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POVZETEK

Napovedovanje Stevila prvih registracij osebnih avtomobilov ima pomembno vlogo pri
spremljanju trznih gibanj in oblikovanju prometne ter okoljske politike. V nalogi je
obravnavana Casovna vrsta registracij v Sloveniji med letoma 2015 in 2024, s posebnim
poudarkom na vplivu pandemije in izlocitvi leta 2020. Uporabljene so bile metode
eksponentnega glajenja, med katerimi je aditivna Holt-Wintersova metoda izkazala najvisjo
natanénost napovedovanja, medtem ko se je multiplikativna Holt-Wintersova metoda zaradi
svoje prilagodljivosti pokazala kot pomembna dopolnitev za bolj nestabilna obdobja.
Rezultati prispevajo k zanesljivejSemu napovedovanju in podpori strateSkemu odlo¢anju.

KLJUCNE BESEDE: Slovenija, osebni avtomobili, registracije, napovedovanje, ¢asovne
vrste, eksponentno glajenje, napake napovedovanja, ekonomska predvidevanja, trajnostna
mobilnost
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ABSTRACT

Accurate forecasting of the number of first-time passenger car registrations is crucial for
monitoring market trends and shaping transport and environmental policies. This thesis
analyses registration data from Slovenia between 2015 and 2024, focusing on the impact of
the 2020 pandemic and excluding this year from the analysis. Advanced exponential
smoothing methods were employed, with Additive Holt-Winters method emerging as the
most accurate approach overall, while Additive Extended Holt-Winters method proved
valuable due to its adaptability during more volatile periods. The findings support more
reliable forecasting and improved strategic planning.
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1 UvOoD

Registracije osebnih avtomobilov predstavljajo eno izmed klju¢nih kategorij uradnih
statisti¢nih podatkov, saj omogocajo spremljanje dinamike avtomobilskega trga, vedenja
potros$nikov in odzivnosti gospodinjstev na SirSe gospodarske razmere. Poseben pomen ima
kategorija prvih registracij navadnih osebnih avtomobilov fizicnih oseb, ki neposredno
odraza zasebno mobilnost in trg novega lastniitva. Stevilo registracij ni zgolj tehniéni
podatek. V njem se odrazajo cikli gospodarske rasti, odziv na cenovne spremembe,
dostopnost financiranja ter vplivi okoljskih in zakonodajnih ukrepov (Klein in drugi, 2021;
ACEA, 2025).

Slovenija kot del evropskega trga vozil kaze podobne sezonske in trendne vzorce kot druge
¢lanice Evropske unije (v nadaljevanju EU). Znadilna so sezonska nihanja s poudarjenimi
vrthovi v spomladanskih in jesenskih mesecih ter dolgoro¢nimi trendi, povezanimi z
gospodarskimi cikli, davéno politiko in tehnoloskim razvojem. Dolgoro¢ni trend nara$¢anja
motorizacije je bil prekinjen z letom 2020, ko je pandemija koronavirusne bolezni 2019
(angl. coronavirus disease 2019, v nadaljevanju COVID-19) povzrodila izrazit prelom v
obsegu prodaje in povprasevanja (Frieske in Stieler, 2022).

V teh razmerah je postalo napovedovanje registracij vozil e pomembnejse, hkrati pa tudi
zahtevnejSe. Natancne napovedi so kljucne za stratesko nacrtovanje tako pri uvoznikih in
prodajalcih kot pri drzavnih organih, ki na podlagi registracij oblikujejo davéne ukrepe,
okoljske spodbude in prometne politike. Izbira zanesljivih statisticnih metod napovedovanja,
ki upostevajo sezonske vzorce, dolgoroc¢ne trende in nenadne spremembe, je prav zato
kljuéna za u¢inkovito odlocanje.

Namen naloge je oceniti natan¢nost napovedovanja razlicnih metod ¢asovnih vrst pri
napovedovanju mesecnega Stevila prvih registracij navadnih osebnih avtomobilov fizi¢nih
oseb v Sloveniji za obdobje 2015-2024. Poudarek je na metodah eksponentnega glajenja:
enostavnem eksponentnem glajenju, Holtovi metodi, aditivni Holt-Wintersovi metodi,
multiplikativni Holt-Wintersovi metodi ter razsirjeni aditivni Holt-Wintersovi metodi. Te
metode so primerne za ¢asovne vrste z izrazeno sezonskostjo in trendom ter zahtevajo manj
kompleksnih predpostavk.

Za merjenje natan¢nosti napovedi bodo uporabljeni trije kazalniki: povprecna kvadratna
napaka, povprecna absolutna napaka in povprecna odstotna napaka. Uporabljena bo tudi
Theilova U-statistika, ki omogoc¢a primerjavo uspesnosti metod glede na naivno metodo
(Hyndman in Athanasopoulos, 2018).

Analiza bo izvedena lo¢eno za u¢éno mnozico (2017-2023) in testno mnoZico (2024), s ¢imer
bo preverjena sposobnost metod za napovedovanje Se nevidenih podatkov. Posebnost naloge
je dodatna analiza, v kateri je leto 2020 izklju€eno, kar omogoca vpogled v vpliv izrednih
dogodkov na kakovost napovedi in robustnost posameznih metod.



Raziskava s svojo prakticnostjo prispeva k boljSemu razumevanju in napovedovanju
dogajanj na trgu v pogojih nestabilnosti. Rezultati bodo prispevali k boljsi izbiri metod
napovedovanja v podjetjih in institucijah ter k splo$nemu razumevanju, kako razli¢ne
metode obvladujejo kompleksne podatkovne strukture. Cilj naloge je prepoznati metodo, ki
zdruzuje natan¢nost, stabilnost in prilagodljivost, tako v stabilnih kot netipi¢nih razmerah,
ter s tem prispevati k uc¢inkovitejSemu napovedovanju registracij vozil v Sloveniji.

2 PRVA REGISTRACIJA NAVADNIH OSEBNIH
AVTOMOBILOV FIZICNIH OSEB

Registracija vozila je pomemben administrativni postopek, ki omogoca zakonito uporabo
vozila v cestnem prometu. Z vidika analize trga vozil in mobilnosti prebivalstva je Stevilo
prvih registracij eden izmed klju¢nih kazalnikov, saj odraza dejanski vstop vozil v nacionalni
prometni sistem. Podatki o registracijah omogoc¢ajo vpogled v dinamiko povprasevanja po
osebnih vozilih, kar je povezano tako z gospodarskimi cikli kot s spremembami potro$niskih
navad in tehnoloskim razvojem v avtomobilski industriji (ACEA, 2025; Klein in drugi,
2021).

V Sloveniji belezimo dolgoro¢en trend povecevanja motorizacije vse do leta 2019, ko je bil
prekinjen s pojavom pandemije COVID-19. Pandemija je leta 2020 povzrocila precejsen
padec Stevila registracij, predvsem zaradi zacasnih zaprtij avtomobilskih salonov, motenj v
dobavnih verigah in splo$ne negotovosti glede gospodarske prihodnosti (KPMG Slovenija,
brez datuma; Frieske in Stieler, 2022).

Podatki o prvi registraciji so razdeljeni na nove registracije (ko vozilo prihaja neposredno iz
proizvodnje) ter rabljene registracije, kar pomeni, da vozilo predhodno Se ni bilo registrirano
v Sloveniji, vendar je lahko Ze bilo v uporabi v tujini (SURS, brez datuma). V praksi to
pomeni, da med prvo registracijo Stejemo tudi uvoz rabljenih vozil.

2.1 Pravna in statisti¢na definicija pojmov

Prva registracija osebnega avtomobila pomeni, da je bilo vozilo prvi¢ evidentirano v
registracijskem sistemu Republike Slovenije in predhodno Se ni bilo registrirano v nobeni
evidenci slovenskih oblasti (SURS, brez datuma). Pojem »prva registracija« zajema tako
nova vozila kot tudi rabljena vozila, ki so bila predhodno registrirana v tujini, a so zdaj prvic¢
vkljucena v slovenski prometni sistem (Ministrstvo za javno upravo, brez datuma).

Navadni osebni avtomobili so motorna vozila, zasnovana primarno za prevoz oseb.
Definicija vkljucuje vozila kategorije M1, ki imajo poleg sedeza za voznika najve¢ osem
dodatnih sedezev (ACEA, 2025). Ta definicija sledi standardom Evropske unije in je kljucna
za pravno in statistiéno kategorizacijo vozil. Registracije fizicnih oseb zajemajo le tista
vozila, ki so registrirana na posameznike za zasebno uporabo, kar izkljucuje vozila,



registrirana na podjetja, pravne osebe, samostojne podjetnike, obcine ali druge javne
institucije (Ministrstvo za javno upravo, brez datuma).

Podatki o registracijah se zbirajo preko registracijskih organizacij, ki imajo pooblastilo za
izvajanje postopkov registracije. Ti podatki se nato konsolidirajo in objavljajo preko
Statisticnega urada Republike Slovenije ter Portala odprtih podatkov Slovenije (SURS, brez
datuma; Ministrstvo za javno upravo, brez datuma). Pravna in statisti¢na podlaga omogocata
natan¢no spremljanje trenda motorizacije in s tem tudi vpogled v razvoj mobilnosti
slovenskega prebivalstva.

Pomeni teh definicij se dodatno kazejo v moznosti sledenja trendom prenove voznega parka,
kar ima pomembne posledice za okoljsko trajnost, varnost v cestnem prometu ter za SirSe
gospodarsko okolje (Fronteli in Pacheco Paladini, 2023). Uvedba jasnih kategorij je torej
klju¢na za enotno obravnavo podatkov ter omogoca primerljivost z evropskimi statistikami.

2.2 Vloga registracij pri spremljanju gospodarskih gibanj

Podatki o prvi registraciji osebnih avtomobilov fizi¢nih oseb veljajo za pomemben
gospodarski kazalnik. Povecanje Stevila registracij navadno kaze na vecje zaupanje
potrosnikov in izboljSane gospodarske razmere, medtem ko upad registracij pogosto odraza
gospodarsko negotovost ali zmanjSanje razpolozljivega dohodka prebivalstva (Klein in
drugi, 2021).

Registracije novih ali rabljenih vozil neposredno vplivajo tudi na povezanost
avtomobilskega sektorja z drugimi gospodarskimi dejavnostmi, kot so zavarovalnistvo,
registracijski centri, avtomobilski servisi in trgovci z vozili. To pomeni, da gibanje Stevila
registracij vpliva na Stevilne dele gospodarstva, kar se je zelo jasno pokazalo v obdobju
pandemije COVID-19. V letu 2020 je bil zaznan drasti¢en upad $tevila registracij, kar je bila
posledica tako gospodarske negotovosti kot tudi dejanskih omejitev gibanja in zacasnih
zaprtij avtomobilskih salonov (KPMG Slovenija, brez datuma; ACEA, 2021).

Poleg spremljanja gospodarskih ciklov imajo podatki o registracijah pomembno vlogo pri
ocenjevanju uspesnosti razli¢nih politik, denimo subvencij za elektri¢na vozila. Eko sklad
Republike Slovenije ze vec let izvaja programe spodbud za nakup okolju prijaznejsih vozil,
kar vpliva na rast deleza elektri¢nih in hibridnih vozil v skupnih registracijah (Eko sklad,
2023). Registracije niso zgolj Stevilka, ampak so pomemben indikator splo$nega
gospodarskega zdravja ter orodje za ocenjevanje ucinkov okoljskih in prometnih politik.

