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1. UVOD

1.1. Definicija problema

Postoji nebrojeno puno metoda za predvidanje stecaja, pocevsi od Beaversa (1966) Kkoji
koristi univarijantnu metodu, pa sve do novijih metoda kao sto su logisticka regresija ili
hibridni modeli, od kojih je najpoznatiji Altmanov multivarijabilni ,,Z-score” (1968). Unato¢
razvijanju novih modela, modeli koji su nastali sredinom 1990-ih godina i dalje zadrzavaju

poziciju najpopularnijih.

S obzirom na relativno veliku ucestalost stecaja, koja ne Stete samo poduzecima veé
predstavljaju prijetnju dobavljac¢ima i ostalim sudionicima koji se oslanjaju na solventnost
poduzeca za vlastiti uspjeh, pouzdani stecajni model iznimno je bitan u danasnjem poslovnom
okruzenju (Hayes et al.,2010). To naglaSava vaznost pronalazenja i azuriranja korisnih
metoda i modela za predvidanja stecaja. Ukoliko se financijske poteskoce otkriju na vrijeme,
imajuci pripremljene nacine kako se rjeSavaju odredeni problemi, to ¢e dovesti do rjeSenja za
spaSavanje poduzeca ili ¢e u suprotnom dovesti do steCaja. Zbog ovih razloga iznimno je

vazno da se razviju modeli kako bi se dobili najto¢niji rezultati predvidanja stecaja.

Osim poduzeca, banke i drugi investitori takoder koriste podatke o poslovanju kada traze i
odluéuju o novim i isplativijim investicijama. Kako se metode predvidanja razvijaju, banke
takoder imaju koristi jer dobivaju preciznije 1 detaljnije informacije o moguéem ulaganju.
Vjerovnici takoder dobivaju korisno znanje iz ovih podataka pri razmatranju o poduzimanju

investiranja.

Predvidanje neuspjeha ima utjecaja i na gospodarstvo. Primjerice, ako srednje veliko
poduzeca propadne, osobito ako se to dogodi u manjem gradu, to ¢e se odraziti na
gospodarstvo zajednice. Pod time se smatra da ¢e do¢i do otpustanja zaposlenika $to dovodi
do rasta stope nezaposlenosti. Slijedom toga, prikupljat ¢e se manje poreza te postoji

mogucnost da ¢e do¢i 1 do dodatnog zaduZzivanja.

Stecaj se najcesce predvida koriStenjem financijskih izvjestaja poduzeca. Glavna ideja jest

utvrditi (financijske) razlike izmedu uspje$nih poduzeca i onih koja su u ste¢aju.



U radu Ce se analizirati 1 usporediti rezultati putem logisticke regresije na temelju podataka za
uspjesna poduzeca i ona koja su u steCaju U Republici Hrvatskoj. U istrazivanju ¢e biti

ukljucena poduzeca iz preradivacke industrije (podrucje C prema NKD-u, NN 58/2007).

U proteklih nekoliko godina, sve vise paznje se posvecuje razlozima zbog kojih poduzeca idu
u stecaj. Drustvo mora kontinuirano pratiti svoje rezultate i promjene u okruzenju kako bi se
mogle poduzeti potrebne mjere da ne dode do stecajnog postupka .Smatra se da poduzeca koja
idu u stec¢aj imaju direktora, tj. upravu koji nemaju dovoljno znanja i iskustva u vodenju
poduzeca. Posljedice mogu biti sporo prilagodavanje na promjene koje se dogadaju okruzenju,
prejaka konkurencija, nemogucnost Snizavanja cijene zbog visokih tro§kova proizvodnje,...
Medutim, nije samo ,, losa* uprava glavni krivac za pokretanje stecaja. Postoje okolnosti na
koje se ne moze utjecati, a to su primjerice novi supstituti, politicke odluke, nove tehnologije,
op¢a recesija u industriji, efekti globalizacije i ostali tesko predvidivi dogadaji. Prilikom
steCaja, potrebno je voditi raCuna o imovini s kojom poduzece raspolaze jer je ona bitna
komponenta svakog trzisno utemeljenog gospodarskog sustava te je vazan element za

poboljsanje politike gospodarskog rasta i oporavka.

