijalnog
izgladivanja te pogreske prognoziranja. Cetvrto poglavlje predstavlja empirijski dio
diplomskog rada, te zapocinje deskriptivnom analizom prikupljenih podataka o broju dolazaka
turista u Opc¢ini Orebi¢. Zatim je prikazano modeliranje i prognoziranje broja dolazaka turista
u Opc¢inu Orebi¢, te su izraCunate mjere prognosticke efikasnosti kako bi se evaluirala

ucinkovitost modela. U radu su se koristile metode statisti¢ke analize, sinteze i modeliranja.



1. Pojam i obiljeZja prognoziranja turisticke potraznje

Prognoziranje je vazna djelatnost koja omogucuje sustavni napredak i unapredenje poslovanja,
kako u pojedinim poduzeé¢ima tako i u pojedinim gospodarskim djelatnostima. Zbog
volatilnosti trziSta i nepredvidivosti promjena potraznje potroSaca, prognoziranje je slozen
zadatak. Svrha analize ekonomskih pojava i procesa i izgradnje ekonomskih modela je
razumijevanje njihove srzi i utvrdivanje legitimnosti njihovih kretanja i ponasanja. Isto vrijedi
i za turisticku industriju, gdje predvidanje vremena dolaska i nocenja na odredenim
destinacijama pomaZe menadZzmentu destinacije da se prilagodi trziSnim promjenama i u
konacnici postigne svoje strateske ciljeve. Cilj prognoziranja je predvidjeti buducénost Sto je
tocnije mogucée uz smanjenje pogreske prognoze i pruzanje $to pouzdanijih informacija.
Tijekom prognoziranja koriste se razliCite prognosticke tehnike za izgradnju odgovarajucih

prognosti¢kih modela.
1.1. Pojam prognoziranja

Etimoloski, prognoziranje dolazi od grékih rije¢i mpo (pro), §to znaci prije, ranije, i yvoolg
(gndsis), znanje. Prema Aniéevom® rjecniku, prognoza je utvrdivanje, predvidanje,
naslu¢ivanje, izvodenje zakljuc¢aka unaprijed o ishodu situacije koja se dogodila ili se oc¢ekuje,
kao $to je tijek i ishod bolesti, dok je u Cambridgeovom statistickom rje¢niku? definirana kao
specificna prognoza u kojoj istraziva¢ daje pouzdanu prognozu buduce vrijednosti procesa.
Prognoziranje je u osnovi proces organiziranja informacija o proslosti neke pojave kako bi
se predvidjela buduc¢nost. Pojava je 'Cinjenica ili dogadaj koji se pojavljuje ili se percipira
jednim od osjetila ili umom'. Informacije o proslosti neke pojave mogu Se organizirati na
mnogo nacina. Jedan pristup je koriStenje matematickih pravila za obradu objektivnih
kvantitativnih podataka. Drugi je analizirati misljenja struénjaka o pojavi, proslosti i
buduénosti. U svom najosnovnijem obliku, prognoziranje uzima povijesne Cinjenice i

znanstveno znanje kako bi stvorilo sliku onoga sto bi se moglo dogoditi u buduénosti.

! Ani¢, Vladimir. Rjeénik stranih rije¢i. Zagreb: Goldstein, 2000., str. 1166.
2 Everitt, B.S., i Andres Skrondal. The Cambridge dictionary of statistics. Cambridge: Cambridge University
Press, 2010., str. 171.



Postoje razliciti kriteriji koji se koriste za klasifikaciju prognosti¢kih postupaka. Jedan od
njih je vremensko razdoblje na koje se odnosi prognoza. Na temelju toga prognoze se
kategoriziraju u:®

e Kratkoro¢ne prognoze koje se odnose na ograni¢eni broj razdoblja, kao §to su dani,
tjedni ili mjesec, obi¢no unutar vremenskog okvira od jedne godine. To ukljucuje
razliCite aspekte kao Sto su nabava materijala potrebnih za proizvodnju, rasporedivanje
poslova, upravljanje osobljem, spajanje poslova i planiranje razina proizvodnje.

e Srednjoro¢ne prognoze odnose se na veci broj razdoblja, a obuhvacéaju do pet godina.
Ove se prognoze koriste za izradu planova prodaje, financijskih projekcija,
marketinSkih strategija, operativne analize i planiranja proracuna.

e Dugoro¢nim prognoze koje obi¢no 0znac¢avaju vremensko razdoblje vise od pet godina,
i ukljuCuje planove kao $to su razvoj novih proizvoda, kapitalna ulaganja, ulaganja u
istrazivanje 1 razvoj, otvaranje novih lokacija , ili proSirenje postojecih.

Prognoziranje turisticke potraznje odnosi se na predvidanje ponaSanja potroSaca na
turistickom trziStu, to¢nije potraznje za odredenim proizvodima ili uslugama. Ovi proizvodi ili
usluge mogu ukljucivati smjeStaj unutar lanca hotela, objedovanje u restoranu, posjet
nacionalnim parkovima, obilazak lokalnih atrakcija ili bilo koju drugu ponudu na turistickom
trzistu. KoriStenjem tehnika prognoziranja, rizik povezan s turistickim marketingom i
odlukama upravljanja moze se svesti na minimum. Zbog toga se prognoziranje turisticke
potraznje moZze smatrati sinonimom za "prognoziranje turistickog trzista".*

Cilj prognoziranja je precizno predvidjeti budu¢e dogadaje te, istovremeno smanjiti
pogreske u prognoziranju i pruziti pouzdane informacije. Kako bi se postigao ovaj cilj, koriste

se razli¢ite metode prognoziranja, od kojih svaka doprinosi razvoju zasebnog modela.

1.1.1. Kvantitativne metode prognoziranja

Istrazivaci se Cesto suocavaju s dilemom kada je u pitanju odabir najbolje metode prognoziranja
zbog mnostva dostupnih opcija. Mogu se pojaviti pitanja o tome je li odabrana metoda
prikladna ili nije. Medutim, raznolikost dostupnih metoda omoguéuje usporedivost rezultata i

nudi fleksibilnost za prilagodbu istraZivanja na temelju zahtjeva istrazivaca ili korisnika

3 Dumic¢i¢, K., Buhovec,V. i drugi: Poslovna statistika, Element, Sveuéiliste u Zagrebu, 2011., str. 398.
4 Fretchling, Douglas C.: Forecasting tourism demand — methods and strategies, Oxford 2001., str. 9.



prognoza. Kvalitativnhe metode prognoziranja, za razliku od kvantitativnih, temelje se na
stru¢nim procjenama podataka iz proslosti. Ove metode su takoder poznate kao "metode
prosudivanja". Klju¢na razlika izmedu ove dvije vrste metoda je u tome §to kvalitativne metode
ne zahtijevaju nuzno da povijesni podaci budu dostupni za pojavu koja se istrazuje.

Kvantitativne metode organiziraju prosle informacije o pojavi prema matematickim
pravilima. U ovim su metodama potrebna objektivna numericka mjerenja dosljedna tijekom
nekog povijesnog razdoblja. Temelje se na statistiCkim metodama koje predstavljaju pojavu
jednadZbom ili skupom jednadzbi, a prikladne su za pojave za koje postoji baza podataka i za
koje se moze pretpostaviti konstantnost, odnosno pretpostavka da ¢e se proslost nastaviti u
buduénosti. Primjena kvantitativnih metoda ovisi o tri temeljne ¢injenice, a to su:

e Dostupno je dovoljno podataka o proslosti.

e Informacije se mogu kvantificirati u numerickom obliku.

e Moze se pretpostaviti da ¢e se odredeni obrasci ponasanja iz proslosti pojaviti u
buduénosti.

Postoje dvije glavne potkategorije kvantitativnin metoda: ekstrapolativne i kauzalne.
Ekstrapolativne metode, koje se nazivaju i 'metode vremenskih serija’, pretpostavljaju da je
prosli tijek varijable klju¢an za prognoziranje njezine buduénosti. Uzorci u podacima iz
proslosti koriste se za projekciju ili ekstrapolaciju buducih vrijednosti. Uzro¢ne veze se
zanemaruju. Druga potkategorija kvantitativnih metoda prognoziranja su kauzalne metode.
Kauzalne metode matematicki simuliraju uzro¢no-posljedi¢ne veze. Sredi$nji cilj je
utvrdivanje uzrocnih varijabli (bolje nazvanih 'objasnjavajuce varijable') koje utjecu na

varijablu prognoziranja i odgovaraju¢i matematicki izraz ovog odnosa.

1.1.2. Razlika izmedu metoda prognoziranja i modela prognoziranja

Klju¢ razumijevanja razli¢itim pristupima prognoziranju svakako lezi u spoznaji razlika
izmedu metoda prognoziranja i modela prognoziranja.

Metoda prognoziranja je sustavan nacin organiziranja informacija iz proslosti kako bi se
zakljucio o pojavi dogadaja u buducnosti. ,,Sustavno” znaci pracenje jasnog niza postupaka u
propisanom postupku.

Model prognoziranja izraz metode prognoziranja. Toc¢nije, to je pojednostavljeni prikaz
stvarnosti, koji se sastoji od skupa odnosa, povijesnih informacija o tim odnosima i postupaka

za projiciranje tih odnosa u buduénost.



U kvantitativnim primjenama, model prognoziranja moze biti jedna jednadzba ili skupina
povezanih jednadzbi. U primjeni kvantitativnih metoda prognoziranja uobicajena je praksa
testirati nekoliko modela koji ukljucuju pretpostavke dane metode kako bi se pronasao

najpouzdaniji model.

1.2. Vaznost i Koristi prognoziranja turisti¢cke potraZnje

Klju¢na strategija za minimiziranje rizika od donosenja odluka koje nece ispuniti planirane
ciljeve je postizanje vece jasnoce o potencijalnim nadolaze¢im dogadajima ili okolnostima.
Jedan od najvaznijih dogadaja je potraznja za turistiCkim proizvodom, bilo da se radi o robi,
usluzi ili skupu usluga poput odmora ili onoga Sto odrediSte nudi. Sve su industrije
zainteresirane za takvo smanjenje rizika. Medutim, ova potreba moze biti izraZenija u
turistickoj industriji nego u drugim industrijama iz sljedeéih razloga:®

a) Turisti¢ki proizvod se ne moze skladistiti. Nakon S§to zrakoplov poleti ili tematski park
zatvori svoja vrata, mogucnost prihoda od nepopunjenih mjesta i neprodanih ulaznica
nestaje. Navedena karakteristika daje prednost modeliranju potraznje u kratkom roku
i njenom prognoziranju u dugom roku, kako bi se izbjegli neprodani proizvodi i usluge
s jedne strane i neispunjena potraznja s druge strane.

b) Ljudi su neodvojivi od proizvodno-potrosackog procesa. U velikoj mjeri proizvodnja
turistickog proizvoda odvija se istovremeno s njegovom potroSnjom. [ veliki dio
navedenog proizvodno-potroSackog procesa ukljucuje ljude koji medusobno djeluju
kao dobavljaci i potrosaci, poput hotelskog osoblja, konobara i konobarica, stjuardesa
1 zabavljaca. Zato je vazno imati dovoljno odgovarajuceg osoblja dostupnog kada i gdje
ga posjetitelji trebaju.

c) Zadovoljstvo korisnika ovisi o komplementarnim uslugama. Dok hotelijer izravno
kontrolira samo ono §to se dogada gostima u njegovom hotelu, iskustvo posjetitelja
ovisi o zadovoljstvu nizom dobara i usluga koje ¢ine posjet. Buduc¢a potraznja hotela
stoga ovisi o koli¢ini zra¢nih letova i drugim prometnim pristupima njegovom
podrucju, kvaliteti usluga zra¢ne luke, ljubaznosti taksista, kvaliteti i cijeni zabave i

dostupnosti rekreacijskih mogucénosti, itd. Prognoziranje moze pomo¢i osigurati da ove

5 Ibid., str. 5.



d)

komplementarne usluge budu dostupne kada i gdje ih buduci posjetitelji trebaju, Sto ¢e
se vratiti u korist hotela ili drugog pojedinac¢nog turisti¢kog objekta.

Turisti¢ka potraznja iznimno je osjetljiva na prirodne katastrofe i katastrofe uzrokovane
ljudskim djelovanjem. Mnoga putovanja na odmor i godisnji odmor potaknuta su
zeljom za traZzenjem utocCiSta na mjestima daleko od stresa svakodnevnog okruzenja.
Stovise, danas postoji bezbroj alternativa za ugodno provodenje slobodnog vremena za
stanovnike najrazvijenijih zemalja. Kao rezultat toga, krize poput rata, teroristickih
napada, izbijanja bolesti, kriminala i ekstremnih vremenskih uvjeta mogu lako
odgovoriti putnike koji putuju u slobodno vrijeme od posjeta odredistu koje pati od
jedne od ovih bolesti ili od putovanja uopée. Sposobnost predvidanja takvih dogadaja i
njihovog projiciranog utjecaja na turisticku potraznju moze pomoc¢i U smanjenju
negativnih uc¢inaka katastrofa na prodaju, prihode, zaposlenost i porezne prihode u vezi
S turizmom.

Turisticka ponuda zahtijeva velika, dugotrajna ulaganja u postrojenja, opremu i
infrastrukturu. Od koncepta do otvaranja novog hotela moze pro¢i tri do pet godina.
Nova zracna luka ili skijaliSte zahtijevaju desetak godina za sve planiranje, odobrenja i
izgradnju. Za proizvodnju novog zrakoplova od pocetne narudZbe zrakoplovne
kompanije do kona¢ne isporuke mozZe biti potrebno pet godina. Buduc¢a potraznja mora
se to¢no predvidjeti ako dobavljaci Zele izbjeci financijske troskove viska kapaciteta ili

oportunitetne troSkove neispunjene potraznje.

Prognoziranje turisticke potraZznje omogucéava svim dionicima ukljuenima u turisticki

sektor smanjenje rizika tijekom donoSenja poslovnih odluka koje se ticu buducnosti. Na

primjer, trgovci na turistiCkom trziStu koriste prognoziranja potraznje za:

6

postavljanje marketinskih ciljeva, bilo strateskih ili godiSnjeg marketinSkog plana
istrazivanje potencijalnih trzista u pogledu uvjeravanja kupaca da kupe njihov proizvod
1 predvidanja obujma tih kupnji

simuliranje utjecaj budu¢ih dogadaja na potraznju, ukljucujuci alternativne marketinske

programe kao i nekontrolirane radnje konkurenata.

Menadzeri koriste prognoziranja turisticke potraznje za:

odredivanje operativnih zahtjeva, kao Sto su kadroviranje, zalihe 1 kapacitet

6 Ibid., str. 10.



e proucavanje izvedivosti projekta, kao Sto je financijska isplativost izgradnje novog
hotela, proSirenja restorana, izgradnje novog tematskog parka ili ponude zrakoplovnih
usluga na novom odredistu.