2.3 Dejavniki, ki vplivajo na Stevilo registracij

Na $tevilo prvih registracij navadnih osebnih avtomobilov fizi¢nih oseb vpliva Sirok nabor
dejavnikov. Med najpomembnejSimi so makroekonomski dejavniki, kot so rast bruto
domacega proizvoda (v nadaljevanju BDP), stopnja zaposlenosti, razpolozljivi dohodek



gospodinjstev in splo$no potrosnisko zaupanje (Klein in drugi, 2021). Visja rast BDP in
vecje zaupanje prebivalstva obic¢ajno spodbujata nakupe avtomobilov, medtem ko negotove
gospodarske razmere povzrocajo upad registracij.

Pomemben vpliv imajo tudi cenovni dejavniki, kot so cene vozil, cene goriva in dostopnost
financiranja prek leasingov in kreditov. Po podatkih Office for National Statistics (2024)
lahko spremembe cen vozil pomembno vplivajo na povpraSevanje, saj visje cene pogosto
povzrocijo upad registracij, Se posebej med gospodinjstvi z nizjimi dohodki.

Strukturni dejavniki vkljucujejo demografske spremembe, urbanizacijo in razvoj prometne
infrastrukture. V urbanih obmo¢jih z dobro razvito javno prometno mrezo je lahko
povprasevanje po osebnih vozilih manjSe, medtem ko v podezelskih regijah avtomobil ostaja
nepogresljivo prevozno sredstvo (SURS, brez datuma).

Poseben dejavnik, ki je v zadnjih letih mo¢no vplival na Stevilo registracij, je bil tehnoloski
napredek v avtomobilski industriji, zlasti razvoj elektri¢énih vozil. Pomembne so tudi
okoljske politike, ki vkljucujejo omejitve za starejSa vozila z visokimi emisijami ter
spodbude za nakup okolju prijaznejsih vozil (Frieske in Stieler, 2022; ACEA, 2025).

Na stevilo prvi¢ registriranih navadnih osebnih avtomobilov pa ima velik vpliv tudi stanje v
globalnih dobavnih verigah. Polprevodniska kriza, ki je nastala kot posledica pandemije
COVID-19, je mo¢no prizadela avtomobilsko industrijo in povzroc¢ila zamude pri dobavi
novih vozil, kar je posredno vplivalo na dinamiko registracij (Frieske in Stieler, 2022).

3 TRENUTNO STANJE AVTOMOBILSKE INDUSTRIJE V
SLOVENIJI IN EVROPI

Avtomobilska industrija je ena izmed klju¢nih gospodarskih panog v Evropi, saj neposredno
in posredno zaposluje milijone ljudi ter predstavlja pomemben delez BDP (ACEA, 2021). V
Sloveniji ima avtomobilski trg sicer manjSo vlogo kot v vecjih evropskih drzavah, vendar je
kljub temu pomemben del nacionalnega gospodarstva. Dogajanje na evropskem trgu
pomembno vpliva tudi na slovenski trg, saj je veCina novih vozil uvozZenih in so gibanja
odvisna od razmer v dobavnih verigah in proizvodnji (Klein in drugi, 2021).

V zadnjih letih, predvsem po letu 2020, se je avtomobilska industrija znasla pod velikim
pritiskom zaradi kombinacije razli¢nih dejavnikov npr. pandemije COVID-19, motenj v
dobavnih verigah, pomanjkanja kljuénih komponent ter prestrukturiranja v smer
elektrifikacije in trajnosti (Frieske in Stieler, 2022).

3.1 Pregled razmer na avtomobilskem trgu po letu 2020

Po letu 2020 je evropski avtomobilski trg dozivel velike spremembe. Leto 2020 je bilo zaradi
pandemije eno najbolj turbulentnih v zadnjih desetletjih; stevilo novih registracij je upadlo



za priblizno 24 %, kar predstavlja najnizjo raven v zadnjih 20 letih (ACEA, 2021). V
Sloveniji je bil upad nekoliko manjsi, vendar Se vedno obcuten, saj se je avtomobilski trg
skr¢il zaradi zaprtij prodajnih salonov in negotovosti med kupci (KPMG Slovenija, brez
datuma).

V obdobju 2021-2023 so se razmere postopoma stabilizirale, vendar okrevanje ni bilo
linearno. Prodaja je bila Se vedno pod vplivom globalnih motenj in sprememb v strukturi
povprasevanja. Se posebej je bilo zaznano povedano zanimanje za okolju prijaznej$a vozila,
kar je delno rezultat politik EU, ki spodbujajo prehod na elektri¢na vozila (ACEA, 2025).

Slovenski avtomobilski trg je v tem obdobju sledil evropskim trendom. Leta 2024 je po
podatkih Avto-moto zveze Slovenije prodaja sicer rahlo okrevala, a je na trgu opazen trend
zmanjSevanja registracij nekaterih blagovnih znamk, na primer Tesle, ki je belezila najvec;ji
padec (Avto-moto zveza Slovenije, 2025).

3.2 Izzivi v dobavnih verigah in pomanjkanje komponent

Po letu 2020 se je avtomobilska industrija soocila z vecstopenjskimi izzivi v dobavnih
verigah, ki so mo¢no vplivali na proizvodnjo in razpolozljivost vozil. Eden najvecjih izzivov
je bilo pomanjkanje kljuénih komponent, zlasti polprevodnikov, ki so bistveni za
proizvodnjo modernih vozil. Zaradi povecanega povprasevanja po elektronskih napravah
med pandemijo COVID-19 in motenj v proizvodnji proizvajalci avtomobilov niso imeli
dovolj ¢ipov, kar je povzro€ilo zamude pri proizvodnji in posledi¢no vplivalo na Stevilo
dobavljenih in registriranih vozil (Frieske in Stieler, 2022).

Dobavne verige so bile prizadete tudi zaradi logisti¢nih tezav, pomanjkanja delovne sile in
stroZjih okoljskih predpisov. To je vplivalo na celotno avtomobilsko industrijo, od
proizvajalcev originalne opreme do trgovcev in servisnih centrov (KPMG Slovenija, brez
datuma). Avto-moto zveza Slovenije (2025) je porocala, da so se ti problemi nadaljevali $e
v leto 2024, kar je povzrocilo daljse ¢akalne dobe za nova vozila in vplivalo na odlocitve
kupcev, ki so se pogosto preusmerili na trg rabljenih vozil.

Dodatno kompleksnost je v zadnjem Casu povzro€ila zaostritev trgovinskih odnosov med
ZDA in Kitajsko, ki je privedla do uvedbe visokih tarif na avtomobilske dele in surovine. V
zaCetku leta 2025 je ameriska administracija uvedla 145 % uvozne dajatve na kitajska
elektri¢na vozila in komponente, vklju¢no z baterijami in redkimi surovinami, kar je vplivalo
na globalne stroSke proizvodnje. Kitajska je odgovorila s 125 % povracilnimi tarifami na
izbrane ameriske proizvode, kar je dodatno poglobilo negotovost na svetovnem trgu (China
Briefing, 2025).

Slovenija ni neposredna uvoznica kitajskih avtomobilskih komponent v velikih koli¢inah,
vendar vseeno globalni pritiski prek evropskega trga vplivajo tudi na nas. Visje cene
komponent, podaljSani roki dobave in negotovost v dobavi elektri¢nih vozil se posledi¢no



odrazajo tudi v domacih registracijah, saj potro$niki ¢akajo dlje ¢asa in se soocajo z visjimi
cenami novih vozil (Avto-moto zveza Slovenije, 2025).

3.3 Vpliv dejavnikov na registracije

Na Stevilo registracij vozil po letu 2020 so vplivali Stevilni dejavniki. Poleg omenjenih
motenj v dobavnih verigah so bili kljucni:

- spremembe v potrosniskih navadah, saj so se ljudje v obdobju pandemije bolj
osredotoc¢ili na varCevanje, kar je vplivalo na povpraSevanje po novih vozilih (Klein in
drugi, 2021);

- okrepitev okoljskih politik, ki spodbujajo nakup elektri¢nih in hibridnih vozil ter uvajajo
strozje standarde za emisije, kar je vplivalo na strukturo registracij (ACEA, 2025);

- cenovna gibanja — povecanje cen vozil zaradi vi§jih proizvodnih stroskov in omejene
ponudbe je vplivalo na odlo¢anje potrosnikov (Office for National Statistics, 2024).

V Sloveniji je dodatni dejavnik predstavljala omejena dostopnost novih modelov doloc¢enih
blagovnih znamk, kar je preusmerilo del povprasevanja v druge segmente (Avto-moto zveza
Slovenije, 2025).

3.4 Vpliv pandemije koronavirusne bolezni 2019 na trg osebnih avtomobilov

Pandemija COVID-19 je pomenila prelomnico za svetovno avtomobilsko industrijo. Po
porocanju ACEA (2021) je pandemija povzrocila najhujSo krizo avtomobilskega trga v
Evropi v zadnjih desetletjih, pri ¢emer so bile vse drzave ¢lanice EU prizadete v razli¢nih
stopnjah. V Sloveniji je bil vpliv pandemije viden predvsem v letu 2020, ko se je Stevilo
prvih registracij zmanj$alo za ve¢ kot 20 % glede na leto 2019 (KPMG Slovenija, brez
datuma).

Frieske in Stieler (2022) poudarjata, da je pandemija poleg neposrednega vpliva na
povpraSevanje sprozila tudi daljnosezne posledice za dobavne verige, kar je dolgorocno
vplivalo na razpoloZzljivost vozil na trgu. Vpliv pandemije na avtomobilski sektor je bil
globalen: proizvodnja se je zmanjSala, povpraSevanje je upadlo, Stevilne tovarne so bile
prisiljene v zaCasno zaprtje, hkrati pa se je pojavilo pomanjkanje klju¢nih komponent
(Statista, brez datuma).

Med pandemijo so bile uvedene tudi novosti v poslovnih modelih, kot so digitalna prodaja
in dostava vozil na dom, kar je nekoliko omililo posledice zaprtja fizi¢nih salonov (Klein in
drugi, 2021), vendar pa so bile te spremembe predvsem kratkoro¢ne resSitve in niso
nadomestile sploSnega upada povprasevanja. Okrevanje po pandemiji je bilo postopno, a so
posledice, kot so vi§je cene in omejena razpolozljivost vozil, trajale Se vec let po zacetku
krize (Avto-moto zveza Slovenije, 2025).



4 NAPOVEDOVANJE Z METODAMI CASOVNIH VRST

Napovedovanje ¢asovnih vrst je ena 0d klju¢nih statistik in analiticnih metod, ki omogoca
napovedovanje prihodnjih vrednosti na podlagi Ze znanih zgodovinskih podatkov. V
kontekstu spremljanja trga avtomobilov, zlasti registracij navadnih osebnih avtomobilov
fizi¢nih oseb v Sloveniji, ima napovedovanje poseben pomen, saj pomaga napovedati
povprasevanje, nacrtovati kapacitete in sprejemati strateSke odlo¢itve (Hyndman in
Athanasopoulos, 2018; Ferbar Tratar in drugi, 2016).

Registracije vozil so znacilen primer Casovne vrste z izrazitimi sezonskimi vzorci in
dolgoro¢nimi trendi, ki jih je treba natan¢no modelirati za pridobitev ustreznih napovedi
(Fronteli in Pacheco Paladini, 2023).