Iz gore navedenih razloga, treba se §to vise istraZivati ovo podrucje ekonomije, ne samo kako

bi pojedini investitori profitirali, ve¢ za poboljsanje i razvitak cjelokupnog gospodarstva.

1.2. Cilj rada

Postupak pokretanja steaja uglavnom rezultira gaSenjem poslovanja i1 rasprodajom imovine.
Zbog prekasnog otvaranja steCaja moze se dogoditi da vjerovnici ne mogu naplatiti svoja
potrazivanja. Problem je §to posljedice snose i sami zaposlenici (npr. ostanak bez radnog
mjesta, dohotka,...), kreditori, dobavljaci, itd. Iz ovoga proizlazi da treba voditi racuna o
,financijskom zdravlju* poduzeca kako ne bi negativno utjecalo na samo poslovanje vec¢ i na

cjelokupno gospodarstvo.

Svrha koriStenja modela predvidanja stecaja jest pravodobno sprjecavanje ili minimiziranje
potencijalnih gubitaka i nenaplativih potrazivanja. Buduc¢i da je tema ovog diplomskog rada
vezana uz problem steCaja poduzeca, rezultati istrazivanja bi trebali pokazati razlog
isklju¢ivanja nedovoljno ucinkovitih poslovnih subjekata s trziSta i pruziti informacije

vrednovanja poduzeca, tj. Sto treba predvidjeti u sluc¢aju kada je promatrano poduzece u



steCajnom postupku, a koje je neko¢ bilo profitabilno te se zbog nekih razloga jednostavno

nije uspjelo ,, odrzati“ na trzistu.
U skladu sa definicijom problema, osnovna istrazivacka hipoteza glasi:

H1: Temeljem financijskih podataka moguce je formirati efikasan model za predvidanje

ste¢aja primjenom modela logisticke regresije.

Hipoteza 1 ¢e se prihvatiti ili odbaciti na temelju to¢nosti modela logisticke regresije koja ¢e

se dobiti u rezultatima obrade statistickim metodama.

1.3. Metode istraZivanja

Prilikom izrade diplomskog rada koristit ¢e se sljede¢e metode znanstvenog istrazivanja:

e Metoda deskripcije - je postupak jednostavnog opisivanja procesa i predmeta te
njihovih empirijskih potvrdivanja odnosa 1 veza, ali bez znanstvenog tumacenja i
objasnjavanja.

e Metoda sinteze — je postupak spajanja jednostavnih misaonih tvorevina u slozene i
sloZenih u jo§ sloZenije.

e Metoda analize — temelji se na ras¢lanjivanju sloZzenih pojmova, sudova i zakljucaka
na njihove jednostavnije sastavne dijelove i elemente.

e Metoda komparacije — postupak kojim se proucavaju odnosi, slicnosti i razlike
izmedu dva predmeta ili pojave sa ciljem da se izvedu odredeni zakljucci

e Metoda kompilacije - iznosenje tudih stavova i zakljucaka iz domace i strane
literature

e Induktivna metoda - ukljucuje nacin zaklju¢ivanja iz op¢ih postavki do konkretnih
pojedinaénih zakljucaka.

e Deduktivha metoda - ukljuCuje zakljucivanje o op¢im sudovima temeljem
pojedinacnih ili posebnih €injenica.

e Povijesna metoda - postupak kojim se na temelju raznih dokumenata i dokaznog
materijala moze saznati sve $to se u proslosti dogodilo te kako i zasto se dogodilo.

e Statisticka metoda - pomocu ove metode mogu se na prihvatljivo egzaktan nacin

saznati op¢a odredenost, pravilnosti i zakonitosti masovnih pojava



Empirijski dio diplomskog rada izradit ¢e se u programu SPSS, a podaci za sve varijable

prikupit ¢e se iz Amadeus baze podataka.