U javnim agencijama prognoze turisti¢ke potraznje koriste se za:

e predvidanje ekonomskih, drustvenih/kulturnih i ekoloskih posljedica posjetitelja

e procjenu potencijalnog utjecaja regulatornih politika, poput regulacije cijena i kontrole
kvalitete okoliSa

e osiguravanje odgovarajuceg kapaciteta i infrastruktura, ukljucujuéi zra¢ne luke i zracne
putove, mostove i autoceste te komunalna poduzecéa za obradu energije i vode.

Zakljucno, dobre prognoze turisticke potraznje mogu smanjiti rizike odluka i1 troskove

privlacenja i usluzivanja turista.

1.3. Specifi¢nosti prognoziranja u turizmu

Istrazivacéi 1 prognosticari suoceni su s posebnim izazovima kada pokusavaju predvidjeti
turisticku potraznju zbog njene visestruke prirode. Za razliku od drugih pojava, turisticka
potraznja zahtijeva vecu razinu sloZenosti u prognoziranju. Istrazivaci su pokazali da slozenost
turisticke potraznje prvenstveno proizlazi iz obilja dostupnih podataka i mnostva varijabli koje
se moraju uzeti u obzir. U nastavku ¢e se pruziti kratak pregled karakteristika koje doprinose
slozenosti prognoziranja turisticke potraznje.
Uloga vremenskoga horizonta u prognoziranju turisticke potraznje

Prilikom odabira metode prognoziranja, moguénosti istrazivaa ¢esto su ograniCene
vremenskim horizontom ili koliko daleko unatrag ili unaprijed mogu prognozirati.’
Univarijatne metode, kao $to je analiza vremenskih serija, preferiraju se za kratkoro¢no
prognoziranje zbog svojih teorijskih pretpostavki. Nasuprot tome, kauzalni modeli prikladniji
su za dugoroc¢nija prognoziranja. To je zato §to ¢e uzro¢ni ucinci vjerojatno imati veci utjecaj
na pojavu koja se predvida tijekom duljeg vremenskog razdoblja. Medutim, u¢inkovitost
kauzalnih modela moze se smanjiti tijekom vremena, §to postavlja pitanja o valjanosti modela.

U takvim slucajevima preporucljivo je Koristiti viSe metoda prognoziranja istovremeno i

" Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu i
ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 101.
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usporediti rezultate. Osim toga, dostupnost podataka takoder je klju¢ni ¢imbenik koji treba
uzeti u obzir u prognoziranju.

Dostupnost podataka o turistickoj potraznji
Pouzdanost prognoze je veéa kada ukljuduje veéu koli¢inu podataka.® Medutim, istrazivaéi se
Cesto susrecu s problemom nedostupnosti podataka, Sto proces prognoziranja moze uciniti
neprakti¢nim. Dostupnost podataka ¢esto utjece na izbor metode prognoziranja, a ¢ak i najbolja
metoda moze dati pristrane rezultate ako se koristi s nedovoljnim brojem promatranja. Kada se
suoce s nedostatkom ili nedostupnoSéu podataka, mnogi se istrazivaci okre¢u kvalitativnim
metodama prognoziranja. 1zbor metode prognoziranja dostupnih podataka usko je povezan s
dostupnoséu podataka. Cak i ako se istraziva¢ odlugi za najsofisticiraniju i najskuplju metodu
prognoziranja, mozda je ne¢e moci koristiti zbog nedostupnosti alata za prognoziranje. Stoga
je, osim dostupnosti podataka, i dostupnost programske podrske za prognoziranje kljuéni
¢imbenik koji treba uzeti u obzir prilikom prognoziranja u turisti¢koj industriji. Kada govorimo
o dostupnosti podataka, posebice u kontekstu specificnosti dobivene prognoze, vazno je
spomenuti vrstu podataka, koja takoder utjece na izbor metode prognoze. Postoje dvije osnovne
vrste podataka: kvantitativni 1 kvalitativni podaci. Kvantitativni podaci mjere se pomocu
numerickih ljestvica i izraZzavaju koli¢inu pojave. S druge strane, kvalitativni podaci opisuju
karakteristike ili kvalitete koje se mogu koristiti za kategorizaciju osobe ili predmeta.

Osim vrste podataka, istrazivaci takoder moraju uzeti u obzir kvalitetu podataka prilikom
prognoziranja. U danasnje vrijeme informacije su relativno dostupne, do nekih je podataka
lakSe do¢i od drugih. U usporedbi s dostupnoséu podataka u proslim stolje¢ima, danaSnje
generacije imaju ve¢i pristup razli¢itim podacima. Medu istraZziva¢ima postoje razlicite
perspektive glede obilja dostupnih podataka. Neki tvrde da je teSko locirati odgovarajuce
podatke medu ogromnom koli€¢inom informacija, dok drugi tvrde da dostupnim podacima
nedostaje razina izvrsnosti potrebna za specificno istrazivanje. Pojam "kvaliteta" je sloZena i
sporna definicija i mora se prilagoditi na temelju posebnosti situacije. Mnoge institucije koje
se bave analizom podataka u obrazovanju i profesijama pokusavaju identificirati skup klju¢nih
znacajki koje definiraju podatke "visoke kvalitete". Sluzbena organizacija odgovorna za

statisticke podatke unutar Europske unije, Eurostat®, na sastanku radne skupine utvrdila je

8 1bid., str. 102.

® Eurostat je sluzbena organizacija koja djeluje unutar Europske unije sa sjedidtem u Luksemburgu. Njegov
primarni cilj je obrada i diseminacija statistiCkih podataka koji su usporedivi na europskoj razini. Konsolidira
podatke koje su prikupile njegove zemlje ¢lanice, Sto omogucuje usporedbu podataka izmedu zemalja.
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dokument koji propisuje kvalitetu podataka u statistici. Dokument navodi Sest kriterija prema
kojima se definira kvaliteta podataka:*°

e relevantnost

e pouzdanost

e pravodobnost i to¢nost

e jasnoca i dostupnost

e usporedivost te

povezanost.

Utvrdeno je da iako financijski trosak prikupljanja podataka nije pokazatelj toc¢nosti
podataka, on znacajno utjeCe na prikupljanje i obradu podataka, ¢ineéi ga bitnim aspektom
kvalitete podataka. Relevantnost podataka, s druge strane, oznacava stupanj do kojeg su podaci
uskladeni sa zahtjevima korisnika. Tijekom procesa prikupljanja podataka klju¢no je osigurati
da su prikupljeni podaci ono §to je trazeno, te da su upotrebljivi u potrebnoj mjeri. U
statistickom smislu, pouzdanost je mjera preciznosti manipulacije podacima, mjerenje blizine
izmedu stvarne vrijednosti i procjene. Vrijeme podataka odnosi se na vremenski odmak izmedu
ciljanog vremena objave i sluzbenog objavljivanja podataka, te je usko povezano s njihovom
pravodobnosc¢u. Kvaliteta podataka cesto je ugroZena zbog vremenskog jaza izmedu
dostupnosti podataka 1 pojave dogadaja koji podaci opisuju. Fizicka dostupnost podataka 1
njihov oblik vitalne su komponente ovog pitanja. Jasnoca je jo§ jedan kljuéni aspekt, koji
ukljucuje predstavljanje podataka u odgovarajuéem formatu, popraéeno dodatnim
pojasnjenjima kao $to su tekstualna objaSnjenja i ilustracije. Svrha usporedivosti je procijeniti
utjecaj varijacija u statistickim konceptima i postupcima mjerenja usporedujuci ih u razli¢itim
regijama ili tijekom odredenog razdoblja. Usporedivost omogucuje utvrdivanje stupnja do
kojeg statistiCke varijacije proizlaze iz stvarnih razlika. Postoje tri osnovne metode
osiguravanja usporedivosti podataka:

e Kada se govori o vremenskoj usporedivosti, misli se na praksu usporedivanja rezultata
koji su dobiveni primjenom istih operacija, ali u razli¢itim vremenskim tockama.
e Geografska usporedivost ukljucuje ispitivanje i procjenu podataka u razli¢itim

zemljama kako bi se utvrdile sli¢nosti i razlike regija.

10 Eurostat Working Group, "Methodological Document—Definition of Quality in Statistics,” 2.
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e Kada se govori o usporedivosti opsega, ne misli se na usporedbu geografskih podrucja.
Umjesto toga, misli se na usporedivost podataka unutar odredenih sektora kao $to su
industrijski sektor ili ku¢anstva.

Svestranost povezivanja podataka omogucuje koristenje podataka u razli¢itim oblicima i za
razli¢ite namjene.

Dvostruko glediste troSkova prognoziranja turisticke potraZnje
Troskovi povezani s procesom prognoziranja mogu se podijeliti u dvije skupine: troskovi
pripreme podataka i troskovi koristenja relevantnog prediktivnog alata.!! Dok istrazivaci
opc¢enito nemaju problema s prikupljanjem podataka za ispitivanje uzrocno-posljedi¢nih veza,
neki dogadaji zahtijevaju podatke koji nisu javno dostupni. Oni se cesto prikupljaju
provodenjem anketa sa specijaliziranim pitanjima. Cijena toga varira ovisno o viSe ¢cimbenika
kao sto su vremenski horizont, veli¢ina uzorka i geografska regija. Prediktivni alati se mogu
nabaviti kupnjom softvera koji je prilagoden specificnoj domeni donoSenja odluka ili
neovisnim razvojem jedinstvene prognosti¢ke tehnike. lako je autonomno stvaranje podrske za
prognoziranje ¢esto skuplje od kupnje unaprijed napravljenih programa, to je Cesto jedina
metoda za prognoziranje odredenih pojava zbog jedinstvene prirode prognoziranja.

Raznolikost varijabli u prognoziranju turisticke potraZnje
Kada se turisti¢ka potraZnja promatra s teorijskog stajaliSta, istrazivaci uzimaju u obzir brojne
varijable. Definiranje turisti¢ke potraznje zahtijeva identificiranje aspekta potraznje koji se
proucava, bilo da se radi o stvarnom broju turista koji dolaze, broju nocenja ili turistickoj
potrosnji, izmedu ostalih varijabli. Nakon $to se utvrdi aspekt potraznje, istraziva¢ mora
odrediti koje ¢e se varijable koristiti u svrhu prognoziranja, kao $to je ispitivanje utjecaja
vremenskih okvira ili drugih razli¢itih ¢cimbenika.

Prognoziranje turizma prvenstveno je odredeno Cetirima specificnim ¢imbenicima koji su
prethodno opisani. Ovi ¢imbenici imaju znacajan utjecaj na prirodu i karakter procesa
prognoziranja. Medutim, postoje dodatne odrednice koje imaju slabiji utjecaj, ali su ipak
vrijedne paznje. Te odrednice ukljucuju:*?

e posljedice katastrofe mogu znac¢ajno utjecati na potraznju za turizmom

e ponaSanje potroSaca viSestruk je 1 zamrSen fenomen

1 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 109
12 Fretchling, Douglas C.: Forecasting tourism demand — methods and strategies, Oxford (2001.), str. 13.
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e odabrana metoda prognoziranja trebala bi biti laka za primjenu
e istrazivac¢-prognosti¢ar ima presudnu ulogu u procesu prognoziranja.

Turisticka industrija vrlo je osjetljiva na katastrofe u okruzenju. Gledaju¢i unatrag na
nedavnu proslost, moze se vidjeti utjecaj nepredvidivih dogadaja 1 njihova sposobnost da
promijene tijek gospodarstava. Izbijanje pandemije COVID-19 pocetkom 2020. oznacilo je
prekretnicu za svjetska gospodarstva. Kako bi se usporilo Sirenje virusa, provedene su
javnozdravstvene mjere kao $to su karantena, socijalno distanciranje, ogranicenja putovanja i
kampanje za promicanje ostanka kod kuce. Ovisno o tome kako su te mjere uvedene i
provedene, imale su razli¢ite u¢inke na razli¢ite gospodarske sektore. Medu sektorima koji su
najvise pogodeni istiCe se turizam. lako se ovakvi dogadaji ne mogu to¢no predvidjeti, vazno
je da istrazivaci i prognosti¢ari uzmu u obzir utjecaj koji mogu imati na turizam.

Slozenost turisti¢ke potraznje, o kojoj je ve¢ bilo rijeci u ovom radu, nesumnjivo doprinosi
tezini prognoziranja u turisti¢koj industriji. Ova sloZenost proizlazi iz razli€itih potreba i
motiva potrosaca. Putnici imaju razli¢ite razloge za putovanje: neki za odmor i opustanje, neki
za posjet prijateljima i obitelji, a drugi za sudjelovanje na sportskim dogadajima ili u poslovne
svrhe, poput sudjelovanja na sastancima ili inspekcijama. Osim toga, neki putnici mogu
kombinirati posao i zadovoljstvo tijekom svog putovanja. Svaki od ovih ciljeva putovanja moze
se promijeniti tijekom samog putovanja. Kada bi se svako putovanje promatralo samo kao
putovanje, ne uzimajuci u obzir svrhu 1 cilj putovanja, onda bi prognoze vezane uz takva
putovanja mogle biti nepouzdane i neadekvatne. U svjetlu sloZenosti i raznolikosti turisticke
potraznje, potraznju za turistickim uslugama treba proucavati i prognozirati iz brojnih kutova,
kao $to su potraznja za izletima, posjet prijateljima 1 obitelji, poslovni i drugi aspekti, ovisno o
dostupnim metodama. Nazalost, prakti¢nost takvog pristupa Cesto je neizvediva, uglavnom
zbog neadekvatnosti podataka ili prikladnih prognostickih instrumenata.

Jedan od znacajnih ¢imbenika koji utjecu na prognoziranje potraznje u turistickoj industriji
je dostupnost i jednostavnost koristenja odgovarajuéih tehnika prognoziranja. Cak i u danasnje
doba u kojem su informacije dostupnije nego ikad prije, jo§ uvijek postoji znacajan broj
donositelja odluka koji nemaju dovoljno znanja, vjesStina i kompetencija za dubinsku analizu
odredenih pojava ili za koristenje radunalnih programa. Sto viSe znanja steknu o razli¢itim
metodama, to ¢e donositelji poslovnih odluka imati bolje informacije o okolnostima u kojima
se nalaze. Znac¢ajan doprinos tome nedvojbeno je napredak sve slozenijih programa koji sluze

kao podrska odlucivanju. Takoder je bitno napomenuti da su neki od ovih programa usavrseni
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do te mjere da se mogu implementirati samo u odredenim podruc¢jima (npr. softverska podrska
za analizu drusStvenih znanosti).