4.1 Namen, uporabnost in vrste napovedovanja

Namen napovedovanja Vv tej raziskavi je podati realisticno, podatkovno utemeljeno oceno
prihodnjih gibanj Stevila prvi€ registriranih navadnih osebnih avtomobilov fizi¢nih oseb v
Sloveniji. Tak$na napovedovanja imajo pomembno vlogo pri strateSkem in operativnem
odlocanju v razli¢nih sektorjih. V kontekstu avtomobilskega trga pomagajo trgovcem pri
boljsi pripravi na sezonska nihanja v povprasevanju, ucinkovitejSem planiranju zalog in
doseganju prodajnih ciljev.

Za vlado in lokalne skupnosti so ti podatki klju¢ni za spremljanje mobilnosti prebivalstva,
nacrtovanje prometne infrastrukture ter ocenjevanje napredka pri doseganju trajnostnih
ciljev. Na podlagi gibanja registracij lahko oblasti tudi pravocasno prilagajajo davcne
politike, uvedejo ali ukinejo subvencije ter spremljajo vpliv zakonodajnih ukrepov. Finan¢ne
institucije in zavarovalnice se pri razvoju produktov, kot so avtomobilski krediti, leasingi ali
avtomobilska zavarovanja, zanaSajo na natan¢ne napovedi prihodnjih registracij, saj jim te
omogoc¢ajo ustrezno oceno tveganj in potenciala trga.

Napovedi so koristne tudi za vrednotenje uc¢inkovitosti okoljevarstvenih politik, zlasti tistih,
ki vkljucujejo spodbude za nakup elektri¢nih in hibridnih vozil. Gibanje registracij lahko
sluzi kot kazalnik uspesnosti teh ukrepov in pripomore k nadaljnjemu razvoju nacionalnih
strategij za zmanjSanje emisij iz prometa (ACEA, 2025; da Veiga in drugi, 2016).

Metode Casovnih vrst so pri takSni vrsti podatkov Se posebej primerne, saj omogocajo
zaznavanje in modeliranje sezonskih ter dolgoro¢nih vzorcev. Pri podatkih o registracijah
vozil je znadilno, da se doloceni vzorci, kot je povecano Stevilo registracij v spomladanskih
in jesenskih mesecih, ponavljajo skozi leta. Ravno zato so napovedi, ki upostevajo te redne
cikle, bistveno bolj uporabne in natan¢ne (Hyndman in Athanasopoulos, 2018).
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4.2 Pregled metod napovedovanja

Napovedovanje ¢asovnih vrst vkljucuje Sirok nabor metod, ki se razlikujejo glede na
kompleksnost, prilagodljivost in primernost za dolo¢ene znacilnosti podatkov. V dolo¢anju
najustreznejSe metode SO uporabljene metode eksponentnega glajenja, saj so posebej
primerne za podatke, pri katerih se pojavljajo trendi in sezonski vzorci, kot je to znacilno za
registracije osebnih avtomobilov. Prednost teh metod je v tem, da omogocajo sprotno
prilagajanje napovedi glede na spremembe v podatkih, hkrati pa zahtevajo relativno malo
podatkovnih predpostavk.

4.2.1 Enostavno eksponentno glajenje

Enostavno eksponentno glajenje (angl. Simple exponential smoothing, v nadaljevanju SES)
je osnovna metoda napovedovanja ¢asovnih vrst, ki predpostavlja, da v podatkih ni prisotnih
trendnih ali sezonskih komponent. Deluje tako, da izratunava napovedi na podlagi glajenja
preteklih vrednosti in napovedi, pri ¢emer novejsa opazovanja dobijo vecjo tezo. Metoda
uporabi parameter glajenja a, katerega vrednost je med 0 in 1 in dolo¢a, kako hitro se model
odziva na spremembe v podatkih (Hyndman in Athanasopoulos, 2018).

Matemati¢no je metoda opisana z naslednjo enacbo (1):
Fiypy=F+alY,—F) (1)
Kjer je:

- Fy4, —napoved za naslednjo periodo (t+1),

- Y, — dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,
- F, —napoved za trenutno periodo t,

- o — parameter glajenja, a € [0,1].

Vecja kot je vrednost a, vecji vpliv ima zadnja vrednost na novo napoved. Pri a = 1 napoved
vedno sledi zadnji vrednosti vrste, pri o = 0 pa se sploh ne spreminja.

Metoda SES ustvarja napovedi, ki se stabilizirajo na dolo¢eni ravni in se ne spreminjajo,
razen Ce pride do spremembe v novem podatku glede na stare podatke. Zaradi svoje
enostavne zasnove je metoda primerna predvsem za Casovne vrste, kjer so vrednosti
konstantne ali se naklju¢no spreminjajo okoli povpre¢ne vrednosti. Zaradi svoje robustnosti
in minimalnih predpostavk se SES pogosto uporablja kot referencni model v primerjalnih
analizah. Ceprav ni primerna za vrste z izrazitim trendom ali sezonskimi vplivi, se pogosto
uporablja kot izhodis¢e za bolj kompleksne metode, kot so Holtove ali Holt-Wintersove
razli¢ice (Winters, 1960; Davalos, 2024).
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4.2.2 Holtova metoda

Holtova metoda (poznana tudi kot metoda dvojnega eksponentnega glajenja) uvaja
komponento za trend in s tem omogoca napovedovanje ¢asovnih vrst, kjer se nivo vrste
spreminja linearno skozi ¢as (Holt, 2004; Hyndman in Athanasopoulos, 2018). Gre za
nadgradnjo metode SES, ki modelira tako raven (nivo) kot tudi smer gibanja (trend).

Glavne znacilnosti Holtove metode (Ferbar Tratar, 2015):

- uporablja dva lo¢ena parametra: a za glajenje ravni (nivoja) in § za glajenje trenda,

- primerna je za ¢asovne vrste brez sezonskih nihanj, ki kazejo linearni narascajoc ali
padajoc trend,

- omogoca ustvarjanje napovedi, ki se s asom linearno povecujejo ali zmanjSujejo,
skladno z ugotovljenim trendom v podatkih.

Matemati¢no je metoda izrazena s tremi enacbami (2), (3), (4):

Le=aY;+ (1 —a)(Li—1 + beyq) )
by = B(Ly — Li—1) + (1 — B)br_4 (3)
Fiym = L¢ + bym 4)

Kjer je:

- L, —ocena zaraven (nivo) v periodi t,

- T, —ocena za trend v periodi t,

- Fi..n, —napoved za m obdobij vnaprej,

- Y, —dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,
- o — parameter glajenja, a € [0,1],

- B - parameter glajenja, 8 € [0,1].

Prva enacba posodablja raven glede na trenutno vrednost podatka in oceno za nivo ter trend
Vv prej$nji periodi. Druga izracuna, kako hitro se spreminja raven 0z. trend. Tretja poda
napoved za prihodnja obdobja, kjer se na izglajeno raven doda napovedana sprememba
(trend), pomnoZena s Stevilom obdobij.

Holtova metoda je Se posebej uporabna v situacijah, kjer je trend izrazit, vendar ni prisotne
sezonskosti, npr. v obdobjih po enkratnih $okih, kot je bil padec registracij med pandemijo
COVID-19, ko je potrebno trend ponovno ujeti in razsiriti v prihodnost. V takih primerih se
lahko Holtova metoda zaradi svoje preprostosti in hitrosti izkaze za zelo stabilno in
zanesljivo resitev (Ferbar Tratar in drugi, 2016).
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4.2.3 Aditivna Holt-Wintersova metoda

Aditivna Holt-Wintersova metoda (angl. Additive Holt-Winters method, v nadaljevanju
AHW) je nadgradnja Holtove metode, saj poleg ravni in trenda vkljucuje Se sezonsko
komponento, ki jo modelira na aditiven na¢in. Metoda je posebej primerna za ¢asovne vrste,
kjer je sezonski uc¢inek skozi ¢as konstanten v absolutnem znesku, torej ni odvisen od viSine
nivoja (Hyndman in Athanasopoulos, 2018). V primeru registracij vozil se tak vzorec
pojavlja, kadar so sezonska nihanja (npr. pomladna rast in poletni upad) priblizno enaka iz
leta v leto.

Glavne znacilnosti metode AHW:

- uporablja tri parametre: a (za glajenje ravni), 8 (za trend) in y (za sezonskost),

- primerna je za Casovne Vvrste z aditivno sezonsko komponento — kadar so sezonska
nihanja stalna ne glede na raven ¢asovne vrste,

- omogoca napovedovanje s konstantnimi sezonskimi razlikami med posameznimi
obdobji (npr. med meseci v letu).

Matemati¢no je metoda razlozena z naslednjimi enac¢bami (5), (6), (7) in (8):

Ly = a(Yy — Se_s) + (1 — a@)(Le—q + by_y) (5)
by = B(Le — Le—1) + (1 = B)br—4 (6)

Se =y —L) + (1 —y)St—s (M

From = Le +bym + Se_gim (8)

Kjer je:

- Y, — dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,
- L, —ocena zaraven (nivo) v periodi t,

- Fi..n, —napoved za m obdobij vnaprej,

- by —ocenatrenda v periodi t,

- S, —ocena sezonskega indeksa v periodi t,

- s —dolzina sezone,

- a, B, y— parametri glajenja, a, 8,y € [0,1].

Metoda AHW bi bila primerna za napovedovanje naSe ¢asovne vrste, ¢e ugotovimo, da
registracije vozil vsako leto upadejo ali narastejo za priblizno enako Stevilo enot (ne pa
sorazmerno z visino trga). Napovedi so sestavljene iz treh komponent: ocene ravni, ocene
trenda in ocene sezonske komponente, pri ¢emer se sezonski vzorec periodi¢no obnavlja
glede na dolzino sezone (npr. 12 mesecev).
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Kot ena najzanesljivejSih, se metoda AHW izkaze pri napovedovanju Casovnih vrst z
izrazito, vendar stabilno sezonskostjo. Zaradi svoje pregledne strukture in enostavne
interpretacije je metoda pogosto prva izbira v praksi, kadar je zaznana sezonska komponenta
brez spreminjajoc¢e se amplitude (Ferbar Tratar in drugi, 2016).

4.2.4  Multiplikativna Holt-Wintersova metoda

Multiplikativna Holt-Wintersova metoda (angl. Multiplicative Holt-Winters method, v
nadaljevanju MHW) predstavlja razsirjen model eksponentnega glajenja, ki uposSteva raven,
trend in sezonskost, pri ¢emer je sezonska komponenta modelirana na multiplikativni nacin.
Tak pristop je primeren za ¢asovne vrste, pri katerih velikost sezonskih nihanj ni konstantna,
temvec se povecuje ali zmanjsuje sorazmerno z rastjo ali padcem osnovnega nivoja (Ferbar
Tratar in drugi, 2016).

Model uporablja tri parametre glajenja: a za raven, § za trend in y za sezonskost. Sezonski
faktorji so definirani kot odstotne prilagoditve glede na raven, kar omogoca, da se mo¢
sezonskega ucinka spreminja skupaj z velikostjo ¢asovne vrste. To pomeni, da bodo npr.
sezonski vrhovi vi§ji v obdobjih rasti in nizji v obdobjih padca (Hyndman in
Athanasopoulos, 2018).

Matemati¢no je multiplikativna metoda definirana z naslednjimi ena¢bami (9), (10), (11) in
(12):

Yt

Ly = ‘s + (1 —a)(Le—1 + bry) )
by = B(Le = Le—1) + (1 = )by (10)
Se =+ (L=1)Se (1)

Feym = (Lt + bym)Se_sim (12)

Kjer je:

- Y, — dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,
- L, —ocena zaraven (nivo) v periodi t,

- Fi.,m —napoved za m obdobij vnaprej,

- b, —ocenatrenda v periodi t,

- S, —ocena sezonskega indeksa v periodi t,

- s —dolzina sezone (npr. 12 za mese¢ne podatke),

- «, B, y— parametri glajenja, a, B,y € [0,1].