Kada se govori o jednostavnosti metoda prognoziranja, mora se uzeti u obzir i
kompetentnost onih koji provode istrazivanje. Nedostatak poznavanja prognostickih alata
neizbjezno ¢e dovesti do vece margine pogreske, zbog inherentne pogresivosti ljudske
prosudbe. Buduéi da turisticka potraznja nastavlja rasti, nuzno je podvrgnuti je dosljednoj
analizi i prouc¢avanju. Na istrazivaima je da prepoznaju njenu slozenost kako bi proizveli

pouzdane prognoze s minimalnim pogreSkama prognoziranja.
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2. Osnovni pojmovi vremenskih serija

Ekstrapolativne metode ili metode prognoziranja vremenskih serija temelje se na koristenju
povijesnih podataka za ekstrapolaciju budu¢ih vrijednosti.> Model prognoziranja vremenske
serije povezuje vrijednosti vremenske serije s prethodnim vrijednostima te vremenske serije,
njezinim pogreSkama ili drugim povezanim vremenskim serijama. Prednost metoda
vremenskih serija je u tome $to su, veéinom, relativno jednostavne za primjenu, ne zahtijevaju

viSe od serije podataka i racunalnog programa za proracunske tablice.

2.1. Definicija vremenskih serija

Teoreticari 1 prakti¢ari u ovom podru¢ju u svojim su studijama pokusali definirati pojam
vremenske serije kako bi §to viSe priblizili 1 pojednostavili razumijevanje metoda
prognoziranja. Posljedi¢no, stvoreno je nekoliko definicija pojma vremenske serije. Prema
Newboldu!* | vremenska serija je niz mjerenja odredene veli¢ine koja se razmatra (...) U
vremenskoj seriji vazan je redoslijed opazanja.“ VVremenske serije se promatraju kao empirijske
funkcije koje predstavljaju ovisnost pojava o vremenu. Sogi¢® definira vremensku seriju kao
“skup kronoloski uredenih vrijednosti varijable koja predocuje neku pojavu ili statisti¢ki proces
u vremenu”, dok Jovi¢i¢ i Mitrovié®® tvrde da podaci vremenskih serija “daju informacije o
numerickim vrijednostima promjenjivih veli¢ina iz perioda u period (mjerenim diskretno).”
Analiziraju¢i navedene definicije, moze se zakljuciti da je vremenska serija niz vrijednosti
koje su uredene kronoloski, a predstavljaju manifestaciju promatranog procesa ili pojave. Izraz
uredenje oznacava Cinjenicu da se te vrijednosti biljeze u jednakim vremenskim intervalima.
Komponente koje €ine niz poznate su kao njegovi ¢lanovi i opéenito odgovaraju jednakim ili
ekvidistantnim vremenskim intervalima. Duljina vremenske serije odredena je brojem ¢lanova

koje posjeduje.

13 1bid., str. 58.

14 Newbold, Paul, William Carlson L., i Betty Thorne M. Statistika za poslovanje i ekonomiju. Zagreb: MATE,
2010., str. 710.

15 So3i¢, Tvan, Primijenjena statistika, Skolska knjiga, Zagreb, 2006, str. 549.

16 Jovici¢, Milena, i Radmila Dragutinovié¢ Mitrovi¢. Ekonometrijski metodi i modeli. Beograd: Univerzitet u
Beogradu, Ekonomski fakultet, 2011., str. 11.
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Stohasticki model koji objasnjava proces generiranja podataka vremenske serije za varijablu

Y dan je opéenito izrazom:’

i =1+ w @)
gdje je:
f(t) — deterministicki dio koji predstavlja sustavni dio modela
Ut — sluGajna varijabla koja predstavlja stohasti¢ki dio modela i ponasa se prema odredenom
zakonu vjerojatnosti

Skup varijabli predstavljen slu¢ajnom varijablom U: u izrazu (1) ne moze se eksplicitno
promatrati u Y: stoga je opisan kao vrsta pogreske koja je slucajne prirode. Tradicionalno,
analiza vremenskih nizova usredotoCena je na deterministicki aspekt f(t), s malo pozornosti
predanoj stohasti¢koj komponenti. Nasuprot tome, suvremeni pristup pretpostavlja da je
deterministicka komponenta ve¢ izracunata i umjesto toga se koncentrira na slucajnu varijablu.

Analiza vremenskih serija ima za cilj pruziti opis kako se pojava razvija tijekom vremena.
Zadatak ne ukljuCuje samo razja$njavanje razli¢itih oblika pojave, ve¢ i predvidanje njene
buduge veli¢ine. Dakle, ciljevi analize vremenskih serija mogu se saZeto navesti kao:*8

e oOpisivanje
e ObjaSnjavanje i
e predvidanje.

Kako bi se dobio sinteticki opis kretanja pojave, opis se stvara upotrebom grafickog prikaza
niza tijekom vremena ili tockastog grafikona. Proucavanjem grafi¢kog prikaza vremenske
serije, moguce je prikupiti pocetne informacije o karakteristikama serije, kao $to je dinamika
ili prisutnost strSecih vrijednosti.

Objasnjavanje podrazumijeva promatranje mehanizma koji stoji iza pojave i medusobne
povezanosti varijabli.

Predvidanje ukljucuje predvidanje nadolazeceg stanja i putanje pojave ispitivanjem proslih
vrijednosti povezanih varijabli s minimalnim neto¢nostima. UspjeSno predvidanje zahtijeva

koriStenje modela koji moze to¢no prikazati vremensku seriju.

17 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014. str. 129.

18 Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija, Sveudiliste u Rijeci,
Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu, Opatija 2018., str. 107.
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2.2. V/rste vremenskih serija

Prethodna istrazivanja utvrdila su da postoji nekoliko vrsta vremenskih serija.!® Vremenske
serije koje se susrecu u praksi rezultat su razlic¢itog ljudskog ili prirodnog djelovanja. Prema
podru¢ju nastanka razlikuju se ekonomske vremenske serije, fizicke vremenske serije,
demografske vremenske serije, vremenske serije koje nastaju kontrolom procesa, i druge.

Podjela vremenskih serija prikazana je u Tablici 1.

Tablica 1. Podjela vremenskih serija

Podjela vremenske serija s obzirom na: Vrste vremenske serije
Podrudje nastajanja: e ekonomska
o fizicka

e demografska

e vremenska serija koja nastaje kontrolom
procesa

e vremenska serija koja nastaje kontrolom
binarnih procesa

e vremenska serija koja nastaje kontrolom
procesa u odredenoj tocki

Obiljezje: e Opisna

e redoslijedna

e numericka

Nastanak: e intervalna

e trenutaCna
Vremenski parametar: o  (diskretna

e Kkontinuirana
Prognoziranje pojava: e  deterministi¢ka

e  stohastiCka
Vrijednosti u nizu: e izvorna

e izvedena
Domenu analize: e U vremenskoj domeni

e udomeni frekvencije
Izvor: Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija, Sveuciliste u

Rijeci, Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu, Opatija (2018.)

Vremenske serije mogu se analizirati u vremenskim intervalima i trenutcima, pa se tako
razlikuju intervalne 1 trenuta¢ne vremenske serije. Intervalne serije odnose se na odredeni
vremenski interval (dan, tjedan, mjesec, tromjesecje, godinu).?’ Nastaju zbrajanjem vrijednosti

pojave po intervalima te ih karakterizira svojstvo kumulativnosti. Trenuta¢ne vremenske serije

19 1bid., str. 108.
2 Dragutinovi¢ Mitrovi¢, Radmila, i Olgica Boskovi¢. Osnovi statisticke analize—elementi analize vremenskih
serija. Beograd: Centar za izdavacku delatnost Ekonomskog fakulteta u Beogradu, 2013., str. 26.
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sastoje se od kronoloski uredenih vrijednosti koje su u svezi s odabranim vremenskih tockama
i govore o razini pojave u odredenim sukcesivnim vremenskim trenucima. 2

S obzirom na vremenski parametar, vremenska serija moze biti kontinuirana ili diskretna.
Vremenska serija je kontinuirana ili diskretna ovisno o tome poprima li vrijednost pojave koja
se analizira vrijednost iz nekog intervala ili konacan broj. %2

Vremenske serije mogu se analizirati u vremenskoj domeni i frekventnoj domeni. Analiza
u vremenskoj domeni podrazumijeva analizu vremenskih serija u funkciji vremena. U domeni
frekvencija, vremenska serija se promatra kao kompozicija sinusoide frekvencije, od kojih
svaka nosi odredene informacije. Cilj ove analize je sumiranje te informacije u funkciji
frekvencija, odnosno ustanoviti koliki je pojedina¢ni doprinos komponenti na razliitim
frekvencijama ukupnoj varijaciji vremenske serije.?®

Vremenska serija moze biti stacionarna ili nestacionarna. Vremenska serija je stacionarna
kada je njezino kretanje predvidivo tijekom vremena, pokazuje isti ili slican obrazac ponaSanja
tijekom vremena. U suprotnom, vremenska serija je nestacionarna.

Razlikuju se univarijatne vremenske serije od viSestrukih, odnosno multivarijatnih
vremenskih serija, ovisno o tome je li predmet razmatranja vremenske serije jedna ili vise
pojava. AKo se u svakoj vremenskoj seriji opaza jedna pojava vremenska serija je univarijatna,
a opazaju li se dvije ili viSe pojava rije¢ je o multivarijatnoj vremenskoj seriji.

Prema So$iéu?* mogu se navesti jos i sljedeée podjele: deterministi¢ke vremenske serije koje
egzaktno mogu predvidjeti vrijednosti njihovih ¢lanova, i stohasticke vremenske serije, ¢ije
vrijednosti se ne mogu egzaktno predvidjeti, mogu samo biti procijenjene; izvorne vremenske
serije, ¢ije su vrijednosti izraZzene u izvornim mjernim jedinicama i izvedene vremenske serije,

Cije se vrijednosti dobivaju broj¢anim operacijama nad vrijednostima izvornog niza.

21 S08i¢, Ivan, Primijenjena statistika, Skolska knjiga, Zagreb, 2006, str. 549.

22 |bid.

2 Dragutinovi¢ Mitrovi¢, Radmila, i Olgica Boskovi¢. Osnovi statisticke analize—elementi analize vremenskih
serija. Beograd: Centar za izdavacku delatnost Ekonomskog fakulteta u Beogradu, 2013., str. 26.

24 Sogi¢, Ivan, Primijenjena statistika, Skolska knjiga, Zagreb, 2006, str. 549.
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2.3. Obrasci u vremenskim serijama i dekompozicija

Postoji pet obrazaca podataka koje treba traziti u izradi modela prognoziranja vremenskih
serija. Identificiranje vrste vremenske serije pomaze napraviti pocetni izbor najbolje
ekstrapolativne metode za koristenje u fazi dizajna procesa prognoziranja:

e sezonalnost

e stacionarnost

e linearni trend

e nelinearni trend

e stepenaste serije.

Prvi obrazac podataka koji trazimo u povijesnom nizu nasih podataka je sezonski obrazac
godine koja se na sli¢an nacin ponavljaju svake godine. Sezonski obrazac uvjetovan je klimom
i vremenom, druStvenim obicajima i praznicima, poslovnim obi¢ajima i kalendarom. Ti se
sezonski obrasci pojavljuju redovito i ¢esto zamagljuju temeljne trendove koji se pokusavaju
predvidjeti. Posljedi¢no, mudro je ukloniti sezonalnost iz tjednih, mjeseénih ili tromjesec¢nih
serija. Ovo proizvodi "sezonski prilagodenu" seriju koja je prikladnija za prognoziranje.
Medutim, nakon $to je prognoza sezonski prilagodene serije zadovoljavajuc¢a, sezonalnost se
vraca u seriju, buduci da nas zanima koje ¢e se vrijednosti stvarno dogoditi u narednom mjesecu
ili kvartalu.

Statisticka svojstva vremenske serije, ukljuuju¢i njenu srednju vrijednost, varijancu i
kovarijancu, smatraju se stacionarnima ako ostaju nepromijenjena tijekom vremena.
Stacionarnost je klju¢na jer omogucuje to¢no prognoziranje i modeliranje dinamike serije u
buducnosti. U slucajevima kada vremenska serija nije stacionarna, potrebno ju je
transformirati. Obic¢no se to moze postici diferencijacijom ili uklanjanjem trenda.

Vremenske serije koje rastu ili padaju prili€no stabilnom stopom u svakom razdoblju
posjeduju linearan trend. Mnoge serije turisti¢ke potraznje slijede rastuci linearni trend.

Nelinearni trend ima stopu porasta koja se pravilno mijenja kroz vremensku seriju. Niz koji

izgleda kao da slijedi S-oblik, poznati obrazac u prognoziranju i predstavljen logistickom

% Fretchling, Douglas C.: Forecasting tourism demand — methods and strategies, Oxford (2001.), str.59.
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krivuljom ili Gompertzovom jednadzbom. Ovaj uzorak pokazuje brzi rast na pocetku niza,
spusta se do tocke zasi¢enja, a zatim opada.

Stepenaste serije su neuobicajene u turistickoj potraznji. Stepenasti niz se pojavljuje kada
postoji tocka zasi¢enja, kao Sto je ograniCenje kapaciteta, koja se povremeno prilagodava. Na
primjer, broj posjetitelja s kruzera koji se mogu iskrcati na Bermudama bio bi primjer takvog
ograni¢enje za turizam. Kad god vlada promijeni ovo ograniCenje, serija bi se popela (ili
spustila) na drugu visinu, pod pretpostavkom da otok ostane popularan medu kruzerima kao
Sto je sada.

Klasi¢ni pristup dekompozicije dekomponira vremensku seriju na cCetiri sastavna dijela:
trend, ciklus, sezonsku i nepravilnu komponentu.?® One su definirane na sljedeéi nacin:

Komponenta trenda pretpostavlja da vrijednosti promatrane vremenske serije imaju
dugoro¢ni trend povecanja ili pada tijekom vremena. Trend predstavlja usrednjeni niz
teorijskih tocaka i vrijednosti kroz koje bi promatrana pojava prosla da nema sezonskih ili
sluc¢ajnih ¢imbenika koji utje€u na njeno kretanje. Trend se ponekad naziva pomicni prosjek
jer izrazava prosjecno stanje pojave tijekom razdoblja promatranja. Vazna znacajka trenda je
mogucnost prognoziranja budu¢eg smjera pojave. Komponenta trenda pretpostavlja izvjesnost
u kretanju pojave. Tendencija povecanja ili smanjenja tijekom odredenog vremenskog
razdoblja. Ovo kretanje je predstavljeno modelom trenda koji, ovisno o trendu kretanja
vremenske serije, moze biti padajudi ili rastuci, linearan ili nelinearan. Ponekad je u praksi
potrebno ukloniti komponentu trenda kako bi se mogao primijeniti odredeni model trenda.
Komponenta trenda moze se ukloniti koristenjem diferencija serije, vrijednosti logaritama i
drugih prikladno transformiranih vrijednosti serija.