TakS$na metoda je posebej uporabna za napovedovanje registracij osebnih avtomobilov, kjer
se v nekaterih letih pojavijo izrazita nihanja zaradi gospodarskih ciklov ali zunanjih vplivov,
kar vpliva tudi na sezonsko dinamiko. V obdobjih splosne rasti trga so lahko spomladanski
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ali jesenski vrhovi precej bolj izraziti kot v stabilnih letih, zato aditivna sezonskost ne bi
zadostovala (Davalos, 2024).

Po ugotovitvah Holtovega izvirnega pristopa in kasnejSih razsiritev Wintersove metode se
multiplikativni model izkaze kot zanesljivejSi pri podatkih z relativnimi, odstotnimi
sezonskimi razlikami (Winters, 1960; Holt, 2004). V praksi je model pogosto uporabljen v
primerih, kjer sezonski u¢inki niso stabilni, temvec¢ rasteta njihova moc¢ in amplituda skupaj
z ravnjo (nivojem) celotne vrste.

4.2.5 Razsirjena aditivna Holt-Wintersova metoda

Razsirjena aditivna Holt-Wintersova metoda (angl. Additive Extended Holt-Winters
method, v nadaljevanju EHW) je napredna razli¢ica klasi¢ne aditivne Holt-Wintersove
metode, namenjena natan¢nejSemu modeliranju ¢asovnih vrst s sezonskimi in trendnimi
komponentami. V primerjavi z osnovnim modelom AHW vkljucuje bolj fleksibilno
dolocanje sezonskih indeksov, kar poveCuje natancnost napovedi pri kompleksnih
podatkovnih nizih (Davalos, 2024; Hyndman in Athanasopoulos, 2018).

Metoda EHW ohranja aditivni pristop, kar pomeni, da sezonski ucinki delujejo kot stalne
absolutne vrednosti, neodvisne od ravni vrste. Uporablja stiri parametre, a, 3, y in 6. Dodani
parameter d je vsebovan v enacbi za nivo vrste, in sicer omogoca, da se sezonski indeksi Se
dodatno gladijo. To je Se posebej pomembno pri ¢asovnih vrstah, kjer trend ni stabilen skozi
celotno obdobje, kot na primer v letih, zaznamovanih z nenadnimi $oki.

Matemati¢no se od metode AHW razlikuje le v enacbi za nivo vrste (5). Ostale enacbe (6, 7
in 8) ostanejo nespremenjene.

Enacba za nivo vrste pri EHW (13):
Ly =aY, =68 s+ (1 —a)(Ley + bey) (13)
kjer je:

- Y, —dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,
- L, —ocena zaraven (nivo) v periodi t,

- Ly, —ocena zaraven V prejsnji periodi,

- by_, —ocena trenda v prejsnji periodi,

- S;_s —ocena sezonskega indeksa v periodi t-s,

- S—dolzina sezone (npr. 12 za mese¢ne podatke),

- o, 6 — parametra glajenja, a, 8 € [0,1].

Metoda EHW se v primerjavi s klasi¢no aditivno Holt-Wintersovo metodo izkaZe za posebe;j
uporabno pri napovedovanju ¢asovnih vrst z izrazitim Sumom, neenakomerno sezonskostjo
ali izrazitimi prelomnicami. Dodatni parameter § omogoca dodatno glajenje vpliva sezonske
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komponente pri ocenjevanju ravni ¢asovne vrste, kar se odrazi v stabilnejsih in zanesljivejsih
napovedih. Z vklju€itvijo tega parametra se napake napovedovanja bistveno zmanjsajo,
zlasti pri kratkoro¢nih napovedih in v primerih, kjer vrsta vsebuje nepravilnosti ali strukturne
spremembe. EHW zdruzuje prednosti enostavnega modeliranja in prilagodljivosti, zaradi
Cesar je primerna tudi za zahtevnejSe podatkovne nize, kot so registracije vozil, ki so pogosto
pod vplivom zunanjih Sokov (npr. pandemije, sprememb zakonodaje ali gospodarskih
razmer) (Ferbar Tratar in drugi, 2016).

4.3 Merjenje natan¢nosti napovedi

Za ucinkovito primerjavo metod napovedovanja je potrebno uporabiti ustrezne kazalnike
napak, ki omogocajo oceno razlike med napovedanimi in dejanskimi vrednostmi. Nobena
metoda ni univerzalno najboljSa, saj je njena uspes$nost odvisna od strukture podatkov,
prisotnosti trendov in sezonskih komponent. Smiselna je uporaba vec¢ kazalnikov hkrati, saj
vsak izpostavi drugacen vidik natancnosti. V tej nalogi bodo uporabljeni trije standardni
metri¢ni kazalniki: povpreéna kvadratna napaka (angl. mean squared error, v nadaljevanju
MSE), povpre¢na absolutna napaka (angl. mean absolute error, v nadaljevanju MAE) in
povprecna odstotna napaka (angl. mean absolute percentage error, v nadaljevanju MAPE)
(Hyndman in Athanasopoulos, 2018).

MSE meri povpre¢no kvadratno napako med napovedano in dejansko vrednostjo podatka.
Zaradi kvadriranja napak daje vec¢jo tezo vecjim odstopanjem in je zato Se posebej obcutljiva
na velike napake. To je koristno, kadar zelimo, da kazalnik mo¢neje poudari intervale napak,
v katerih napovedi moc¢no odstopajo od dejanskih podatkov. Ta obcutljivost napake pomeni
tudi, da lahko Ze nekaj vecjih napak nesorazmerno vpliva na kon¢no vrednost MSE, kar
lahko vodi do napacne interpretacije natanénosti pri ¢asovnih vrstah z redkimi, a izrazitimi
odkloni (npr. med pandemijo COVID-19).

MSE enacbi (14) in (15):

1 n

MSE = Ez e,? (14)
t=1

ee =Y —F (15)

Kjer je:

- e; —napaka napovedi v periodi t,
- Y, —dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,

- F; —napoved za trenutno periodo t,
- n - Stevilo opazovanih obdobij.
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MAE meri povpre¢no absolutno napako in je bolj robustna kot MSE, saj vse napake
obravnava enako, ne glede na njihovo velikost. Njena interpretacija predstavlja povprecni
odklon napovedi od dejanske vrednosti. Prav zato je MAE pogosto prva izbira pri
ocenjevanju uspesnosti metod, kadar zelimo realen povpre¢ni prikaz napake napovedovanja.

MAE enacbi (15) in (16):
n
1
MAE=EZ|et| (16)
t=1

kjer je:

- e; —napaka napovedi v periodi t; enacba (14),
- Y, — dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,

- F; —napoved za trenutno periodo t,
- n-—Stevilo opazovanih obdobij.

MAPE meri povpre¢no absolutno relativno napako in omogoca primerjavo napak med
obdobji ali razlicnimi podatkovnimi vrstami. Ker uposteva relativno razmerje med napako
in dejansko vrednostjo, je ¢ posebej uporabna pri vrstah z razli¢no ravnjo vrednosti, kot je
primer registracij vozil, kjer so razlike med meseci velike. Slabost MAPE je njena
obcutljivost na zelo nizke vrednosti, kjer Ze majhna napaka lahko povzroci visoko odstotno
odstopanje (Davalos, 2024). Dodatna slabost MAPE je pri uporabi ¢asovnih vrst, ki
vsebujejo podatke z vrednostjo 0, saj v tem primeru relativne napake ne moremo izracunati.

MAPE enacbi (17) in (18):

n

1
MAPE = —ZIPEtI (17
nt=1
Yt - Ft
PE, = £ 100 (18)
Y;

kjer je:

- PE, — odstotna napaka napovedi v periodi t,
- Y, — dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t,

- F; —napoved za trenutno periodo t,
- n - Stevilo opazovanih obdobij.

Klju¢ do realne ocene uspesnosti metod je v kombinirani uporabi ve¢ metod, saj se metode
med seboj razlikujejo ne le v konstrukciji, ampak tudi v odzivu na variabilnost podatkov
(Ferbar Tratar, 2015). 1zbira napa¢ne metode lahko povzroci zavajajoce sklepe o tem, katera
metoda je najboljsa 0z. najbolj primerna. Na primer, model z zelo nizkim MSE morda kaze
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visoko MAPE, kar pomeni, da je razmeroma slabsi pri nizkih vrednostih — kar je v realnosti
pomembna ugotovitev (Ferbar Tratar in drugi, 2016).

V tej raziskavi bodo napake napovedovanja analizirane z vsemi tremi kazalniki, in sicer tako
za celotno obdobje kot tudi loceno brez leta 2020. To bo omogocilo dodatno presojo, kako
odporne so posamezne metode na izredne dogodke in koliko se njihova natan¢nost spremeni
v obdobjih Sokov ali nepri¢akovanih odklonov (Klein in drugi, 2021; Ferbar Tratar, 2015).
Tako bo tak pristop zagotavljal objektivno in podatkovno utemeljeno izbiro najbolj ustrezne
metode za napovedovanje prihodnjih registracij.

Za dodatno preverjanje napak bo v izracunih uporabljen tudi relativni kazalnik Theilova U-
statistika, ki omogoca oceno, ali je izbrana metoda napovedovanja boljsa od preproste
(naivne) metode, ki za napoved preprosto uporabi zadnjo razpolozljivo dejansko vrednost.

Naivna metoda je ena najosnovnejsih metod napovedovanja, pri kateri se predpostavi, da bo
prihodnja vrednost enaka zadnji znani vrednosti casovne vrste. Uporablja se kot model, s
katerim primerjamo uspesnost bolj kompleksnih metod. Zaradi svoje preprostosti je pogosto
prva izbira pri zacetnem ocenjevanju natan¢nosti napovedi (Hyndman in Athanasopoulos,
2018).

Enacba za napoved pri naivni metodi je (19):
Fo =Y (19)
Kjer je:

- F, —napoved za trenutno periodo t,
- Y;_1 — dejanska vrednost opazovanega podatka v prej$nji periodi t—1.

Ceprav je ta pristop zelo preprost, je najbolj uginkovit pri stabilnih ¢asovnih vrstah brez
izrazitih vzorcev ali v primerih, ko spremembe v podatkih sledijo nakljuénemu procesu
(Hyndman in Athanasopoulos, 2018).

U-statistika je definirana kot (20):

ar (F”%ty”l)2

U= 2
ynroi (Yt+1Yt_ Yt)

(20)

Kjer je:

- Fi,, —napoved za naslednjo periodo t+1,
- Y;4, —dejanska vrednost opazovanega podatka v naslednji periodi t+1,
- Y, — dejanska vrednost opazovanega podatka v periodi t.
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Ce je vrednost U < 1, izbrana metoda napovedovanja napoveduje bolje kot naivna metoda;
¢e je vrednost U = 1, je izbrana metoda napovedovanja enako dobra; ¢e je U > 1, je izbrana
metoda napovedovanja slabsa od naivne metode. Ta statistika omogoca razmeroma
neodvisno oceno uspesnosti in je posebej uporabna za primerjavo razlicnih metod pri
¢asovnih vrstah z enostavno strukturo (Statistics How To, brez datuma).