Ciklicka komponenta je valovito kretanje oko dugoro¢nog trenda koji varira u amplitudi 1
trajanju, ali obicno traje nekoliko godina ili viSe od vrhunca do sljede¢eg vrhunca 1 pokazuje
vise varijacija od sezonske komponente. Rijec je o dugotrajnim promjenama koje se sustavno
ponavljaju. Obi¢no se pojavljuje kao sinusoida, pokazujuci naizmjenic¢ne cikluse kontrakcije 1
ekspanzije. Ponekad razdoblje kretanja pojave nije jasno izrazeno, ve¢ je potisnuto
komponentom trenda, odnosno dugoro¢nim trendom kretanja. Prema nekim autorima,
komponenta trenda je ciklicka komponenta vremenske serije s vrlo dugim periodom aZuriranja.

Iako se pravilna kolebanja vremenskih serija pojavljuju kao ciklicke i sezonske komponente,

2 1pid., str. 69.
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postoje razlike u trajanju i ucestalosti promjena. Sezonska komponenta odnosi se na ciklus u
godini, dok trajanje ciklicke komponente varira od ciklusa do ciklusa, odnosi se na duze
vremensko razdoblje i javlja se neredovito. U praksi se problem pracenja ciklickih komponenti
javlja zbog nedostatka dovoljno dugih vremenskih serija. Ciklicka komponenta moze se pratiti
u prirodi poslovnog ciklusa, koji se sastoji od faze ulaska, poznate kao faza ekspanzije, i faze
pada, poznate kao faza recesije.

Sezonska komponenta predstavlja uzorak u vremenskoj seriji koji se ponavlja u fiksnim
vremenskim intervalima do godinu dana. Predstavlja sustavno kretanje pojava koje se
istovremeno ponavljaju unutar odredenog vremenskog razdoblja (tj. godine) i svake sljedece
godine. Sezonske komponente mogu se pojaviti zbog:2’

e promjene potreba i navika potroSaca tijekom kalendarske godine,
e obiljezja komercijalnih djelatnosti,

e utjecaj prirodnih ¢imbenika unutar godine dana,

¢ na pocetku i na kraju Skolske/Skolske godine,

e drustveni, kulturni i vjerski obic¢aji (npr. Bozi¢, Valentinovo, itd.).

Sezonska komponenta moze se pojaviti u vremenskoj seriji s mjese¢nom ili tromjesecnom
ucestalo$c¢u; sezonski fenomeni koji se ponavljaju godisnje (kao $to je broj turista koji idu na
godis$nji odmor svake godine).

Nepravilna ili slu¢ajna komponenta je izraz pogreske i obi¢no se pretpostavlja da je
slucajna s konstantnom varijancom. Sluc¢ajna komponenta predstavlja sve ostale ucinke na
opazenu vrijednost pojave nakon uklanjanja trenda, sezonske i periodiéne komponente.
Slu¢ajna komponenta proizlazi iz slucajnih 1 nepredvidivih varijacija u promatranim pojavama
zbog prirode poslovnih 1 ekonomskih pojava, iznenadnih vremenskih dogadaja itd. Ova je
komponenta sli¢nija deskriptivnoj sluc¢ajnoj pogreSci koja se pojavljuje u regresijskim
modelima.

Ne sadrzi svaka vremenska serija sve navedene komponente. Ponekad, zbog sloZenosti
vremenske serije, nije moguce striktno razlikovati pojedina¢ne komponente, uglavnom zato Sto
pojedinatne komponente mogu potisnuti druge komponente. Vremenske serije mogu se

prikazati aditivnim modelom: 28

27 Horvat, J., Mijo¢, J.: Osnove statistike, Naklada Ljevak, Zagreb 2012., str. 607.
28 Bahovec, Vlasta, i Nata$a Erjavec. Uvod u ekonometrijsku analizu. Zagreb: Element d.o.0., 2009., str. 189.
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Y=T+S+C+e 2

gdje je:
Y — vremenski niz
T — trend komponenta
S — sezonska komponenta
C — ciklicka komponenta
e — slu¢ajna komponenta

U modelu vremenske serije komponente trenda 1 ciklusa ¢esto nisu odvojene, a vremenska

serija se moze napisati i na sljede¢i nacin:

Y=T+S+e @)

Ovdje se pretpostavlja da su ucinci svih komponenti na vremensku seriju aditivni, odnosno
da su njihovi ucinci apsolutne veli¢ine na pojavu isti bez obzira na vremenski tijek.

Multiplikativni model vremenske serije zapisan je kao produkt komponenti vremenske serije:?°

Y=T-S-e (4)

U logaritamskom obliku, izraz vremenske serije ima sljedeci oblik:

mY=ImT+InS+Ine ®)

U multiplikativnom modelu komponenta trenda izrazava se u istim mjernim jedinicama kao
1 sama pojava, dok se ostale komponente obi¢no prikazuju kao relativni iznosi (indeksi
pomnozeni sa sto). Multiplikativni model najprikladniji je u situacijama kada se utjecaj
sezonskih ¢imbenika povecéava (ili smanjuje) proporcionalno s povecanjem (ili smanjenjem)

razine pojave.

2 1bid.
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3. Kvantitativne metode prognoziranja

Metode kvantitativhog prognoziranja primjenjuju podatke iz proSlosti na opazene pojave
prema matematickim pravilima i temelje se na mjerljivim informacijama o pojavi u proslosti i
sadagnjosti. Dvije su osnovne vrste kvantitativnih metoda:

e metode statisticke analize za vremenske serije i

e kauzalne (uzro¢ne) metoda.

Kvantitativne metode prognoziranja, istrazivanja i modeliranja temelje se na primjeni
matemati¢kih metoda koje se temelje na proslim podacima i pridruzuju varijable kako bi se
modeliralo i predvidjelo kretanje promatranih pojava. Koriste se u stabilnim situacijama i kada
su dostupni povijesni podaci. Model vremenske serije dobiven jednom od kvantitativnih
metoda temelji se na Cinjenici da je buducnost funkcija proslosti i da ¢e isti ¢imbenici koji
utjecu na prosle pojave utjecati i na buduce pojave. U empirijskom dijelu rada koristit ¢e se
metode statisti¢ke analize vremenskih serija. Na Slici 1 prikazana je podjela metoda statisticke

analize vremenskih serija.

METODE STATISTICKE ANALIZE

VREMENSKIH SERIJA

Slika 1. Metode statisticke analize vremenskih serija
Izvor: izrada autora

% Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija, Sveugiliste u Rijeci,
Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu, Opatija (2018.), str. 107.
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Kako bi se koristile tehnike kvantitativnog prognoziranja, moraju biti ispunjeni odredeni
preduvjeti, kao $to su dostupnost povijesnih podataka, moguénost njihovog pretvaranja u
numericke podatke i vjerojatnost da ¢e se odredeni obrasci iz proslosti koji se ponavljaju
nastaviti u buducnosti. Pretpostavka kontinuiteta je kona¢ni uvjet i najvaznija premisa za razne

kvalitativne i kvantitativne metode prognoziranja.

3.1. Naivni modeli

Naivni modeli su najjednostavniji od prethodno navedenih modela prognoziranja, a temelje se
na pretpostavci da se vrijednosti u proslosti podudaraju s vrijednostima u buduénosti. Upravo
zbog svoje jednostavnosti naivni model se moze koristiti kao usporedba s drugim modelima.

Kao rezultat primjene naivnog pristupa javljaju se sljede¢i naivni modeli:

1. Naivni model | (Status quo),

2. Naivni model Il (Status quo diferencije),
3. Naivni model Ila (Status quo stope), i

4. Sezonski naivni model.3!

Naivni model I, ili status quo, odnosi se na pojave koje nemaju sustavne komponente,
odnosno pojave za koje se pretpostavlja da se neCe mijenjati tijekom vremena. Model je dan
izrazom:%2

Y, =Y, -1 (6)
gdje je:
t - vremensko razdoblje
Y - prognozirana vrijednost pojave
Y - stvarna vrijednost pojave

Takoder se naziva sluc¢ajnim hodom jer se temelji na pretpostavci da je vremenski niz

slu¢ajan 1 ne pokazuje pojedinacne komponente. Predvidena vrijednost u svakom sljede¢em

intervalu jednaka je posljednjem pojavljivanju u nizu.

31 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 163.

32 Cizmesija, Mirjana, i Petar Sori¢. Statisticke metode za poslovno upravljanje. Zagreb: Element d.o.0., 2011,
str. 72.
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Promjene vrijednosti iz jednog razdoblja u drugo nasumic¢ne su, pa se zadnja dostupna
vrijednost za dogadaj smatra najboljom vrijedno$¢u za prognoziranje buducih vrijednosti.
Slozeniji modeli mogu imati vece pogreske prognoziranja od ovog jednostavnog modela.

Naivni model 11 koristi se za prikaz pojava koje sadrze linearni trend, te je dan sljede¢im

izrazom:3®
?t+1 =Y+ (Yt - Yt—l) Y

gdje je:
t - vremensko razdoblje
Y - prognozirana vrijednost pojave
Y - stvarna vrijednost pojave
Naivni model lla, takoder poznat kao status quo stope, koristi se za pojave s

eksponencijalnim trendom, a dan je izrazom:®*

?t = ?t(i)
Yi_q ®)

gdje je:
t - vremensko radoblje
Y- prognozirana vrijednost pojave
Y - stvarna vrijednost pojave

Sezonski naivni modeli koriste se za pojave koje sadrze sezonsku komponentu i temelje se
na pretpostavci da je vrijednost u narednom razdoblju jednaka vrijednosti u istom razdoblju

prethodne godine. Izraz sezonskog naivnog modela je sljede¢i:®®
Y, =Y., ©9)

gdje je:

3 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisticke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 165.

3 1bid., str 166.

% Ibid., str. 167.
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t - vremensko razdoblje
Y - prognozirana vrijednost pojave
Y - stvarna vrijednost pojave
m — broj razdoblja u godini
Iz izraza (9) vidljivo je da sezonski naivni model nije prikladan za godi$nje prognoze

podataka, ve¢ za dnevne, tjedne, mjesecne ili tromjesecne prognoze podataka.

3.2. Model pomic¢nih prosjeka

Model pomi¢nog prosjeka jedan je od modela izgladivanja kojima se moze analizirati temeljni
trend vremenske serije, ali se takoder koristi za prognoziranje buducih vrijednosti same serije.
Koristenjem ovih modela, nasumic¢na pristranost u podacima je ublazena njihovim
smanjivanjem na srednju vrijednost, s ciljem identificiranja ispravnog ponasanja na temelju
izgladenih podataka i prognoziranja u skladu s tim. To se postiZze zamjenom to¢ne vrijednosti
u vremenskoj seriji s vrijednoS¢u i prosjekom nekoliko susjednih vrijednosti. Niz pomi¢nih
prosjeka zapravo je niz aritmetickih prosjeka. Ovi su modeli korisni ako se moze pretpostaviti
da ¢e potraznja na trziStu ostati stabilna tijekom vremena 1 koriste se kada je komponenta trenda
mala ili nepostojeca.®
Pomic¢ni prosjeci koriste se za analizu sezonskih i cikli¢kih pojava. Oni predstavljaju
komponente trenda. Tri su problema pomicnih prosjeka:
e povecanje veli¢ine bolje izgladuje fluktuacije, ali ¢ini metodu manje osjetljivom na
stvarne promjene u podacima,
e pomicni prosjeci zaostaju za stvarnim vrijednostima jer uvijek ostaju unutar proslih
razina i ne prognoziraju promjene na visim ili nizim razinama,
e potrebna je velika koli¢ina povijesnih podataka.
Modeli pomiénih prosjeka dijele se na:*’

e jednostavne pomicne prosjeke i

e vagane pomicne prosjeke.

% Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija, Sveudiliste u Rijeci,
Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu, Opatija (2018.), str. 117.

37 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 167.
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Jednostavni pomicni prosjeci jednostavne se aritmeticke sredine uzastopnih vrijednosti

¢lanova vremenske serije. Matematicki izraz je: %

_ Y, + Yo+t Yiopan (10)

t+1 =
M

gdje je:
t - vremensko razdoblje
Y - prognozirana vrijednost pojave
Y - stvarna vrijednost pojave
M — broj ¢lanova pomiénog prosjeka

Ako je broj clanova jednostavnog pomicnog prosjeka paran, provodi se postupak
centriranja, izracunat kao dvostruki pomicni prosjek od po dva ¢lana. Nije moguce izracunati
pomicni prosjek prethodnih mi sljede¢ih m razdoblja. Kao i naivni model, jednostavni pomiéni
prosjek je jednostavan model prognoziranja jer koristi prosje¢nu vrijednost podataka i tako
prognozira kretanje buducih pojava.

Vagani pomicni prosjeci ponderirane su aritmeticke sredine uzastopnih vrijednosti ¢lanova
vremenske serije. Koristi se kada postoji trend ili neka druga komponenta u vremenskoj seriji,
pa se teZinski faktori, tzv. ponderi, koriste za veci naglasak na novijim podacima, dok se stariji

podaci smatraju manje vaznima. Izraz za vagani pomiéni prosjek je:¥

Yictomrr We—ien)Ys

t
i=t-m+1 We-i+1)

Verr = (11)

gdje je:

t - vremensko razdoblje

Y - prognozirana vrijednost pojave

Y - stvarna vrijednost pojave

W - vrijednost pondera (tezinski faktor)

M - broj ¢lanova pomi¢nog prosjeka.

38 | bid.
39 1bid., str. 170.
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Vaznost ¢lana vremenske serije u ponderiranom pomi¢nom prosjeku odredena je njegovim
tezinama, koje su unaprijed poznate i tabelirane. Takoder, tezine su simetricne u odnosu na

sredi$nju tezinu, a zbroj tezina jednak je nuli.

3.3. Modeli eksponencijalnoga izgladivanja

Modeli eksponencijalnog izgladivanja koriste trenutne i prosle vrijednosti vremenske serije.
Vrijednosti vremenskih serija su izgladene ponderiranjem clanova serije s nejednakim
tezinama. Faktor izgladivanja je kontrolni ulaz za izracune eksponencijalnog izgladivanja.
Modeli eksponencijalnog izgladivanja daju razli¢ita znaCenja podacima vremenske serije
ovisno o stvarnim podacima. Radi se 0 ponderiranim prosjecima podataka ¢ija veli¢ina opada
sa staro$¢u podataka. Ovisno o komponentama sadrzanim u vremenskoj seriji primjenjuju se
razli¢iti modeli eksponencijalnog izgladivanja.*

Jednostavno eksponencijalno izgladivanje primjenjuje se za prognozu stacionarnih
vremenskih serija. Dvostruko eksponencijalno izgladivanje koristi se za vremenske serije sa
znacajnim komponentama trenda, a trostruko eksponencijalno izgladivanje koristi se za
vremenske serije s komponentama trenda i sezonskim komponentama. Za one vremenske serije
s komponentom trenda, izgladene vrijednosti dobivene jednostavnim eksponencijalnim
izgladivanjem sustavno precjenjuju ili podcjenjuju razine pojavljivanja. Stoga se, u prisutnosti
komponente trenda, koristi dvostruko eksponencijalni, trostruko eksponencijalni ili
viseeksponencijalni model izgladivanja.

Jednostavnim eksponencijalnim izgladivanjem izraCunava se ponderirani prosjek trenutnih
1 proslih vrijednosti, pri ¢emu vrijednost trenutnog razdoblja ima najvecu teZinu,. Vrijednosti
tezine za pros$la razdoblja opadaju eksponencijalno. Koristi se kada vremenska serija nema
komponentu trenda, ve¢ nepravilnu komponentu za prognoziranje buduc¢ih pojava. Izraz za

jednostavno eksponencijalno izgladivanje je:*!

Y=axY(I-a) xY, t=123..n

0P<ax<l1 12)

40 Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija, Sveuciliste u Rijeci,
Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu, Opatija (2018.), str. 119.

41 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 174.
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gdje je:
Y: - vrijednost niza razdoblja t
Y: - eksponencijalno izgladena vrijednost razdoblja
o - konstanta izgladivanja
t - vremensko razdoblje

Iz izraza (12) je vidljivo da konstanta izgladivanja poprima vrijednost u rasponu od 0 do 1 i
iterativnog je karaktera. Ukoliko konstanta o. poprima male vrijednosti, niz ¢e biti izgladeniji.
| obrnuto, $to je vrijednost konstante veca, izgladena vrijednost brZe reagira na stvarne
promjene. Najbolji izbor za veli¢inu konstante izgladivanja je onaj s najmanjom srednjom
pogreskom. Prva stvarna vrijednost niza koristi se kao pocetna vrijednost izgladene vremenske
serije.

Dvostruko eksponencijalno izgladivanje, takoder poznato kao Brownov model
eksponencijalnog izgladivanja, koristi se za pojave s linearnim trendom. IzraCunava se na isti
nacin kao i jednostavno izgladivanje, osim $to se dodaje komponenta trenda. 1zraz za dvostruko

eksponencijalno izgladivanje je:*?

gdje je:
Lt - vrijednost razine pojave
Yt - stvarna vrijednost pojave
o - konstanta izgladivanja razine pojave i trenda
b - trend vrijednosti pojave
t - vremensko razdoblje
Visoka konstanta izgladivanja a daje bolje rezultate eksponencijalnog izgladivanja od niske
konstante. Metoda dvostrukog izgladivanja ne funkcionira za vremenske serije sa sezonskom
komponentom, vec¢ se Koristi trostruko eksponencijalno izgladivanje, Holt-Wintersovi modeli.
Holt-Wintersov model je model eksponencijalnog izgladivanja za pojave koje imaju i trend
I sezonsku komponentu. Postoje tri vrste Holt-Wintersovog trostrukog izgladivanja, a to su:

aditivni, multiplikativni 1 mjeSoviti modeli.

42 1pbid., str. 175.
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S obzirom da su ekonomske vremenske serije obi¢no u multiplikativnom obliku, dalje ¢e se
uvesti multiplikativni model trostrukog izgladivanja. Trostruko eksponencijalno izgladivanje

dano je izrazom:*

Y,
S —+ (1 = a)(Lt-1 + be-1) (14)
t-s

L =aXx

gdje je:
Lt - vrijednost razine pojave
Y - stvarna vrijednost pojave
S — procjena sezonskog utjecaja
o - konstanta izgladivanja razine pojave i trenda
b - trend vrijednosti pojave
s — broj sezonskih razdoblja unutar jedne kalendarske godine
t - vremensko razdoblje

Za izvodenje postupka izgladivanja potrebno je utvrditi inicijalne vrijednosti pojave i
utjecaja trenda kao i po€etnu vrijednost konstante izgladivanja. Ovaj odabir se vrsi na razliite
nacine. Na primjer, za razinu pojave nultog razdoblja uzima se konstantni ¢lan u jednadzbi
linearnog trenda, a za efekt trenda toga razdoblja koeficijent uz varijablu vrijeme. Konstante
izgladivanja odreduju se od slucaja do slu€aja, po€evsi od razlicitih kriterija kao §to je srednje
apsolutno odstupanje stvarne vrijednosti od izgladene vrijednosti. Odabire se za konstantu za
koju je to odstupanje najmanje.**

Pocetna vrijednost izgladene razine trenda dana je izrazom (15):%°

Y, + Yot o+ Y, (15)
S = S

gdje je:

Ls - vrijednost razine pojave

3 1bid., str. 177.

44 Baldigara, T., Mamula, M.: Autorizirana predavanja iz kolegija Primijenjena ekonometrija, Sveuciliste u Rijeci,
Fakultet za menadzment u turizmu i ugostiteljstvu, Opatija (2018.), str. 121.

45 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadZment u turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 177.
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Y - stvarna vrijednost pojave
s - broj sezonskih razdoblja unutar jedne kalendarske godine

Pocetna vrijednost trenda racuna se prema izrazu (16):4°

= S (16)

gdje je:
bs - trend vrijednost pojave
Y - stvarna vrijednost pojave

s - broj sezonskih razdoblja unutar jedne kalendarske godine

Ostale vrijednosti trenda raunaju se prema izrazu (17):4

bt = ﬁ(l’t - Lt—l) + (1 - ﬁ)bt—l 17)

gdje je:

bt - trend vrijednost pojave

B - konstanta izgladivanja komponente trenda
L: - vrijednost razine pojave

t - vremensko razdoblje

Izraz (18) pokazuje kako izradunati poéetnu vrijednost sezonske komponente prve godine:*8

(18)

gdje je:
Ss - procjena sezonskog utjecaja
Y - stvarna vrijednost pojave

Ls - vrijednost razine pojave

46 |pid., str. 178.
47 |bid.
8 pid.
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s - broj sezonskih razdoblja unutar jedne kalendarske godine

Izraz (19) prikazuje kako izra¢unati ostale vrijednosti sezonske komponente:*°

Y
S; = yL_t+ (1 - V)St—s (19)

gdje je:
St - vrijednost sezonske komponente
vy - konstanta izgladivanja sezonske komponente
Y - stvarna vrijednost pojave
t - vremensko razdoblje
s - broj sezonskih razdoblja unutar jedne godine
Nakon izracunatih vrijednosti razine, te vrijednosti trend i1 sezonske komponente,

prognoziranje promatrane pojave moze se izvrsiti putem sljedeceg izraza:
?t = (L¢ + be)St—s (20)

Pri koristenju modela eksponencijalnog izgladivanja treba donositi razli¢ite odluke koje se
odnose ne samo na poznavanje op¢ih svojstava metode, ve¢ 1 na svojstva vremenske serije.
Odnosno, priroda samog fenomena prikazanog vremenskom serijom utjeCe na odredivanje
broja ¢lanova pomic¢nog prosjeka (M) 1 njegovog oblika. S druge strane, ne postoje posebni
kriteriji za odabir gore navedenih veli¢ina. Stupanj varijabilnosti utje¢e na broj ¢lanova
pomic¢nog prosjeka. Ako se stupanj varijacije povecava, u skladu s tim raste i broj ¢lanova
prosjeka. Kada se periodi¢na komponenta odbaci, broj ¢lanova pomi¢nog prosjeka jednak je
periodu azuriranja promatrane pojave. Primjenom modela eksponencijalnog izgladivanja javlja
se problem izbora konstanti izgladivanja i pridruzenih pocetnih vrijednosti. Rezultati
izgladivanja ovise o izboru konstanti izgladivanja i pocetnih vrijednosti. Za prognoziranje se

na modificirani nacin koriste metode eksponencijalnog izgladivanja.

49 1pid., str. 179.
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3.4. Sezonski multiplikativni model eksponencijalnoga trenda

Za modeliranje sezonske vremenske serije s mjese¢nim podacima moze se upotrijebiti i model

eksponencijalnog trenda prikazan izrazom:*

Yo =BoBrt e @1)

gdje je:
Y- vrijednosti vremenske serije u razdoblju t
Xt - vrijednost pojave u razdoblju t

& - slu€ajno odstupanje u razdoblju t

Ukljuc¢ivanje sezonskih dummy varijabli u model potrebno je za uklanjanje sezonalnosti pri
koristenju regresijskog pristupa, uz pretpostavku da sezonska komponenta ostaje konstantna
tijekom cijelog razdoblja.

Modifikacija i prilagodba izraza (21) klju¢na je kada se ispituju vremenske serije s
mjeseénim intervalima koji su sezonske prirode. Ova prilagodba uzima u obzir mjese¢ni i

sezonski karakter prisutan u seriji. Prilagodeni model dan je izrazom:®!

Y. = B th M1 pM2 pM3 pM4 pM5 pM6 PM7 M8ﬁM9 M10 pM11
t — POF1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 F11 12

(22)

gdje je:

Yt - vrijednosti vremenske serije u razdoblju t

Xt— Vrijeme

Bo - konstanti ¢lan

B2,...,p12 - mjesecni multiplikator u odnosu na bazni mjesec

Mz,...,M11 - sezonske dummy varijable

%0 Baldigara, T., Modeliranje i prognoziranje broja zaposlenih u turizmu i hotelskojindustriji u Republici Hrvatskoj
primjenom modela umjetnih neuronskih mreza, Oeconomica Jadertina VVol.10., No.2., 2020., str. 12.
51 1bid.
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Model (22) sadrzava konstantni ¢lan, a broj dummy varijabli jednak je broju jedini¢nih

intervala minus jedan, kako slijedi:

M, = { 1zai—tim]:esec ' i=12 .11
0 za ostale mjesece

Ovako koncipirani model ima nedostatak modeliranja, $to je vidljivo iz pretpostavki
modela. Konkretno, te se pretpostavke odnose na trend i sezonske fluktuacije, koje se smatraju

deterministickim.
3.5. Prognoziranje i prognosti¢ke pogreske

Analiza vremenskih serija podataka, ¢esto u obliku prognoziranja, moze biti korisna Sirokom
rasponu pojedinaca, ukljucujuci istrazivace, vlasnike malih tvrtki, pa ¢ak i clanove
korporativnih odbora. Prognoziranje karakteriziraju dvije kljuéne znacajke: jasan vremenski
okvir i oéekivani ishod. Proces prognoziranja ukljucuje nekoliko faza:®?

e Faza dizajniranja

e Faza specificiranja

e Faza implementacije i

e Faza evaluacije.

Faza dizajniranja je poc¢etna faza procesa prognoziranja i sluzi za uvodenje procjenitelja u
proces odabira najprikladnije tehnike prognoziranja. Tijekom ove faze pazljivo se analizira
predmetno pitanje, dostupni izvori i korelacija izmedu varijabli. Ova pocetna procjena pomaze
u odredivanju pocetnog odabira tehnika prognoziranja. Metoda koja se koristi u ovoj fazi je
individualni pristup prognoziranju buducih dogadaja. Vazno je napomenuti da se metoda
prognoziranja razlikuje od modela prognoziranja, sto je specificna primjena odabrane metode.
Koraci ukljuéeni u prvu fazu procesa prognoziranja su sljede¢i:*3

e definiranje problema

e prepoznavanje potreba korisnika

e identificiranje prognostickih varijabli
e odredivanje raspolozivih resursa

e postavljanje hipoteze

%2 Fretchling, Douglas C.: Forecasting tourism demand — methods and strategies, Oxford (2001.), str. 46.
%8 Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisti¢ke potraznje, Fakultet za menadzment U turizmu
i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014., str. 117.
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e utvrdivanje dostupnih podataka

e Upoznavanje s mogué¢im metodama prognoziranja
e primjena preliminarne selekcije kriterija

e o0dredivanje preliminarne selekcije metoda.

Kada korisnik definira problem, klju¢no je da se jasno izrazi, ukljucuju¢i prognoziranje
buduc¢ih dogadaja koji su relevantni. Prije odabira metoda za prognoziranje potrebno je
poduzeti nekoliko koraka, kao $to je definiranje izvora financiranja i resursa potrebnih za
proces te uspostavljanje odnosa izmedu varijabli 1 podataka. Kriteriji se takoder moraju
odrediti, ukljucujuci objektivnost podataka, horizont predvidanja, promjene okoliSa i1 obilje
uzro¢nih varijabli. Nakon vrednovanja kriterija odreduje se vrsta metode, je li kvantitativna ili
kvalitativna, ekstrapolacija, regresijska analiza ili neka druga.

Sljedeci korak u procesu je faza specifikacije. Tijekom ove faze utvrduje se odnos izmedu
varijabli i odabire odgovaraju¢i model prognoziranja. Odabir modela temelji se ili na proslim
podacima ili na uzorku podataka. Kada se specificira kvantitativna metoda, proces je strozi u
usporedbi s kvalitativnim metodama.

Faza implementacije sastoji se od koriStenja odabranog prognosti¢kog modela i pripreme
prognoziranih rezultata za prezentaciju.

Posljednji korak, faza evaluacije, u procesu prognoziranja ukljucuje predvidanje ishoda
tijekom odredenog vremenskog razdoblja i izradu potrebnih prilagodbi kako bi se osigurala
najveca preciznost u seriji predvidanja. Ako se cijeli proces prognoziranja, ukljuc¢uju¢i njegove
razlicite podfaze, ¢ini previse slozenim za odredenu tvrtku ili pojedina¢nog korisnika, postoje
alternativni projekti koji su jednostavnije prirode. Ti se projekti nazivaju ad hoc
prognoziranjem i Cesto se stvaraju brzo kako bi se odgovorilo na specifi¢ne potrebe, bez
namjere ponavljanja procesa u buduénosti. Ad hoc prognoziranje zanemaruje zavrsnu fazu
procesa prognoziranja i umjesto toga samo slijedi upute za podetne tri faze.>*

Prikladan model je onaj koji dobro opisuje podatke. Za usporedbu primjenjivosti i kvalitete
(procijenjene istom metodom procjene) razli¢itih modela, promatraju se kriteriji za uspjesno
uklapanje modela u empirijske podatke, kao §to su procjene varijance i standardne devijacije
ili koeficijenti determinacije. U analizi vremenskih serija, koeficijent determinacije ima

tendenciju da poprimi visoke vrijednosti, Sto moze biti rezultat trendova, sezonskih uc¢inaka ili

5 1bid., str. 125.
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ukljucivanja velikog broja varijabli u model, od kojih nisu sve nuzno statisticki znacajne. U
ovom slucaju koeficijent determinacije nije adekvatna mjera primjerenosti modela. Nakon
modeliranja jednom od prediktivnih metoda, dobiveni model se Kkoristi za dobivanje
najpouzdanije prediktivne vrijednosti promatrane pojave, pa je analiza nuzna za provjeru
njezine kvalitete. Najvazniji kriterij uspjeha prognoze je to¢nost. Mjere procjene toc¢nosti
temelje se na razlici izmedu stvarnih i prognoziranih vrijednosti. Sto je razlika veca,
prognoziranje je manje uspjesno i obrnuto. Stoga pouzdanost prognoze ovisi o tome koliko je
prediktorska varijabla blizu stvarne vrijednosti iste varijable. Razlika izmedu stvarne i
prognozirane vrijednosti, poznata kao prognosticka pogreska, definirana je sljede¢im
izrazom:*
e =Y, -7, @)

gdje je:
e - prognosticka pogreska
Y - stvarna vrijednost pojave
Y - prognozirana vrijednost pojave
t - vremensko razdoblje

Postoje mnogi pokazatelji koristeni u procjeni prognostickog modela, oni koji ¢e se koristiti
u empirijskom dijelu ovog rada opisani su u nastavku, to su: srednje apsolutno odstupanje
(engl. Mean Absolute Deviation — MAD) i prosjecna postotna apsolutna pogreska (engl. Mean
Absolute Percentage Error — MAPE).