3) NAPOVEDOVANJE REGISTRACIJ OSEBNIH
AVTOMOBILOV

V tem delu je predstavljena analiza napovedovanja mesecnega Stevila prvih registracij
navadnih osebnih avtomobilov fizi¢nih oseb v Sloveniji. Z uporabo metod ¢asovnih vrst
(SES, Holt, AHW, MHW, EHW) in minimiziranjem napak (MSE, MAE, MAPE) je bil cilj
raziskati, katere metode zagotavljajo najbolj zanesljive napovedi v prisotnosti sezonskosti,
trendov in izrednih dogodkov.

5.1 Predstavitev in analiza podatkovne baze

Kot podatkovna osnova je uporabljena ¢asovna vrsta mesecnega Stevila prvic¢ registriranih
navadnih osebnih avtomobilov fizi¢nih oseb v Sloveniji, zajeta v obdobju od januarja 2015
do decembra 2024. Podatki so pridobljeni preko Statisti¢nega urada Republike Slovenije
(SURS). Osredotoc¢ajo se izkljuéno na vozila, ki so prvi¢ vkljuena v slovenski prometni
sistem in registrirana na fizi¢ne osebe, kar izkljuuje podjetja, javne ustanove in druge
pravne subjekte.

Podatkovna tabela vsebuje 120 mesecnih opazovanj in predstavlja neprekinjeno ¢asovno
vrsto z meseénimi podatki. V podatkih ni manjkajo¢ih vrednosti, kar omogoc¢a neposredno
uporabo za nadaljnje analize in modeliranje Casovne vrste.

Za namen preverjanja je bila celotna vrsta razdeljena v tri obdobja:

- inicializacijsko obdobje (2015-2016), ki sluzi za nastavitev zaCetnih parametrov metod,
- uc¢no obdobje (2017-2023), ki je namenjeno uc¢enju metod napovedovanja,
- testno obdobje (2024), ki omogoca preverjanje natan¢nosti napovedi na novih podatkih.

Poseben poudarek je namenjen tudi letu 2020, ki predstavlja izjemen dogodek zaradi
pandemije COVID-19. To leto kaze izrazito odstopanje v Stevilu registracij zaradi zaprtij
avtomobilskih salonov, motenj v dobavnih verigah in povecane negotovosti potro$nikov.
Posledicno je bil del analize za dve najboljsi metodi opravljen dvakrat — enkrat z vkljucitvijo
leta 2020 in drugi¢ brez njega, da se oceni vpliv tega Soka na ucinkovitost in uspesnost
napovedi.
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Na zacetku analize je bil izveden vizualni pregled celotne ¢asovne vrste. SploSna gibanja
Stevila registracij skozi Cas prikazuje slika 1, ki potrjuje prisotnost dolgoro¢nega trenda in
sezonskih nihanj.

Slika 1. Prikaz mesecnega Stevila prvic registriranih navadnih osebnih avtomobilov
fizi¢nih oseb v Sloveniji za obdobje 2015-2024
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Vir: SURS (brez datuma).

S slike 1 je razvidna rahla rast stevila registracij vse do leta 2019, nato izrazit padec v letu
2020 in postopno izboljsanje v letih 2021-2024, vendar brez doseganja predpandemskih
ravni. Poleg sezonskosti je prisoten tudi strukturni prelom, zato bosta dve najboljsi metodi
izraCunani Se enkrat brez leta 2020. Za nadaljnjo potrditev sezonske strukture je bila
oblikovana slika 2, ki prikazuje gibanja po mesecih za vsako leto posebe;j.

Slika 2: Prikaz sezonskosti za obdobje 2015-2024
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Vir: lastno delo.
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Slika 2 prikazuje sezonski vzorec; registracije so najvi§je v marcu in aprilu, sledi manjse
poletno znizanje, nato Se en porast jeseni (september—oktober) in ponovno zmanjsanje v
zimskih mesecih. Leto 2020 izstopa s precej nizjimi vrednostmi v ve¢ mesecih, kar je
posledica izrednih razmer. Za kvantitativno oceno sezonskosti in preverjanje odvisnosti med
podatki osnovne vrste ter vrste z zamikom enega, dveh, treh ... mesecev (za dvajset
zamikov) je bila izvedena analiza avtokorelacijske funkcije (angl. Autocorrelation function,
v nadaljevanju ACF), ki jo kaze slika 3.

Slika 3: Graf analize avtokorelacijske funkcije
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Vir: lastno delo.

Slika 3 prikazuje izrazito visoko vrednost pri zamiku 1 meseca, kar pomeni, da obstaja
mocna povezava med zaporednimi meseci, torej se vrednosti iz meseca v mesec ne
spreminjajo drasti¢no. Pomemben vrh opazimo tudi pri zamiku 12, kar potrjuje prisotnost
sezonskosti z letno periodi¢nostjo. To pomeni, da se vzorci registracij ponavljajo na letni
ravni — npr. registracije marca 2023 so podobne registracijam marca 2022. Med zamiki od 1
do 12 ima najniZjo vrednost zamik za 6 mesecev, kar nakazuje na pojav antifaze — vrhovi se
v poletnih mesecih prekrivajo z dolinami iz zimskih mesecev prej$njega leta.

Negativna avtokorelacija pri zamiku 18 dodatno podpira ugotovitve o sezonski naravi vrste.
Ker je 18 mesecev natanko leto in pol, se pri tem zamiku ponovno srec¢ajo visoke in nizke
vrednosti, kar povzroc¢i negativno povezavo in dodatno potrjuje ciklicnost z obdobji dolzine
12 mesecev.

5.2 Rezultati posameznih metod napovedovanja

5.2.1 Metoda enostavnega eksponentnega glajenja

Rezultati metode SES so predstavljeni v tabeli 1. V u¢ni mnozici (obdobje 2015-2023, torej
periode 25-109) se metoda izkaze za razmeroma uspesno — Vse tri vrednosti Theilove U-
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statistike (U (MSE), U (MAE) ter U (MAPE)) so nizje od 1, kar pomeni, da so napovedi
vseh treh metod natanénejSe od napovedi, izracunane z naivno metodo. Najnizjo vrednost
doseze U (MAE) z vrednostjo 0,894.

Tabela 1: Vrednosti izracunov metode enostavnega eksponentnega glajenja

UCNA MNOZICA (25-109) | TESTNA MNOZICA (110-121)
MSE 902.472,219 592.295,373
U (MSE) 0,901 1,017
MAE 683,170 648,245
U (MAE) 0,894 1,044
MAPE 16,404 12,301
U (MAPE) 0,898 1,089

Vir: lastno delo.

V testni mnozici (leto 2024, torej periode 110-121) se ucinkovitost metode SES poslabsa.
Vse tri vrednosti U-napak presegajo vrednost 1, kar pomeni, da so bile napovedi manj
natan¢ne kot napovedi naivne metode. Tak rezultat je pricakovan, saj metoda SES ne
uposteva sezonskosti in trendov, ki so znacilni za obravnavano ¢asovno vrsto. To je razvidno
tudi s slike 4, kjer se napovedi metode SES ne odzivajo na sezonska nihanja; napovedi
ostajajo skoraj konstantne, medtem ko dejanske vrednosti precej variirajo med posameznimi

meseci.

Slika 4: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih z metodo enostavnega
eksponentnega glajenja

7000

6500

6000

5500

5000

4500

4000

3500

1 2

3 4 5 6 7

e Stevilo registracij SES-MSE

Vir: lastno delo.

8 9 10 11 12

SES-MAE SES-MAPE

Metoda SES je zaradi svoje preprostosti primerna predvsem za vrste brez izrazitega trenda
in sezonskosti, zato je v tej analizi uporabljena predvsem kot referenca pri ocenjevanju
uspesnosti bolj naprednih metod eksponentnega glajenja.
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5.2.2 Holtova metoda

Holtova metoda, ki modelira tako raven kot trend ¢asovne vrste, se v uéni mnozici izkaze za
solidno, kar je razvidno iz rezultatov v tabeli 2. Vrednosti napak MSE in MAE so nekoliko
vi§je kot pri nekaterih drugih metodah, Theilova U-statistika (MSE = 0,964 in MAE = 0,998)
pa kaze, da sta bili dve metodi na tem vzorcu $e vedno natan¢nejsi od naivne metode.
Vrednost U (MAPE) Ze v uénem obdobju preseze 1, kar namiguje na tezave metode pri
napovedovanju manj$ih relativnih nihanj.

Tabela 2: Vrednosti izracunov Holtove metode

UCNA MNOZICA (25-109) TESTNA MNOZICA (110-121)
MSE 1.001.221,959 874.689,885
U (MSE) 0,964 1,235
MAE 743,307 979,479
U (MAE) 0,998 1,447
MAPE 16,646 21,219
U (MAPE) 1,027 1,740

Vir: lastno delo.

V testni mnozici se natancnost metode opazno poslabsa. Vse tri U-statistike presezejo
vrednost 1, kar pomeni, da je bila napoved v tem obdobju manj uspesna od napovedi naivne
metode. Posebej izstopa U (MAPE) = 1,740, ki nakazuje precejSnje tezave pri
napovedovanju relativnih sprememb v registracijah, zlasti v mesecih, ko so bile vrednosti
zelo nizke ali visoke.

Kot prikazuje slika 5, Holtova metoda zaradi odsotnosti sezonske komponente ne zazna
ponavljajo¢ih se mese¢nih vzorcev. Napovedi so podcenile tako mesece z visokimi
registracijami kot tudi mesece z nizjimi vrednostmi. Kot rezultat so povecane povpre¢na
kvadratna, absolutna ter relativna napaka v testnem obdobju.

Slika 5: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih s Holtovo metodo
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Ceprav Holtova metoda vkljuéuje komponento trenda in tako omogoca bolj fleksibilno
dinamiko kot SES, se zaradi pomanjkanja sezonskega prilagajanja ne izkaze kot ustrezna za
podatke, ki imajo jasno izraZzeno sezonskost. TakSna struktura je prisotna v analiziranih
podatkih registracij vozil, kjer se vrhovi redno pojavljajo v dolo¢enih mesecih leta. Holtova
metoda je tako bolj primerna za ¢asovne vrste z linearnim trendom, a brez sezonskih nihanj.

5.2.3 Aditivna Holt-Wintersova metoda

AHW, ki vkljucuje trendno in sezonsko komponento, se je izkazala kot ena izmed najbolj
uc¢inkovitih metod v tej analizi. Rezultati, prikazani v tabeli 3, kazejo, da je metoda dosegla
zelo dobre rezultate tako na uéni kot tudi na testni mnozici. V vseh primerih so vrednosti U-
statistike ostale pod vrednostjo 1, kar pomeni, da je bila metoda uspesnej$a od naivne
metode.

Tabela 3: Vrednosti izracunov aditivne Holt-Wintersove metode

UCNA MNOZICA (25-109) TESTNA MNOZICA (110-121)
MSE 682.288,446 322.144,965
U (MSE) 0,812 0,783
MAE 479,990 372,050
U (MAE) 0,843 0,627
MAPE 12,587 101,225
U (MAPE) 0,861 0,589

Vir: lastno delo.

V u¢nem obdobju se je metoda dobro prilagodila dinamiki casovne vrste. Napovedi so bile
dovolj natan¢ne v vseh treh pogledih (absolutnem, relativnem in kvadratnem), pri ¢emer so
bile razlike v primerjavi z dejanskimi vrednostmi majhne in stabilne.

V testnem obdobju je AHW ohranila visoko natanénost napovedovanja. Najboljsi rezultat je

Visoka vrednost MAPE je posledica enega od mesecev z zelo nizko dejansko vrednostjo, ki
povzroci zelo velik odstotek napake, kar je znana slabost tega kazalnika.