Srednje apsolutno odstupanje je mjera koja eliminira mogu¢nost ponistavanja pozitivnih i
negativnih pojedina¢nih pogreSaka. U literaturi se Cesto pojavljuje kao srednja apsolutna

devijacija (Mean Absolute Deviation). Dana je sljedeé¢im izrazom:®

gdje je:

Y - stvarna vrijednost broja dolazaka i no¢enja

%5 Fretchling, Douglas C.: Forecasting tourism demand — methods and strategies, Oxford (2001.), str. 24.
% 1bid., str. 26.
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Y - prognozirana vrijednost broja dolazaka i no¢enja
T - ukupan broj opazanja
t - vremensko razdoblje

Budu¢i da takve pogreSke predstavljaju pogreske u mjernim jedinicama pojave koja se
analizira, srednje apsolutno odstupanje nije prikladna mjera za usporedbu prognoziranja
izrazenih u razli¢itim mjernim jedinicama za razlicite pojave.

Prednost pogreSaka izrazenih u postocima je u tome S$to su neovisne o mjernoj jedinici
pojave te tako omogucuju usporedbu rezultata prognoze za razliCite vremenske serije.
Prosjecna apsolutna postotna pogreska - Mean Absolute Percentage Error je takva mjera i

izraGunava se prema sljedec¢em izrazu:®’

i=1 (25)

gdje je:
Y - stvarna vrijednost broja dolazaka i no¢enja
Y - prognozirana vrijednost broja dolazaka i noéenja
T - ukupan broj opazanja
t - vremensko razdoblje

Negativna znacajka prosjecne apsolutne postotne pogreske je da u njoj svako odstupanje,
bez obzira na veli¢inu, ima istu teZinu, tj. ima isti utjecaj na veliinu srednje vrijednosti. Srednja
apsolutna postotna pogreska moze se koristiti kao gruba mjera pouzdanosti modela ili
prognoze. Tablica 2 prikazuje razine pouzdanosti ovisno o veliini prosjeéne postotne

apsolutne pogreske.

57 1bid., str. 27.
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Tablica 2. Razine pouzdanosti MAPE-a

MAPE Razina pouzdanosti

<10 % visoko pouzdano
11-20% dobro
21 -50 % zadovoljavajuce
>50 % nepouzdano

lzvor: Mamula, Maja, Kvantitativne metode u prognoziranju turisticke potraznje, Fakultet za menadzment u

turizmu i ugostiteljstvu, Opatija (doktorski rad), 2014.

Na temelju podatka u Tablici 2, moze se zakljuciti da se modeli koji imaju prosjeéni postotak
pogreske manji od 10% smatraju vrlo pouzdanima. Pouzdanost modela koji imaju prosjecni
postotak apsolutne pogreske u rasponu od 11% do 20% smatra se dobrom, dok se modeli ¢iji
prosjecni postotak apsolutne pogreske pada izmedu 21% do 50% smatraju zadovoljavaju¢im.
Modeli koji imaju prosjecni postotak apsolutne pogreske veéi od 50% klasificiraju se kao

nepouzdani modeli.
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4. Modeliranje i prognoziranje broja dolazaka turista u Opcinu
Orebié¢

Prethodni dijelovi ovog rada bili su usmjereni na teorijski opis vremenske serije, kvantitativnih
metoda prognoziranja i mjera prognosticke efikasnosti. U ovom ¢e se poglavlju modelirati
mjesecni broj dolazaka turista u Opéini Orebi¢ u razdoblju od 2010. do 2020. godine. te
prognozirati mjesecni broj dolazaka za 2021. godinu. Sa ciljem evaluacije prognosticke
efikasnosti koriStenih modela, usporedbom stvarnih i1 prognostickih vrijednosti dolazaka,
izraCunate su i mjere prognosticke efikasnosti.
Prognoziranje se temelji na koristenju ekstrapolativnih modela:

e sezonski naivni model

e model jednostavnih pomic¢nih prosjeka

e Holt-Wintersov model trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja i

e sezonski multiplikativni model eksponencijalnoga trenda.

Prije modeliranja i prognoziranja broja dolazaka turista u Opcini Orebi¢, izvrSena je
statisticko deskriptivna analiza turisticke potraznje kao i njena dekompozicija sa svrhom

odabira adekvatnih modela.

4.1. Statisti¢ko deskriptivna analiza vremenske serije broja dolazaka

Za potrebe istrazivanja koriSteni su sekundarni podaci prikupljeni sa sluzbene stranice
Turisticke zajednice Opc¢ine Orebi¢ o broju dolazaka turista u Opcini Orebi¢. Podaci su

mjesecni i odnose se na vremensko razdoblje od 2010. do 2020. godine (Grafikon 1).
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Grafikon 1. Ukupni broj dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ po godinama u razdoblju od 2010. do 2020. godine
Izvor: izrada autora

Analizom Grafikona 1 moguce je zakljuciti da broj dolazaka turista u Opéinu Orebi¢ raste
u prve Cetiri promatrane godine. U 2014. 1 2015. godini je zabiljezen mali pad broja dolazaka,
nakon kojeg broj dolazaka ponovo raste. U 2018. godini se ostvaruje najveci broj dolazaka u
promatranih deset godina. U 2020. godini ponovno je zabiljezen pad dolazaka koji se moze
objasniti pojavom virusa koji je uzrokovao COVID-19 pandemiju.

U prvoj promatranoj godini (2010.) ukupan broj dolazaka turista iznosi 79 171, a u godini
(2018.) u kojoj je ostvaren najvec¢i broj dolazaka u promatranom razdoblju, 121 465, Sto
ukazuje na rast od 53,42 % u 8 godina.

Broj dolazaka prikazan je i linijskim grafom (Grafikon 2) iz kojeg se vide sezonska

komponenta 1 rastuc¢a trend komponenta.
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Grafikon 2. Linijski prikaz broja dolazaka turista u Opéinu Orebi¢ u razdoblju od 2010. do 2020. godine
Izvor: izrada autora
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Iz Grafikona 2 vidljivo je da se najveéi broj dolazaka turista u Opéinu Orebié¢ ostvaruje u
treCem tromjesec¢ju koji obuhvaca ljetne mjesece: srpanj, kolovoz i rujan. U prvom tromjesec¢ju
ostvaren je najnizi broj dolazaka, obuhvacéa zimske mjesece: sijeanj, veljaca i ozujak.

Osnovi pokazatelji statistiCko deskriptivne analize analizirane vremenske serije prikazani
su na Slici 2.

Summary statistics, using the observations 2010:01 - 2021:12
for the wvariable 'dolasci' (144 wvalid observations)

Mean 8192,6
Minimum 20,000
Maximum 39865,
Standard deviation 11647,
Missina obs. 0

Slika 2.0snovi pokazatelji statisticko deskriptivne analize analizirane vremenske serije
Izvor: izrada autora

U promatranome razdoblju prosje¢no je zabiljezeno 8192,6 dolazaka sa standardnom
devijacijom od 11 647.

Najmanji broj dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ u promatranom razdoblju iznosi 20, te je
ostvaren u prosincu 2010. godine. Najveci broj dolazaka je ostvaren u srpnju 2017. godine i
iznosi 39 865.

Temelj efikasnoga prognoziranja svakako je poznavanje karakteristika analizirane
vremenske serije broja dolazak te odabir adekvatnih modela prognoziranja Za izolaciju
iregularnih i sezonskih komponenti koristena je metoda odnosa prema pomi¢nim prosjecima,

vrijednosti su centrirane i prikazane u Tablici 3.

Tablica 3. Centrirani pomiéni prosjeci vremenske serije broja dolazaka turista u Opcinu Orebic

6598 6599 6597 6626 6628 6663
6855 7027 7145 7204 7187 7193 7196 7196 7199 7192 1224 7340
7442 7559 7729 7828 7842 7848 7850 7854 7861 7861 7923 8054
8118 8293 8475 8482 8476 8482 8483 8485 8483 8525 8530 8478
8392 8398 8453 8439 8443 8450 8451 8448 8452 8421 8382 8282
8216 8210 8183 8195 8186 8194 8195 8198 8198 8199 8208 8225
8446 8638 8662 8733 8757 8773 8775 8778 8781 8826 8886 9053
9408 9675 9833 9960 9977 9990 9991 9990 9992 10019 10123 10308
10288 10128 10093 10105 10108 10122 10121 10125 10126 10128 10092 9998
9837 9713 9667 9639 9630 9640 9645 9649 9643 9494 9102 8383
7366 6348 5521 5030 4880 4893 4886 4877 4876 4910 5031 5339
Izvor: izrada autora

42



Dijeljenjem stvarnih vrijednosti broja dolazaka s vrijednostima centriranih pomi¢nih
prosjeka izolirane su iregularna i sezonska komponenta. Izracunati su sezonski faktori

ostvarenog broja dolazaka, te su vrijednosti prikazane u Tablici 4.

Tablica 4. Sezonski faktori ostvarenog broja dolazaka turista u Opéinu Orebi¢

41205 3.9880 1.2212 0.2643 0.0152 0.0030
0.0069 0.0070 0.0101 0.2606 0.4442 1.6723 4.2108 3.7995 1.3706 0.1873 0.0216 0.0086
0.0082 0.0058 0.0202 0.2071 0.5365 1.7601 3.9441 3.7532 1.5017 0.2268 0.0233 0.0081
0.0129 0.0118 0.0297 0.1800 0.6849 1.8099 3.6488 3.9697 1.4113 0.2087 0.0227 0.0078
0.0158 0.0123 0.0251 0.3038 0.5802 1.7764 3.4572 4.2117 1.3481 0.2389 0.0215 0.0157
0.0096 0.0128 0.0367 0.2120 0.5839 1.5544 3.6476 4.2404 1.4124 0.2577 0.0136 0.0165
0.0111 0.0182 0.0298 0.2056 0.5631 1.4821 3.9798 3.9129 1.4312 0.3224 0.0236 0.0173
0.0122 0.0211 0.0307 0.2830 0.5361 1.6606 3.9900 3.5839 1.4928 0.3523 0.0238 0.0132
0.0159 0.0135 0.0409 0.3323 0.7224 1.8850 3.6435 3.4542 1.4708 0.3791 0.0289 0.0140
0.0130 0.0277 0.0329 0.3638 0.6509 1.8548 3.5461 3.5931 1.4603 0.4196 0.0231 0.0225
0.0276 0.0421 0.0359 0.0099 0.0611 1.3474 4.3156 4.7937 1.1293 0.1590 0.0396 0.0244
0.0133 0.0172 0.0292 0.2356 0.5359 1.6789 3.8607 3.9331 1.3851 0.2740 0.0233 0.0137

Izvor: izrada autora

Sezonski faktori predstavljaju sezonsku komponentu vremenske serije. Primjerice, sezonski
faktor za mjesec sije¢anj iznosi 0,013321, i ukazuje na ¢injenicu da je ostvareni broj dolazaka
turista u ovom mjesecu, u prosjeku, samo 1,3% veci od prosjeka ostvarenoga broja dolazaka u
godini. Za razliku od sije¢nja, sezonski faktor za kolovoz iznosi 3,93304 i pokazuje kako je
ostvareni broj dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ u kolovozu, u prosjeku, za 393,3% veéi od
prosjeka ostvarenoga broja dolazaka u godini.

Izracun sezonskog faktora zahtijeva stvaranje prilagodenog ili normaliziranog prosjeka
navedenih faktora, §to podrazumijeva dijeljenje koli¢ine vremenskih intervala ukupnim
prosjekom sezonskih faktora i njegovo mnozenje sa sezonskim faktorom dodijeljenim svakom
danom intervalu.

Posljednji korak dekompozicije vremenske serije sastoji se u izracunu sezonski prilagodenih
vrijednosti vremenske serije, dijeljenjem stvarnih vrijednosti sa sezonskim faktorom
pripadajuc¢eg mjeseca u godini. Sezonski prilagodene vrijednosti za dolaske turista u Opc¢inu
Orebi¢ prikazane su u Tablici 5. Svaka pojedina vrijednosti predstavlja trend-ciklicku

komponentu vremenske serije broja dolazaka turista u Opéinu Orebic.
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Tablica 5. Sezonski prilagodene vrijednosti ostvarenog broja dolazaka turista u Opc¢inu Orebié

2778 2557 3600 4889 7218 6274 7042 6691 5817 6391 4326 1457
3528 2848 2469 7966 5959 7165 7848 6952 7123 4917 6682 4590
4579 2557 5349 6880 7851 8228 8020 7495 8522 6508 7924 4736
7882 5696 8640 6481 10833 9144 8018 8564 8643 6494 8309 4809
9984 5086 7269 10882 9140 8941 7567 9047 8226 7344 7709 9472
5931 6103 10286 7372 8920 7587 7743 8838 8359 7713 4797 9909
7057 9125 8846 7622 9202 7744 9045 8733 9073 10385 8994 11439
8633 11856 10354 11964 9980 9881 10326 9104 10769 12885 10322 9909
12312 7962 14160 14251 13627 11365 9551 8892 10752 14016 12506 10200
9609 15634 10903 14884 11697 10651 8859 8815 10166 14542 8994 13770
15239 15518 6789 212 556 3927 5461 5944 3976 2851 8523 9472
Izvor: izrada autora

Kretanje stvarnih i desezoniziranih vrijednosti broja dolazaka turista prikazano je na Grafikonu
3.
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Grafikon 3. Stvarne i desezonizirane vrijednosti broja dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢
Izvor: izrada autora

Iz Grafikona 3 vidljivo je kako vrijednosti broja dolazaka u Op¢ini Orebi¢ pokazuju lagani

trend rasta, osim u 2020. godini kad je zabiljeZzen nagli pad uzrokovan pojavom pandemije
COVID-19.

Prije prognoziranja izracunati su i indeksi rezidualnih odstupanja i to kao odnos
desezoniranih vrijednosti i vrijednosti centriranih pomi¢nih prosjeka pomnozenih sa sto.