Slika 6 prikazuje primerjavo med dejanskimi vrednostmi in napovedmi za leto 2024.
Razvidno je, da AHW precej uspesno sledi sezonskim vrhuncem in padcem.
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Slika 6: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih z aditivno Holt-
Wintersovo metodo
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Vizualno je jasno, da napovedi metode AHW dobro zajamejo sezonske znaéilnosti vrste.
Zaradi uravnotezenega pristopa, ki upoSteva tako raven kot trend in stabilno sezonskost, se
je AHW izkazala kot zelo primerna za modeliranje registracij vozil, kjer so redni sezonski
vzorci izraziti, amplituda pa ostaja razmeroma stalna.

5.2.4  Multiplikativna Holt-Wintersova metoda

Rezultati MHW so prikazani v tabeli 4 in potrjujejo visoko natanénost tako v u¢ni kot tudi
Vv testni mnozici.

Tabela 4: Vrednosti izracunov multiplikativne Holt-Wintersove metode

UCNA MNOZICA (25-109) TESTNA MNOZICA (110-121)
MSE 693.439,271 403.623,157
U (MSE) 0,806 0,872
MAE 490,585 529,082
U (MAE) 0,821 0,859
MAPE 12,652 8,393
U (MAPE) 0,837 0,763

Vir: lastno delo.

V u¢ni mnozici so vse tri U-statistike pod vrednostjo 1, kar pomeni, da je metoda natan¢nejsa
od naivne metode. Najnizja vrednost U-statistike je dosezena pri minimizaciji MSE.

V testnem obdobju je metoda ohranila visoko raven natan¢nosti. MAPE je bil najnizji med
vsemi analiziranimi metodami, kar kaze na odli¢no sposobnost metode pri zaznavanju in
sledenju relativnih nihanj v ¢asovni vrsti. Ceprav je prislo do rahlega povedanja absolutne
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napake, je relativna natan¢nost ostala visoka, kar je pomemben pokazatelj pri ¢asovnih
vrstah z razli¢no amplitudo.

Slik 7 prikazuje, kako napovedi metode MHW sledijo dejanskim vrednostim skozi celotno
leto 2024. Napovedi se uspe$no prilagajajo tako trendu kot spreminjajoc¢i Se sezonski
dinamiki.

Slika 7: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih z multiplikativno Holt-
Wintersovo metodo
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Vir: lastno delo.

Metoda je Se posebej primerna za Casovne vrste, kjer sezonska nihanja niso konstantna,
temve¢ se njihova amplituda povecuje ali zmanjSuje z nivojem vrste, kar je znacilno za
podatke o registracijah vozil. MHW se zato izkaze kot izjemno zanesljiva izbira za
modeliranje ¢asovnih vrst z naras¢ajoco ali padajoco sezonsko komponento.

5.2.5 Razsirjena aditivna Holt-Wintersova metoda

EHW se je izkazala za eno izmed najbolj stabilnih in natanénih metod v celotni analizi
napovedovanja registracij osebnih avtomobilov. Rezultati, prikazani v tabeli 5, potrjujejo
njeno visoko zanesljivost tako v u€ni kot v testni mnoZici.

Tabela 5: Vrednosti izracunov razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode

UCNA MNOZICA (25-109) | TESTNA MNOZICA (110-121)
MSE 735.598,155 267.494,989
U (MSE) 0,812 0,678
MAE 517,567 434,041
U (MAE) 0,820 0,673
MAPE 13,209 10,237
U (MAPE) 0,878 0,899

Vir: lastno delo.
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V ucni mnozici so vse vrednosti U-statistike manjse od 1, kar kaze, da je bila metoda EHW
ucinkovitejsa od naivne metode. Nizki vrednosti MAE in MSE potrjujeta, da metoda
zanesljivo sledi strukturi podatkov tudi v obdobju ucenja.

V testni mnozici se je metoda izkazala kot ena uspesnejsih. Z zelo nizkima vrednostma MSE
in MAE je pokazala dobro sposobnost prenosa nauc¢enih vzorcev na nove podatke. MAPE
ostaja nizka, kar potrjuje stabilno relativno natan¢nost napovedi tudi izven u¢nega obdobja.

Slika 8 prikazuje napovedne vrednosti metode EHW v primerjavi z dejanskimi podatki za
leto 2024. Vidno je, da napovedi sledijo sezonskim vzorcem, vklju¢no z vrhovi v
spomladanskih in jesenskih mesecih.

Slika 8: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih z razsirjeno aditivno
Holt-Wintersovo metodo

7000
6500
6000

5500

/\ .
5000 \/ \/ \
4500
4000 \
3500

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

e Stevilo registracij EHW-MSE EHW-MAE EHW-MAPE

Vir: lastno delo.

Zaradi vkljucitve dodatnega parametra 6 se EHW bolje prilagaja nenadnim spremembam v
trendu ter ohranja visoko natan¢nost tudi v obdobjih po Sokih, kot je bila pandemija COVID-
19. V primerjavi z osnovnim modelom AHW dosega EHW boljSo proznost in
prilagodljivost, kar je Se posebej opazno pri napovedovanju obdobij z izrazitimi nihanji.

5.3 Primerjava metod glede na napake napovedovanja

V u¢ni mnozici (periode 25-109) se glede na rezultate v tabeli 6 kot naju¢inkovitejsi izkazeta
metodi AHW in MHW. Metoda AHW dosega najnizje vrednosti vseh treh napak MSE, MAE
in MAPE, medtem ko se MHW uvrsc¢a tik za njo z zelo podobnimi vrednostmi ter celo
manj$imi vrednostmi U-statistik.
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Tabela 6: Zbirna tabela napak za ucno mnozico

MSE U(MSE) | MAE | U(MAE) | MAPE | U (MAPE)
SES | 902.472,219 0901 |683170| 0,894 |16,404| 0,898
HOLT | 1.001.221,959 | 0964 | 743,307 | 00998 | 16,646 | 1,027
AHW | 682.288,446 0812 |479990| 0843 |[12587| 0,861
MHW | 693.439,271 0,806 |490585| 0,821 |12652| 0,837
EHW | 735.598,155 0812 |517567| 0820 |13209| 0,878

Vir: lastno delo.

Metoda EHW ima malce slabse rezultate v primerjavi z metodama AHW in MHW, doseze
pa najnizjo vrednost U (MAE) vseh metod. SES in Holtova metoda v u¢ni mnozici nista
dosegli primerljivih rezultatov. Njune vrednosti MSE in MAE so opazno visje, kar kaze na
slabso prilagoditev metode u¢nim podatkom.

Na testni mnozici (periode 110-121) so razlike med metodami $e bolj izrazite. Tabela 7
kaze, da je metoda EHW glede na minimizacijo MSE najbolj dosledna in natan¢na. Z

v

evee

Njena sposobnost natan¢nega napovedovanja na testni mnozici se kaze tudi v drugi najnizji
vrednosti MAE ter U (MAE).

Tabela 7: Zbirna tabela napak za testno mnozico

MSE U(MSE) | MAE | U(MAE) | MAPE | U (MAPE)
SES | 592.295373 | 1,017 |648245| 1,044 12,301 1,089
HOLT | 874.689,885 | 1235 |979479 | 1447 21,219 1,740
AHW | 322.144965 | 0,783 |372,050 | 0,627 | 101,225 0,589
MHW | 403.623,157 | 0872 |529,082 | 0,859 8,393 0,763
EHW | 267.494,989 | 0,678 |434041| 0673 10,237 0,899

Vir: lastno delo.

Glede na minimizacijo MAE je med vsemi metodami najbolj natanéna AHW, doseze pa tudi
najmanjs$o vrednost U (MAPE). MHW se v testni mnozici izkaze kot naju¢inkovitejsa le pri
kazalniku MAPE, kjer dosega najniZjo vrednost med vsemi metodami.

Metodi SES in Holt se ponovno izkazeta za najmanj primerni. Vse njune U-vrednosti
presegajo 1, kar pomeni, da sta pri napovedovanju slabsi celo od naivne metode. To potrjuje,
da metoda, ki ne vkljucuje sezonskosti (SES), in metoda, ki uposteva zgolj trend (Holt), nista
primerni za modeliranje ¢asovne vrste s kompleksnimi sezonskimi vzorci in morebitnimi
nihanji v trendu.
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Na podlagi analize u¢ne in testne mnozice se kot najboljsi metodi napovedovanja izkazeta
AHW in EHW. AHW dosega najnizje absolutne napake in izkazuje zelo dobro zaznavanje
sezonskih vzorcev, medtem ko EHW izstopa kot najbolj prilagodljiva in natanéna metoda
za napovedovanje prihodnjih gibanj, saj ucinkovito zdruzuje zaznavanje trenda in
sezonskosti ter uspesno obvladuje nestanovitne premike v podatkih.

EHW se izkaZe kot najprimernej$a metoda v obdobjih negotovosti in strukturnih sprememb,
kot je bilo leto 2020, medtem ko AHW predstavlja zanesljivo izbiro v obdobjih s stabilno
sezonskostjo. Obe metodi ponujata visoko natan¢nost napovedovanja in sta najboljsi izbiri
za napovedovanje registracij osebnih vozil v Sloveniji.

5.4 U¢inek izlo€itve leta 2020 na kakovost napovedi

5.4.1 Predstavitev in analiza podatkovne baze brez leta 2020

Leto 2020 je predstavljalo izrazito odstopanje v ¢asovni vrsti registracij vozil, saj je bilo
moc¢no zaznamovano s posledicami pandemije COVID-19. Zaradi nenavadnih okolis¢in je
bilo smiselno preveriti, kako izlo¢itev tega leta vpliva na delovanje in natan¢nost napovednih
modelov. Na sliki 9 je prikazan ¢asovni potek mesecnega Stevila prvi¢ registriranih osebnih
avtomobilov v Sloveniji med januarjem 2015 in decembrom 2024, pri cemer je iz Casovne
vrste izpusceno leto 2020. Izkljucitev tega obdobja omogoca bolj nepopacen prikaz
obicajnih sezonskih in trendnih vzorcev, saj je leto 2020 predstavljalo izjemen odklon zaradi
vpliva pandemije COVID-19.

Slika 9. Prikaz mesecnega Stevila prvic registriranih navadnih osebnih avtomobilov
fizicnih oseb v Sloveniji za obdobje 2015-2024 brez 2020
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Vir: SURS (brez datuma).
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Slika 9 kaze jasen sezonski vpliv Casovne vrste, z rednimi vzponi in padci znotraj vsakega
koledarskega leta. Najvec registracij je obiajno zaznanih v pomladnih in jesenskih mesecih,
medtem ko se v zimskih mesecih belezijo nizje vrednosti. Poleg sezonskih vzorcev se
opazijo tudi dolgoro¢ne spremembe: postopno rast v obdobju od leta 2015 do 2019 ter
stabilizacijo in zmerno nihanje v letih po pandemiji.

Odstranitev leta 2020 omogoca bolj jasen vpogled v dinamiko ¢asovne vrste brez vpliva
izrednih dogodkov, kar je klju¢no pri izbiri in preverjanju napovednih modelov. S to sliko
je omogocena CistejSa analiza sezonskosti in trenda, kar povecuje zanesljivost nadaljnjih
statisti¢nih obdelav.

Slika 10 prikazuje sezonski vzorec mesecnih registracij brez vpliva leta 2020. Na sliki so za
vsako leto prikazane vrednosti po mesecih, kar omogoca neposredno primerjavo sezonskih
nihanj med leti.

Slika 10: Prikaz sezonskosti za obdobje 2015-2024 brez 2020
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Vir: lastno delo.

S slike 10 je jasno razvidna ponavljajoca se struktura, kjer se registracije praviloma povecajo
v spomladanskih mesecih (predvsem marca in aprila) ter ponovno v jeseni (najpogosteje
oktobra), medtem ko se v poletnih (julij, avgust) in zimskih mesecih (december, januar) vidi
upad. Ta znacilna sezonska dinamika je prisotna v vecini let, kar potrjuje obstoj stabilne
sezonske komponente v podatkovni vrsti.

Z izkljucitvijo leta 2020 se sezonski vzorec dodatno izostri, saj to leto ni porusilo povpre¢nih
vrednosti zaradi izrednih razmer. Tudi v letih po pandemiji (2021-2024) opazimo, da se
vrsta vraca k obi¢ajnemu sezonskemu toku, ¢eprav z nekoliko niZjimi vrednostmi v nekaterih
mesecih. Slika 11 prikazuje ACF-graf ¢asovne vrste registracij osebnih avtomobilov brez
vkljucitve leta 2020.
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Slika 11: Graf analize avtokorelacijske funkcije brez 2020
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Vir: lastno delo.

S slike 11 je razvidno, da avtokorelacijski koeficient pri zamiku 1 meseca ostaja zelo visok,
kar pomeni mo¢no povezavo med zaporednimi meseci tudi brez vpliva leta 2020. Povezanost
ostaja visoka tudi do zamika 4, nato pa za¢ne postopoma upadati.

Najpomembne;jsi izstopajoci zamik je spet zamik 12 mesecev, kjer koeficient doseze najvisjo
vrednost v celotni sliki. To mo¢no potrjuje izrazito letno sezonskost in pomeni, da se
mesecni vzorci registracij ocitno ponavljajo vsako leto.

Znotraj prvih 12 zamikov je najnizja vrednost pri zamiku 6, kar pomeni, da je ob polletnem
zamiku povezava med podatki najslabsa. To se razlozi z dejstvom, da se takrat vrhovi
Casovne vrste pokrijejo z dolinami, kar pomeni obratni sezonski u¢inek (antifaza).

Tudi tukaj zamik 18 mesecev doseZe najnizjo vrednost med vsemi zamiki, kar pomeni, da
se po enem letu in pol zopet pokrijejo obdobja z nasprotnimi znacilnostmi (visoke vrednosti
z nizkimi), kar $e dodatno potrjuje ponavljajoci se letni sezonski vzorec.

5.4.2 Rezultati aditivne Holt-Wintersovove metode in multiplikativne Holt-Wintersove
metode

Napovedi so bile ponovno izracunane z uporabo metod AHW in EHW, ki sta se v osnovni
analizi izkazali za najuspesnej$i. Rezultati so podani lo¢eno za u¢no mnozico (periode 25—
97) in testno mnozico (periode 97-109).
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5.4.2.1 Aditivna Holt-Wintersova metoda

Metoda AHW, uporabljena na casovni vrsti brez vkljucitve leta 2020, se je v u¢nem obdobju
izkazala za izjemno natanc¢no. Napovedi, ki temeljijo na podatkih brez izjemnih nihanj, so
se zelo dobro prilegale dejanskim vrednostim. Vrednosti napak napovedovanja kazejo na
nizko povpreéno odstopanje napovedi od dejanskih podatkov, kar potrjuje tudi nizka
relativna napaka. Vse tri ocenjevalne metrike, kvadratna napaka, povpre¢na absolutna
napaka in povprec¢na relativna napaka, imajo v primerjavi z metrikami celotne ¢asovne vrste
nizje vrednosti, kar kaze na stabilnost metode in njeno sposobnost, da dobro zajame strukturo
casovne vrste.

Tabela 8 prikazuje rezultate napovedovanja na ucni in testni mnozici. V u¢nem obdobju so
bile vse vrednosti Theilove U-statistike nizje od vrednosti 1, kar pomeni, da je bila metoda
uspesnej$a od osnovne naivne metode. Napovedi so se dobro odzvale tako na sezonske
vzorce kot tudi na trendne znacilnosti podatkov.

Tabela 8: Vrednosti izracunov aditivne Holt-Wintersove metode brez 2020

UCNA MNOZICA (25-97) TESTNA MNOZICA (97-109)
MSE 284.293,864 605.960,001
U (MSE) 0,594 1,068
MAE 350,249 430,788
U (MAE) 0,631 0,698
MAPE 7,778 102,304
U (MAPE) 0,628 0,589

Vir: lastno delo.

Tudi v testnem obdobju je metoda pokazala dobre rezultate. Napovedi so v povprecju dovolj
natancne, da ustrezno zaznajo sezonska nihanja in ohranijo nizko raven napake glede na
naivno napoved.

Napovedi za leto 2024 so prikazane na sliki 12, kjer lahko opazimo, da dobro sledijo
dinamiki dejanskih podatkov. Metoda uspeSno zajame sezonske vrhove in padce, kar je
kljuéno za tovrstno ¢asovno vrsto. Uporaba AHW brez obdobij nenavadnih moten;j se tako
izkaZe kot dobra izbira za stabilne in redne podatkovne strukture.
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Slika 12: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih z aditivno Holt-
Wintersovo metodo, brez 2020
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Vir: lastno delo.

5.4.2.2 Razsirjena aditivna Holt-Wintersova metoda

Metoda EHW, uporabljena na podatkih brez leta 2020, je pokazala zelo dobre rezultate tako
pri u¢enju kot pri napovedovanju. Ze v uéni mnozici se je metoda izkazala z natanénimi
napovedmi, ki so se zelo dobro prilegale dejanskim podatkom. Vrednosti napak so nizke,
kar kaze na visoko stopnjo prilagodljivosti metode in uspesno zajemanje sezonskih ter
trendnih znacilnosti Casovne vrste.

Vse tri vrednosti Theilove U-statistike ostajajo pod 1, kar pomeni, da so napovedi boljse kot
pri naivni metodi. To potrjuje, da zna EHW ucinkovito izkoristiti razpoloZljive informacije
za izboljsanje napovedi tudi pri izlo¢itvi izjemnega leta. Rezultati so prikazani v tabeli 9,
Kjer je razvidno, da metoda v uénem obdobju ohranja nizke vrednosti vseh napak, kar
potrjuje dobro stabilnost napovedi.

Tabela 9: Vrednosti izracunov razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode brez 2020

UCNA MNOZICA (25-97) TESTNA MNOZICA (97-109)
MSE 319.317,198 199.270,472
U (MSE) 0,637 0,607
MAE 385,838 466,516
U (MAE) 0,654 0,729
MAPE 8,394 8,610
U (MAPE) 0,650 0,720

Vir: lastno delo.

V testnem obdobju, kjer metoda napoveduje vrednosti, ki jih pred tem ni preucevala, je EHW
prav tako ohranila visoko raven natanénosti. Napovedi ostajajo blizu dejanskim vrednostim,
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kar kaze na dobro posplositev in robustnost metode. Na sliki 13 so prikazane napovedi
metode EHW v primerjavi z dejanskimi podatki. Kot je razvidno, napovedi ustrezno sledijo
dinamiki registracij, zajemajo sezonske vrhove in padce ter se ucinkovito prilagajajo
strukturi podatkovne vrste. Metoda EHW se tudi brez vkljucitve ekstremnega obdobja
izkazuje kot zanesljiva in prilagodljiva.

Slika 13: Primerjava dejanskih vrednosti in vrednosti, pridobljenih z razsirjeno aditivno
Holt-Wintersove metode, brez 2020
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Vir: lastno delo.

5.4.3 Primerjava aditivne Holt-Wintersove metode in razsirjene aditivne Holt-
Wintersove metode

V u¢ni mnozici metoda AHW izkazuje boljSo natancnost napovedovanja. Rezultati so
predstavljeni v tabeli 10. AHW dosega nizje vrednosti vseh treh napovednih napak —
kvadratne, absolutne in relativne. Prav tako so vse pripadajoce U-statistike pod vrednostjo
0,65. To kaze na odlicno sposobnost metode AHW za ulenje iz podatkov z izraZeno
sezonskostjo in trendom, kadar vrste ne zmoti nenavaden dogodek, kot je leto 2020 oz.
COVID-19.

Tabela 10: Zbirna tabela napak za uéno mnozico brez upostevanja leta 2020

MSE U(MSE) | MAE | U(MAE) | MAPE | U(MAPE)
AHW | 284293864 | 0594 | 350,249 | 0,631 7,778 0,628
EHW | 319.317,198 | 0,637 | 385838 | 0,654 8,394 0,650

Vir: lastno delo.

V testni mnoZici, predstavljeni v tabeli 11, ki obsega zadnjih 12 mesecev asovne vrste, torej
leto 2024, metoda EHW izstopa kot natan¢nejSa. Zabelezi precej nizjo kvadratno napako od
metode AHW in najnizjo U (MSE) vrednost, kar kaze na njeno sposobnost ucinkovitega
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zajemanja dinamike novih podatkov. Ceprav ima AHW nekoliko niZjo vrednost U (MAPE),
njena visoka absolutna odstotna napaka (MAPE) nakazuje, da se napovedi v tem obdobju
mocno razlikujejo od dejanskih vrednosti. To lahko kaze na obcutljivost AHW na vecje
odklone ali spremembe v ¢asovni vrsti, ki jih EHW uspesneje ublazi.

Tabela 11: Zbirna tabela napak za testno mnozico brez upostevanja leta 2020

MSE U(MSE) | MAE | U(MAE) | MAPE | U (MAPE)
AHW | 605.960,001 1,068 | 430,788 | 0,698 102,304 0,589
EHW | 199.270,472 | 0607 | 466,516 | 0,729 8,610 0,720

Vir: lastno delo.

Na podlagi obeh tabel (10 in 11) lahko sklenemo, da metoda AHW bolje deluje znotraj u¢ne
mnozice, kjer ni izrazitih nepravilnosti ali nenadnih sprememb. Njene napovedi so stabilne
in natan¢ne, kadar ima ¢asovna vrsta jasno izraZen sezonski in trendni vzorec. Po drugi strani
se metoda EHW v polovici kazalnikov izkaze kot zanesljivejSa pri napovedovanju v
prihodnosti, kar je razvidno iz rezultatov testne mnozice.

Glede na cilj raziskave, torej najti ¢im bolj natanéno metodo za napovedovanje prihodnjih
registracij osebnih vozil, se kot bolj primerna metoda izkaze AHW. Njena sposobnost
uéinkovitega prilagajanja ze znanim podatkom v preteklosti ter nizjih napak napovedovanja
pri vec¢ kot polovici kazalnikov v testnem obdobju so klju¢ne prednosti za nadaljnjo uporabo
v praksi. Metoda EHW v testni mnozici doseze bistveno nizje vrednosti MSE in MAPE, kar
kaZe na njeno visoko natan¢nost pri napovedovanju novih podatkov, zato se EHW priporoca
kot dopolnilna metoda, saj ponuja dodatno varnost pri validaciji napovedi, zlasti v bolj
nestabilnih obdobjih. Kombinirana uporaba obeh metod izboljsa celostno zanesljivost
napovedovanja.