Indeksi rezidualnih odstupanja prikazani su u Tablici 6.
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Tablica 6. Indeksi rezidualnih odstupanja

Izvor: izrada autora

2010 106.73 101.40 88.17 9645 6526 21.87
2000 5147 4053 3455 11058 8290 99.61 109.07 96.60 98.95 68.36 9250 62.53
20127 61.53 3383 69.20 87.89 100.12 104.84 102.16 9543 10841 82.79 100.00 58.80
20130 97.10 6868 101.95 7641 127.80 107.81 9451 100.93 101.89 76.17 97.41 56.72
20147 118.98 71.28 8598 128.95 108.27 10581 8955 107.08 97.32 87.21 91.98 114.36
20150 72.19 7433 12569 89.95 108.97 9259 94.48 107.82 10197 94.07 5845 120.47
72016 8355 105.64 102.12 87.28 10509 8828 103.09 99.49 10333 117.66 101.22 126.36
2097 91.76 12255 10530 120.12 100.04 98.91 10335 91.12 107.77 128.60 101.96 96.12
(72018 119.67 7861 140.30 141.04 13481 11228 9437 87.82 106.18 138.39 123.93 102.02
20190 97.68 160.96 112.79 154.41 12146 11048 91.85 91.36 10542 153.17 98.82 164.27
11202000 206.90 244.44 12297 422 1140 8026 111.78 121.88 8153 5806 169.40 177.41

Indeks rezidualnih odstupanja za kolovoz 2020. godine iznosi 121,88 §to znaci da je zbog

rezidualnih utjecaja razina broja dolazaka bila u prosjeku za 21,88% veca, dok je za listopad
iste godine iznosio 58,06 Sto znaci da je razina promatrane pojave tog mjeseca zbog rezidualnih
odstupanja bila za 41,94% manja.

Rezultati dekompozicije vremenske serije ostvarenog broja dolazaka turista u Op¢ini Orebic¢
ukazuju na zakljucak kako serija posjeduje izrazitu sezonsku komponentu. Navedeni sezonski
karakter upravo je kljucan ¢imbenik pri odabiru modela prognoziranja. Ocito je da se
prognoziranje mora temeljiti upravo na modelima koji uvazavaju sezonski karakter analizirane

vremenske serije.

4.2. Modeliranje i prognoziranje broja dolazaka turista

U nastavku je prikazano modeliranje i prognoziranje broja dolazaka odabranim
ekstrapolativnim modelima.
Sezonski naivni model

Sezonski naivni model prikladan je za prognoziranje pojave koja posjeduje sezonsku
komponentu. Sezonski navini model pretpostavlja da je prognozirana vrijednost u tekuc¢em
razdoblju ista kao i stvarna vrijednost pojave u istom razdoblju prosle godine.

Vrijednosti prognoziranog broja dolazaka turista u Opéini Orebi¢ putem sezonskog naivnog

modela prikazane su u Tablici 7.
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Tablica 7. Prognoza broja dolazaka turista u Opéinu Orebi¢ — sezonski naivni model

37
47
61
105
133
79
94
115
164
128
203

Izvor: izrada autora

44
49
44
98

103

105

157

204

137

269

267

105
72
156
252
212
300
258
302
413
318
198

1152
1877
1621
1527
2564
1737
1796
2819
3358
3507
50

3868
3193
4207
5805
4898
4780
4931
5348
7302
6268
298

10534
12029
13814
15352
15011
12737
13002
16589
19080
17881
6593

27187
30299
30962
30954
29215
29892
34922
39865
36874
34204
21084

26315
27341
29479
33682
35582
34762
34346
35805
34972
34668
23377

8057
9867
11804
11972
11394
11579
12568
14916
14893
14082
5507

1751
1347
1783
1779
2012
2113
2845
3530
3840
3984
781

101
156
185
194
180
112
210
241
292
210
199

20
63
65
66
130
136
157
136
140
189
130

Primjenom sezonskog naivnog modela izvr§eno je prognoziranje za broj dolazaka turista u

Op¢inu Orebi¢ u 2021. godini. Vidi se da je za 2021. godinu prognoziran pad broja dolazaka.

Na primjer, za travanj 2021. godine prognozirana vrijednost broja dolazaka je za 95,7 % manja

od ostvarenog broja dolazaka u istom mjesecu 2011. godine. Ovakva prognoza se objasnjava

¢injenicom da sezonski naivni model za prognosti¢ku vrijednost u tekuéem periodu uzima

stvarnu vrijednost pojave u istom periodu prosle godine, a kako je u 2020. zabiljeZen nagli pad

zbog pandemije COVID-19 ovaj model prognozira pad i u sljedecoj godini.
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Grafikon 4. Stvarne i prognozirane vrijednosti broja dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ — sezonski naivni model

Izvor: izrada autora
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Kretanje stvarnoga i prognoziranoga broja dolazaka turista prikazano je na Grafikonu 4.
Vrijednosti dobivene sezonskim naivnim modelom prilagodavaju se stvarnim podacima, $to
ukazuje primjenjivost koriStenoga modela.

Model jednostavnih pomicénih prosjeka

Ostvareni broj dolazaka turista u Opéinu Orebi¢ prognoziran je i modelom jednostavnih

pomicnih prosjeka. Jednostavni pomicni prosjeci za sve ¢lanove vremenskog niza prikazani su

u Tablici 8.

Tablica 8. Prognoza broja dolazaka turista u Opéinu Orebi¢ — model jednostavnih pomiénih prosjeka

6598 6599 6596 6657 6600 6725 6984 7070 7221 7187 7191 7195
7196 7196 7203 7181 7266 7415 7470 7648 7810 7846 7848 7848
7852 7857 7865 7857 7990 8118 8117 8468 8482 8481 8482 8482
8485 8485 8482 8568 8492 8464 8319 8477 8429 8449 8448 8453
8448 8449 8456 8387 8377 8188 8244 8176 8191 8200 8194 8194
8196 8200 8196 8201 8214 8236 8655 8621 8703 8764 8772 8774
8776 8780 8783 8868 8903 9202 9614 9736 9931 9988 9991 9989
9993 9988 9997 10042 10205 10412 10163 10094 10092 10118 10122 10122
10119 10130 10122 10135 10048 9949 9726 9701 9633 9645 9638 9642
9649 9648 9638 9350 8853 7912 6819 5878 5163 4896 4896 4891
4881 4873 4880 4941 5122 5556 6434 7222 7935 8107 8118 8123
Izvor: izrada autora

Stvarne vrijednosti ostvarenog broja dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ i vrijednosti dobivene

putem metode jednostavnih pomic¢nih prosjeka prikazane su na Grafikonu 5.

SAY,

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

e \({ e Prognoza
Grafikon 5. Stvarne i prognozirane vrijednosti broja dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ - jednostavni pomi¢ni

prosjeci
Izvor: izrada autora

Broj turista koji dolaze u Opc¢inu Orebi¢ ima sezonski karakter. Kao rezultat toga,

prognozirane vrijednosti znacajno se razlikuju od stvarnih vrijednosti, kao $to je prikazano na
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Grafikonu 5. Stoga je razumno pretpostaviti da model jednostavnih pomi¢nih prosjeka nije
prikladan za prognoziranje promatrane pojave.
Holt-Wintersov model trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja

Prethodna analiza stvarnih vrijednosti broja dolazak turista u Op¢ini Orebi¢ pokazala je da
vremenski niz sadrzi komponentu trenda i sezonsku komponentu. Holt-Wintersov model
trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja temelji se na izgladivanju vrijednosti, trend razine i
sezonske komponente vremenske serije broja dolazaka turista. Za izgladivanje vrijednosti
razine pojave koristena je konstanta o = 0,3, za izgladivanje trenda konstanta f=0,4, te za
izgladivanje sezonske komponente y = 0,5. Za inicijalnu vrijednost razine broja dolazaka
turista, koristi se prosjek prvih dvanaest stvarnih vrijednosti. Ostale vrijednosti razine broja

dolazaka izracunate su uz pomoc izraza (14).

Tablica 9. Vrijednosti razine pojave broja dolazaka turista u Opc¢ini Orebi¢ — Holt-Wintersov model trostrukoga
eksponencijalnoga izgladivanja

6598
7133 7348 6651 7776 7329 7416 7437 7293 7506 6823 7670 11743
12444 11621 11963 11004 10080 9317 8386 7654 7645 7357 7999 10265
13560 16427 18813 17369 16479 14607 12140 10143 8513 7070 6702 7695
11237 14273 16155 18457 17978 16793 14588 12635 10399 8598 7008 9379
9099 11188 15169 15885 16391 15737 14731 13456 11772 10165 7563 7961
8077 11265 13258 14642 15898 16154 16453 15541 14275 13470 12148 11304
10650 12510 13987 17215 18395 19602 20080 18985 17894 17168 15553 13184
12836 11273 13276 16364 19596 21790 21988 21061 19924 19259 18346 15907
13495 14476 13416 14854 16030 17757 18560 18999 18889 19315 17625 17470
17764 17473 14536 9358 4812 3014 3517 5140 5518 5002 7561 9593
9899 10930 12825 12140 12349 11191 10091 9726 11188 12751 14549 15615
Izvor: izrada autora

Primjenom odabrane konstante izgladivanja 0=0,3 na vrijednost razine pojave broja turista
u Op¢ini Orebi¢ moguce je iz Tablice 9 uociti rast razine pojave na mjesecnoj ili godisnjoj
razini.

Tablica 10 prikazuje trend vrijednosti razine pojave broja dolazak turista upotrebom
odabrane konstante 3=0,4, potrebnih za izracun prognoze pomoc¢u Holt-Wintersovog modela

trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja.
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Tablica 10. Trend vrijednosti broja dolazaka turista u Opéini Orebi¢ — Holt-Wintersov model trostrukoga
eksponencijalnoga izgladivanja

215 215 -150 360 37 57 43 -32 66 -234 199 1748
1330 468 418 -133 -449 -575 =717 -723 -438 -378 30 925
1873 2270 2317 813 132 -670 -1389 -1632 -1631 -1556 -1081 -251
1266 1974 1937 2083 1058 161 -785 -1252  -1646 -1708 -1661 -48
751 2043 1512 1110 404 -160 -606  -1037 -1265 -1800 -921

-506 972 1380 1381 1331 901 660 31 -488 -615 -897 -876
-787 272 754 1743 1518 1394 1027 178 -329 -488 -939  -1511
-1046  -1253 50 1265 2052 2109 1344 436 -193 -382 -594  -1332
-1764 -666 -824 81 519 1002 922 729 393 407 -432 -321
-75 -161 -1272 -2834 -3519 -2831 -1497 -249 2 -205 900 1353
934 973 1342 531 402 -222 -573 -490 291 800 1199 1146
Izvor: izrada autora

KN
N
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Uz pomoc¢ izraza (15) i (16) izraCunate su inicijalne i ostale vrijednosti sezonske komponente

broja dolazaka turista u Op¢ini Orebi¢, te su rezultati prikazani u tablici u nastavku.

Tablica 11. Vrijednosti sezonske komponente ostvarenog broja dolazaka turista u Op¢ini Orebi¢ — Holt-
Wintersov model trostrukoga eksponencijalnoga izgladivanja

0.00667 0.01591 0.17461 0.58628 1.59665 4.12075 3.98858 1.22120 0.26540 0.01531
0.00667 0.01337 0.20800 0.51098 1.60931 4.09731 3.86885 1.26786 0.23141 0.01782
0.00523 0.01321 0.17765 0.46417 154600 3.89465 3.86009 1.40595 0.23689 0.02048
0.00560 0.01330 0.13278 0.40821 1.29852 3.22222 3.59033 1.40616 0.24426 0.02471
0.00641 0.01321 0.13585 0.34033 1.09619 2.61244 3.20323 1.25094 0.23913 0.02520
0.00790 0.01649 0.12260 0.31597 0.95279 2.32081 2.89335 1.11729 0.22350 0.02000
0.01092 0.01798 0.12263 0.31307 0.87883 2.22165 2.55170 0.99885 0.21736 0.01864
0.01361 0.01978 0.14319 0.30190 0.86255 2.10346 2.21883 0.91621 0.21149 0.01707
0.01288 0.02545 0.17420 0.33726 0.86910 1.89024 1.93967 0.83184 0.20544 0.01649
0.01057 0.01573 0.02457 0.20515 0.36414 0.93805 1.86658 1.88218 0.78869 0.20585 0.01420
0.01100 0.01551 0.01910 0.10524 0.21303 1.56286 3.93091 3.21521 0.89332 0.18099 0.02026
0.00964 0.01567 0.02070 0.08475 0.20656 1.30848 3.53229 3.29539 1.07508 0.20206 0.02188
Izvor: izrada autora
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Nakon prethodno izraCunatih vrijednosti razine broja dolazaka, trend vrijednosti, te
vrijednosti sezonskih komponenti izracunate su prognozirane vrijednosti broja dolazaka turista

u Op¢inu Orebic.
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Tablica 12. Prognoza broja dolazaka turista u Op¢ini Orebi¢ — Holt-Wintersov model trostrukoga
eksponencijalnoga izgladivanja

37 49 120 1135 4770 11761 30797 29836 8866 2010 101 24
82 92 162 2575 5555 15499 35818 29671 8788 1668 124 34
62 81 247 3754 8439 25680 54277 41500 11967 1630 113 30
49 70 216 2402 8385 24719 54631 49556 16006 2138 170 37
86 57 158 2338 5921 19185 42166 46675 16074 2567 224 60
63 60 202 1795 5063 16416 39583 49516 17399 3082 257 155
107 108 230 1808 5935 17501 46646 53861 19141 3818 311 202
123 160 198 1908 5322 18672 50269 51770 19696 4173 322 214
170 151 351 2194 5037 14383 35459 37789 16411 3961 325 179
181 278 425 2721 2375 1213 342 3801 3857 1136 68 90
120 168 227 1491 2699 19929 43116 30604 8251 2077 275 190
Izvor: izrada autora

Primjenom Holt-Wintersovog modela trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja, dobivene
su prognoze za 2021. godinu koje prognoziraju porast broja dolazaka turista u Op¢inu Orebic,
a vrijednosti su prikazane u Tablici 12. Najmanji porast u odnosu na isti mjesec prethodne
(2020.) godine od 13,63% predvida se za svibanj. Najveci porast u odnosu na isti mjesec
(2020.) godine predvida se za srpanj 2021. godine od 12519,43%.

Grafikon 6 prikazuje odnos izmedu ostvarenih vrijednosti broja dolazaka i prognoziranih
vrijednosti broja dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ Holt — Wintersovim modelom trostrukoga
eksponencijalnog izgladivanja.
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Grafikon 6. Odnos stvarnih i prognoziranih vrijednosti broja dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ — Holt-
Wintersov model trostrukog eksponencijalnoga izgladivanja
Izvor: izrada autora

Iz linijskog grafikona (Grafikon 6) vidljivo je da Holt-Wintersovom modelom trostrukoga

eksponencijalnog izgladivanja prognozirane vrijednosti ne odstupaju znatno od stvarnog broja
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turista u Op¢ini Orebi¢. Dobivene vrijednosti ¢e biti dodatno analizirane mjerama za ocjenu
pouzdanosti.
Sezonski multiplikativni model eksponencijalnog trenda

Za izradu regresijskog modela za vremensku seriju mjese¢nih dolazaka turista u Opcinu
Orebi¢ koristen je multiplikativni model eksponencijalnoga trenda sa sezonskim dummy
varijablama. Za procjenu ovog modela koriStena je metoda najmanjih kvadrata, a model je
lineariziran logaritmiranjem. Kao bazno razdoblje za ovaj model odabran je prosinac 2020.,
koji je posljednji mjesec u nizu.

Rezultati regresijske analize napravljene primjenom Gretl programske potpore prikazani su

na Slici 3.

Model 1: QOLS, using observations 2010:01-2020:12 (T = 132)
Dependent variable: 1 DOLASCI

coefficient std. error t-ratio p-value
const 4.29487 0.1585168 22.01 9.23e-044 *x»
VRIJEME 0.00386279 0.00130216 2.966 0.0036 AAR
dml 0.0185000 0.242500 0.07629 0.9353
dm2 0.175650 0.242427 0.7245 0.4702
dm3 0.816993 0.242360 3.371 0.0010 KER
dm4 2.75326 0.242301 11.36 1.03e-020 *x=
dm5 3.70250 0.242248 15.28 7.63e-030 *xx
dmé 4,95288 0.242203 20.45 9,33e-041 *x=
dm7 5.78847 0.242164 23.90 2.98e-047 wnx
dms8 5.80168% 0.242133 23.96 2.35e-047 *xx
dm9 4,754593 0.242108 19.64 3.84e-039 *xx
dmlO 3.08222 0.242091 12.77 4,6%9e-024 *x=
dmll 0.632117 0.242080 2.611 0.0102 ke
Mean dependent wvar 7.259183 5.D. dependent wvar 2.285047
Sum sgquared resid 38.35440 5.E. of regression 0.5e7720
R-squared 0.943527 Adjusted R-squared 0.938273
F(l12, 119) 166.9362 P-value (F) 2.12e-68
Log=-likelihood -105.7283 Akaike criterion 237.4566
Schwarz criterion 274.9331 Hannan-Quinn 252.6853
rho 0.585274 Durbin-Watson 0.79%6464
Log-likelihood for DOLASCI = -1063.94

Excluding the constant, p-value was highest for wvariable 4 (dml)

Slika 3. Rezultati regresijske analize primjenom Gretl programske potpore
Izvor: izrada autora

Konstantni ¢lan prikazuje sezonski utjecaj pocetnoga mjeseca. Korigirani koeficijent

determinacije s vrijednos¢u od 93,83% ukazuje na visoku reprezentativnost trenda, $to je
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vidljivo i iz rezultata F-testa. Svi procijenjeni regresijski koeficijenti, osim koeficijenata za
sijecanj i veljacu, zna¢ajni su na razini od 1% i 5%. Antilogaritmirane vrijednosti procijenjenih

regresijskih koeficijenata navedene su u Tablici 13.

Tablica 13. Antilogaritmirane vrijednosti procijenjenih regresijskih koeficijenata

g, 4,29487  73,32268188
ng, 0,003863  1,00387026
ng, 00185  1,018672185
InBs 0,17565  1,192020778
Inp, 0,816993 2,263682699
Infs 2,75326  15,69371008
nfBe 37025  40,54854912
g, 495288 | 141,5821339
By 578847  326,513077
B, 580169  330,8582381
npByo 475493  116,155522
By, 3,00222  22,02592128
By, 0,632117 1,881589691

Izvor: izrada autora

Pocetna vrijednost broja mjese¢nih dolazaka predstavljena je konstantom, Bo=73. Ova se
vrijednost odnosi na prvi mjesec niza, a to je sijecanj 2020. U sijecnju 2020. zabiljeZeni broj
mjeseénih domacdih dolazaka bio je 203. To rezultira odstupanjem od 130 mjese¢nih dolazaka.
Trend, koji pokazuje prosjecnu kovarijaciju, moze se ocijeniti pomocu standardne devijacije 1
koeficijenta varijacije. Standardna devijacija trenda je 2,285047, $to predstavlja prosje¢no
odstupanje mjesecnih dolazaka od vrijednosti trenda. Moze se prikazati i relativno, a to je
31,48%. Procijenjene vrijednosti sezonsko-indikatorskih varijabli za pojedine mjesece
pokazuju prosje€nu promjenu dolazaka za jedini¢nu promjenu u vremenu. Mjese€na stopa
rasta za promatranu vremensku seriju moze se izra¢unati koriStenjem regresijskog koeficijenta
B4, odnosno (B, — 1) - 100 koji daje vrijednost 0,389% . U prosjeku, broj dolazaka turista
mjesecno tijekom promatranog razdoblja biljezi blagi rast od 0,389%. Empirijski koeficijenti
dobiveni iz ovih podataka oznaCavaju mjesecne Stope rasta u odnosu na bazni mjesec. Ovi
koeficijenti pokazuju da sezonalnost ima veliki utjecaj na broj dolazaka turista u odredenim

razdobljima.
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Moze se zakljugiti da se tijekom sije¢nja ostvaruje u prosjeku 1,87% dolazaka vise u odnosu
na prosinac, dok se u kolovozu ostvaruje u prosjeku 32985,82% dolazaka vise u odnosu na

prosinac.

4.3. Komparativna analiza efikasnosti koriStenih modela prognoziranja

Posljednja faza procesa prognoziranja je analiza i ocjena dobivenih rezultata. Koristit ¢e se
dvije metode za ocjenu pouzdanosti i to: srednja apsolutna pogreska (MAD) i srednja apsolutna
postotna pogreska (MAPE).

U Tablici 14 prikazani su rezultati ocjena odabranih modela prognoziranja primjenom

navedenih mjera prognosticke efikasnosti.

Tablica 14. Rezultati prognosti¢kih pogresaka MAD-a i MAPE-a

Analizirani model MAD MAPE
Sezonski naivni model 1308,28 4,54%
Model jednostavnih pomiénih prosjeka 9478,58 ' 269,02%

Holt-Wintersov model trostrukoga eksponencijalnog izgladivanja 2710,11  21,10%
Sezonski multiplikativni model eksponencijalnoga trenda 1530,29 28,32

Izvor: izrada autora

Primjenom sezonskog naivnog modela za prognoziranje broja dolazaka turista Opcinu
Orebi¢, prognosticka pogreSka srednjeg apsolutnog odstupanja pokazala je prosje¢no
odstupanje od 1308 dolazaka izmedu prognozirane i stvarne vrijednosti. Srednja apsolutna
postotna pogreska istog modela je pokazala da se prognozirani broj dolazaka turista u Op¢inu
Orebi¢ razlikuje od stvarnih vrijednosti u prosjeku za 4,54%. Moze se zakljuciti da je ovaj
model visoko pouzdan.

Analizom je utvrdeno da model jednostavnih pomi¢nih prosjeka ima najvecu prognosticku
pogresku u odnosu na broj turista koji dolaze u Op¢inu Orebi¢. Naime, o¢ekivani broj dolazaka
turista odstupao je od stvarnog u prosjeku za 9479 dolazaka. S druge strane, srednja postotna
apsolutna pogreska pokazala je da je prognozirani broj dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ u
prosjeku za 269,02% odstupao od stvarnih vrijednosti. Zakljucuje se da je model jednostavnih
pomicnih prosjeka najmanje u¢inkovit model za prognoziranje.

Koristenjem Holt-Wintersovog modela trostrukog eksponencijalnog izgladivanja, utvrdeno

je da prognozirani broj dolazaka turista u Op¢inu Orebi¢ pokazuje prosje¢no odstupanje od
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2710 dolazaka od stvarne vrijednosti, prema srednjem apsolutnom odstupanju. Srednja
apsolutna postotna pogreska takoder pokazuje da prognozirani broj dolazaka turista u Op¢inu
Orebi¢ pokazuje prosjecno odstupanje od stvarne vrijednosti za 21,10%. Moze se zakljuciti da
je model zadovoljavajuci.

Primjenom sezonskoga multiplikativnog modela eksponencijalnoga trenda za prognoziranje
broja dolazaka turista Opc¢inu Orebi¢, prognosticka pogreska srednjeg apsolutnog odstupanja
pokazala je prosjecno odstupanje od 1530 dolazaka izmedu prognozirane i stvarne vrijednosti.
Srednja apsolutna postotna pogreska istog modela takoder je pokazala da se prognozirani broj
dolazaka turista u Opéinu Orebi¢ razlikuje od stvarnih vrijednosti U prosjeku za 28,32%. Moze
se zakljuciti da je ovaj model kao i Holt-Wintersov model trostrukog eksponencijalnog
izgladivanja, zadovoljavajuci.

Empirijski rezultati su pokazali kako najveéu razinu pouzdanosti prognoze ima sezonski
naivni model. Holt-Wintersov model trostrukog eksponencijalnog izgladivanja i sezonski
multiplikativni model eksponencijalnoga trenda su zadovoljavajuci, dok je model jednostavnih
pomicnih prosjeka najmanje u¢inkovit model za prognoziranje.

U Tablici 15 prikazane su stvarne i prognozirane vrijednosti broja dolazaka u Op¢ini Orebic¢

od sijecnja 2020. do prosinca 2021.
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Tablica 15. Tabli¢ni prikaz stvarnih i prognoziranih vrijednosti broja dolazaka u Op¢ini Orebi¢ od sije¢nja

2020. do prosinca 2021.

Mjesec Stvarne vrijednosti

203
267
198
50
298
6593
21084
23377
5507
781
199
130
82
173
286
780
2471
11796
31623
32832
14061
2845
342
185

Izvor: izrada autora

SezonskKi
naivni
model

128
269
318
3507
6268
17881
34204
34668
14082
3984
210
189
203
267
198
50
298
6593
21084
23377
5507
781
199
130

Model
jednostavnih
pomicnih
prosjeka
9649
9648
9638
9350
8853
7912
6819
5878
5163
4896
4896
4891
4881
4873
4880
4941
5122
5556
6434
7222
7935
8107
8118
8123

181
278
425
2721
2375
1213
342
3801
3857
1136
68

90
120
168
227
1491
2699
19929
43116
30604
8251
2077
275
190

SezonskKi
multiplikativni
model

119
140
267
1858
4819
16890
39101
39775
14018
2668
229
122
125
147
280
1946
5047
17691
40958
41664
14683
2795
240
128

Moze se uociti veliko odstupanje stvarnih od prognoziranih vrijednosti dobivenih modelom

jednostavnih pomicnih prosjeka. Za ostale modele progonzirane vrijednosti ne odstupaju

znatno od stvarnog broja dolazaka turista u Opéini Orebi¢. Do istog zakljucka se dolazi i

promatranjem Grafikona 7.
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Grafikon 7. Odnos stvarnih vrijednosti broja dolazaka turista i prognoziranih vrijednosti
Izvor: izrada autora

2020 2021

Grafikon 7 prikazuje stvarne i prognozirane vrijednosti broja turisti¢kih dolazaka dobivenih

koristenjem sezonskog naivnog modela, modela jednostavnih pomi¢nih prosjeka, Holt-

Wintersovog modela trostrukog eksponencijalnog izgladivanja, te sezonskog multiplikativnog

modela eksponencijalnoga trenda.
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Zakljucak

Ucinkovito prognoziranje turisticke potraznje primjenom ekonometrijskog modeliranja
izazovan je zadatak zbog nepredvidivog ponasSanja potrosaca. lzazovi proizlaze iz iznimno
slozene i dinami¢ne prirode turistickog trziSta. Ponasanje potrosaca dodatni je faktor koji je
nepredvidljiv i pod mnostvom je utjecaja.

Empirijski dio rada bavi se prognoziranjem i modeliranjem broja dolazaka turista koji
posjecuju Opcinu Orebi¢ u razdoblju od 2010. do 2020. Sluzbene stranice Turisticke zajednice
Op¢ine Orebi¢ donose sekundarne podatke za analizu turisti¢kih kretanja u Op¢ini od 2010. do
2020. Deskriptivna analiza podataka ukazuje na sezonsku strukturu i trend rasta turistickih
dolazaka u Op¢inu Orebi¢ u desetogodisnjem razdoblju.

Turisticki dolasci za 2021. godinu prognozirani su pomocu cetiri razlicita modela:
sezonskog naivnog modela, modela jednostavnih pomi¢nih prosjeka, Holt-Wintersovog
modela trostrukog eksponencijalnog izgladivanja, te sezonskog multiplikativnog modela
eksponencijalnoga trenda. Sezonski naivni model bio je naju¢inkovitiji od ova Cetiri, OCijenjen
je visoko pouzdanim. Holt-Wintersov model trostrukog eksponencijalnog izgladivanja i
sezonski multiplikativni modela eksponencijalnoga trenda su zadovoljavajuci, dok je model
jednostavnih pomicnih prosjeka najmanje ucinkovit model za prognoziranje. Model
jednostavnih pomi¢nih prosjeka ne daje najoptimalnije rezultate procjene unutar dopustene
stope odstupanja te se za buduca istrazivanja predlaze modifikacija modela.

Primarno ograni¢enje modela koriStenih u istrazivanju je njihova nemogucnost razmatranja
bilo kakvih vanjskih ¢imbenika koji mogu utjecati na niz. U slu¢aju nepredvidivih dogadaja
koji bi mogli promijeniti turisticke obrasce, poput prirodnih Kkatastrofa, terorizma ili pojave
virusa koji je uzrokovao COVID-19 pandemiju, pokazuju se neuc¢inkovitima.

Na temelju rezultata istrazivanja i1 prethodno navedenog ograni¢enja, moguce je dati
prijedloge za buduce studije i ispitivanja u vezi s modeliranjem i prognoziranjem turisticke
potraznje. Nuzno je kombinirati kvantitativne i kvalitativne metode prognoziranja.
Kvalitativne metode pored podataka iz proSlosti zahtjevaju i stru¢njake za interpretiranje
podataka. Angaziranje pojedinaca ili grupa stru¢njaka koji najbolje poznaju kretanje i razvoj
turisticke potraznje dovelo bi do sveobuhvatnije procjene ¢imbenika koji utjecu na turisticku

potraznju, $to bi rezultiralo u¢inkovitijim prognozama.
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Nedvojbeno je da je i jedno od obiljezja hrvatskog turizma njegova izrazita sezonalnost.
Implementacija ovih kvantitativnin modela moze posluziti i kao temelj za istrazivanje
ublazavanja sezonalnosti u hrvatskom turizmu S§to bi zauzvrat moglo povecati njegovu

medunarodnu konkurentnost.
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