6 SKLEP

Namen naloge je bil napovedati meseno Stevilo prvih registracij navadnih osebnih
avtomobilov fizicnih oseb v Sloveniji v obdobju 2015-2024 ter oceniti ucinkovitost
razliénih metod eksponentnega glajenja. Poseben poudarek je bil namenjen primerjavi
metod glede na njihovo natan¢nost, stabilnost in prilagodljivost pri modeliranju ¢asovne
vrste z jasno izrazeno sezonskostjo, dolgorocnim trendom in obdobji nenadnih sprememb,
zlasti vplivom pandemije COVID-19.

Analiza je pokazala, da sta metodi SES in Holt, ki ne vkljucujeta sezonske komponente, pri
obravnavani vrsti neustrezni. V obeh obdobjih, u¢nem in testnem, sta dosegli slabso
natan¢nost kot naivna metoda. AHW in EHW sta izkazali bistveno ve¢jo uspe$nost. AHW
je bila posebej uc¢inkovita v u¢nem obdobju s stabilnejso sezonsko strukturo, kjer je dosegla
najnizjo absolutno napako MAE, EHW pa se je kot bolj robustna metoda izkazala predvsem
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v testnem obdobju in pri vrsti brez vpliva leta 2020, saj se je bolje odzivala na spremembe v
dinamiki podatkov.

Dodatna analiza brez netipi¢nega leta 2020 je potrdila, da tak$ni dogodki pomembno
vplivajo na natan¢nost napovedi. AHW in EHW sta ohranili visoko raven zanesljivosti,
EHW pa se je Se posebej izkazala s sposobnostjo ucinkovitega prilagajanja in stabilnimi
rezultati v testni mnozici. Dosegla je tudi najnizje vrednosti Theilove U-statistike, kar
potrjuje, da je bila uspesnejsa od naivne metode tudi v pogojih negotovosti.

Na podlagi primerjanja lahko zaklju¢imo, da sta AHW in EHW najbolj primerni metodi za
napovedovanje registracij osebnih avtomobilov v Sloveniji. EHW je optimalna izbira v
situacijah z ve¢jo dinamiko in nepredvidljivostjo, AHW pa je zanesljiva resitev v stabilnejsih
trznih pogojih.

Ugotovitve te naloge ponujajo uporabno osnovo za stratesko nacrtovanje v avtomobilskem
sektorju, pri javnih politikah in v finan¢nih institucijah. Raziskava odpira moznosti za
nadgradnjo metod z vkljuevanjem eksogenih dejavnikov, kot so cene goriva, gospodarski
kazalniki ali okoljske politike.

V prihodnjih raziskavah bi bilo smiselno preuciti vklju¢itev naprednejSih modelov, ki
zajemajo kompleksnejse nelinearne odnose, ter povecati frekvenco podatkovne baze (npr. na
tedensko raven). S tem bi se Se dodatno izboljSala natan¢nost napovedi in podala poglobljena
razlaga trznih gibanj. Raziskava prispeva k boljSemu razumevanju vedenja trga osebnih
avtomobilov ter k razvoju napovednih pristopov, primernih za odziv na realne izzive
dinamic¢nega gospodarskega okolja.
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PRILOGA






Priloga 1: Izra¢un napovedi razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode z minimizacijo povprecne odstotne napake

Leto Mesec | Yt (Stevilo) Lt bt St Ft IPEI

2015 1 4071 1 alfa= 0,731
2 3665 1 beta= 0,028
3 4448 1 gama= 1,000
4 3970 1 delta= 0,459
5 3888 1
6 3915 1 MAPE (2-109)= | 12,704
7 4021 1 MAPE (26-109)= | 13,209
8 3082 1
9 3646 1 MAPE (110-121)= | 10,237
10 3834 1
11 3519 1
12 3430 3791 49 1

2016 1 4441 4279 61 162 | 3841 14
2 4326 4329 61 —3 | 4341 0
3 5173 4962 77 211 | 4392 15
4 4501 4645 66 | —144 | 5040 12
5 4526 4575 62 | —49 | 4712 4
6 4800 4756 66 44 | 4639 3
7 4130 4315 51 |—185| 4822 17
8 3781 3938 39 |-157 | 4368 16
9 4275 4195 46 80 | 3979 7
10 4498 4428 51 70 | 4241 6

se nadaljuje



Priloga 1: Izracun napovedi razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode z minimizacijo povprecne odstotne napake (nad.)

11 4182 4261 | 45 | —79 | 4480 7
12 3931 4031 | 37 [ —100]| 4307 | 10 (Fer-Ye) Y92 | (Yer-YOIY:)?

2017 1 5130 4770 | 57 | 360 | 4231 | 18 0,052 0,093
2 4972 4934 | 60 38 | 4823 3 0,001 0,001
3 6147 5740 | 80 | 407 | 5205 | 15 0,036 0,056
4 5081 5346 | 67 | —265| 5676 | 12 0,009 0,030
5 5255 5320 | 65 | —65 | 5364 2 0,000 0,001
6 5504 5452 | 66 52 | 5429 1 0,000 0,002
7 4717 5018 | 52 |—301 | 5333 | 13 0,013 0,020
8 4438 4680 | 42 | —242| 4913 | 11 0,010 0,003
9 4593 4501 | 38 2 | 4802 5 0,002 0,001
10 5105 4945 | 47 | 160 | 4699 8 0,008 0,012
11 4924 4979 | 46 | —55 | 4912 0 0,000 0,001
12 3846 4209 | 24 | —363| 4925 | 28 0,048 0,048

2018 1 5930 5308 | 54 | 622 | 4593 | 23 0,121 0,294
2 4954 5046 | 45 | —92 | 5399 9 0,006 0,027
3 6699 6080 | 72 | 619 | 5498 | 18 0,059 0,124
4 5592 5864 | 64 | —272 | 5887 5 0,002 0,027
5 6006 6015 | 67 | —9 | 5864 2 0,001 0,005
6 5861 5896 | 62 | —35 | 6134 5 0,002 0,001
7 5843 6012 | 63 |—169 | 5657 3 0,001 0,000
8 5052 5439 | 45 | _387| 5833 | 15 0,018 0,018
9 4956 5097 | 35 |—141| 5486 | 11 0,011 0,000
10 5735 5499 | 45 | 236 | 5292 8 0,008 0,025
11 5082 5231 | 36 |—149 | 5489 8 0,005 0,013

se nadaljuje



Priloga 1: Izracun napovedi razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode z minimizacijo povprecne odstotne napake (nad.)

12 3975 4490 14 | —515 | 4904 23 0,033 0,047
2019 1 5955 5279 36 676 5126 14 0,044 0,248
2 5539 5521 42 18 5223 6 0,003 0,005
3 6531 5986 54 545 6182 5 0,004 0,032
4 5725 5935 51 | -210| 5767 1 0,000 0,015
5 5744 5813 46 —69 | 5976 4 0,002 0,000
6 5436 5566 38 | —130 | 5824 7 0,005 0,003
7 5701 5753 42 —52 | 5435 5 0,002 0,002
8 4789 5237 26 | —448 | 5408 13 0,012 0,026
9 4850 5026 20 | —-176 | 5122 6 0,003 0,000
10 5786 5478 32 308 5281 9 0,011 0,037
11 4917 5145 22 | —-228 | 5361 9 0,006 0,023
12 4097 4621 6 —524 | 4652 14 0,013 0,028
2020 1 5663 5074 19 589 5303 6 0,008 0,146
2 5519 5396 27 123 5110 7 0,005 0,001
3 2754 3222 | —34 | —468 | 5968 117 0,339 0,251
4 1962 2388 | —57 | —426| 2978 52 0,136 0,083
5 5132 4411 1 721 2262 56 2,139 2,610
6 5897 5557 33 340 4282 27 0,099 0,022
7 5938 5868 41 70 5539 7 0,005 0,000
8 4509 5091 18 | —582 | 5462 21 0,026 0,058
9 4610 4825 10 | —215| 4934 7 0,005 0,001
10 4344 4335 -4 9 5143 18 0,030 0,003
11 2212 2887 | —44 | —675| 4103 86 0,190 0,241
12 1875 2376 | —57 | =501 | 2319 24 0,040 0,023

se nadaljuje



Priloga 1: Izracun napovedi razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode z minimizacijo povprecne odstotne napake (nad.)

2021 1 2907 2478 | —-52 429 2908 0 0,000 0,303
2 4599 3958 | —10 641 2549 45 0,497 0,339
3 7217 6553 63 664 3481 52 0,660 0,324
4 4113 4982 17 | -869 | 6190 50 0,083 0,185
5 5375 4943 16 432 5721 6 0,007 0,094
6 5298 5051 18 247 5298 0 0,000 0,000
7 5276 5188 22 88 5139 3 0,001 0,000
8 4313 4822 11 | -509 | 4628 7 0,004 0,033
9 4563 4734 8 —171 | 4617 1 0,000 0,003
10 4895 4850 11 45 4752 3 0,001 0,005
11 4300 4761 8 —461 | 4186 3 0,001 0,015
12 3395 3995 | —13 | —600 | 4268 26 0,041 0,044
2022 1 4336 4044 | —12 292 4410 2 0,000 0,077
2 4287 3924 | —-15 363 4673 9 0,008 0,000
3 5055 4442 0 613 4574 10 0,013 0,032
4 4322 4753 9 —431 | 3573 17 0,022 0,021
5 5039 4766 9 273 5195 3 0,001 0,028
6 5086 4889 12 197 5022 1 0,000 0,000
7 4577 4624 5 —47 | 4989 9 0,007 0,010
8 4345 4655 5 —310 | 4120 5 0,002 0,003
9 4534 4647 S) —113 | 4489 1 0,000 0,002
10 4278 4358 -3 —80 | 4697 10 0,009 0,003
11 4086 4370 -3 | —284 | 389% 5 0,002 0,002
12 3790 4221 -7 | —431 | 3767 1 0,000 0,005
2023 1 4732 4458 0 274 4506 5 0,004 0,062

se nadaljuje



Priloga 1: Izracun napovedi razsirjene aditivne Holt-Wintersove metode z minimizacijo povprecne odstotne napake (nad.)

2 4817 4554 3 263 4821 0 0,000 0,000
3 6313 5559 31 754 5170 18 0,056 0,096
4 4825 5229 20 | —404 | 5158 7 0,003 0,056
5 5349 5197 19 152 5522 3 0,001 0,012
6 5413 5269 20 144 5413 0 0,000 0,000
7 4847 4988 12 | —141 | 5243 8 0,005 0,011
8 4534 4802 7 —268 | 4690 3 0,001 0,004
9 5236 5173 17 63 4695 10 U-ucna 0,878 0,014 0,024
10 5195 5230 18 —35 | 5110 2 0,000 0,000
11 5226 5362 21 | —136 | 4964 5 0,003 0,000
12 4315 4800 5 — 485 | 4953 15 m 0,015 0,030
2024 1 5529 274 5079 8 1 0,011 0,079
2 5943 263 5073 15 2 0,025 0,006
3 6536 754 5569 15 3 0,026 0,010
4 5784 —404 | 4415 24 4 0,044 0,013
5 5314 152 4976 6 5 0,003 0,007
6 4982 144 4972 0 6 U-testna 0,899 0,000 0,004
7 5743 —141 | 4693 18 7 0,044 0,023
8 4772 - 268 | 4571 4 8 0,001 0,029
9 5305 63 4906 8 9 0,007 0,012
10 5497 —-35 | 4813 12 10 0,017 0,001
11 4855 —136 | 4716 3 11 0,001 0,014
12 3985 — 485 | 4372 10 12 0,006 0,032

Vir: lastno delo.