1.4. Struktura rada

Diplomski rad ¢e se sastojati od 5 osnovnih poglavlja, uklju¢ujuéi uvod i zakljucak.

U prvom, uvodnom poglavlju, definirat ¢e se problem i predmet istrazivanja te svrha i ciljevi
istrazivanja. Nakon toga postavit ¢e se istrazivacka hipoteza koja ¢e se testirati u empirijskom

dijelu rada te ¢e se ista, na osnovi dobivenih rezultata, prihvatiti ili odbaciti.

U drugom poglavlju ¢e se objasniti sama terminologija steCaja. Isto tako, definirat ¢e se

stecajni razlozi te koji su uzroci nastanka stec¢aja u poduze¢ima.

Tre¢e poglavlje prikazuje najznacajnije modele kao S§to su Altmanov, Kralicekov i

Zmijewskite, takoder ukljucuje i modele iz Hrvatske.

Cetvrto poglavlje je empirijski dio rada. Zapo&et ¢e se sa opisom prikupljenih podataka i
obrazloZzenjem primijenjene metodologije. IstraZivanjem ¢e se testirati postavljena
istrazivaCka hipoteza, te ¢e se analizirati rezultati 1 donijeti zaklju€ci na temelju kojih ¢e

istrazivacka hipoteza biti prihvacena ili odbacena.

Posljednji, peti dio rada je zakljucak u kojem ¢e se prezentirati najvazniji rezultati do kojih se

doslo istrazivanjem.



2. STECAJ | NJEGOVE KARAKTERISTIKE

2.1. Pojmovno definiranje stecaja i restrukturiranje

Prema stecajnom zakonu (NN 25/12) stecaj (¢1.2. SteCajnog zakona) se moze definirati kao
»postupak koji se provodi radi skupnoga namirenja vjerovnika stecajnog duznika, unovéenjem

njegove imovine i podjelom prikupljenih sredstava vjerovnicima“ (¢l.2. Stecajnog zakona).

Ste¢ajna masa (Cl.67. SteCajnog zakona) je pojam kojim se obuhvaca ,,cjelokupna imovina
duznika u trenutku otvaranja steCajnog postupka i imovina koju duznik stekne tijekom
stecajnog postupka* (¢l.67. Steajnog zakona). Svrha ste¢ajne mase je ,,namirenje troskova
steCajnog postupka i potrazivanja vjerovnika ste€ajnog duznika, odnosno potrazivanja cije je

namirenje osigurano odredenim pravima na imovini duznika® (¢1.67. Steajnog zakona).

Stecajni vjerovnici (¢1.70. Ste€ajnog zakona) su ,,0sobni vjerovnici duznika koji u vrijeme
otvaranja steajnog postupka imaju imovinsko pravno potrazivanje prema duzniku® (¢l1.70.

SteCajnog zakona).

Razlozi ulaska u ste¢ajni postupak (¢1.4. Ste¢ajnog zakona) mogu biti slijedeci:

e Nesposobnost za pla¢anje — kada ,,duznik ima evidentirane nepodmirene obveze kod
banke koja za njega obavlja poslove platnog prometa u razdoblju duljem od 60
dana“ (¢l.4. Stecajnog zakona),

e PrezaduZenost — ,,duznikova imovina ne pokriva postojece obveze* (¢l.4. Stecajnog

zakona).

Termini ,,ste¢aj” 1 ,,zatvaranje poduzeca® (zatvaranje u smislu prestanka rada, rasprodaje
imovine i nestanka radnih mjesta) ne znace isto. U Hrvatskoj se podrazumijeva proglasenje
steCaja ,.konanim rjeSenjem® i za njega viSe nema oporavka. Jedna od moguénosti za

poduzece jest proces restrukturiranja i nastavka poslovanja nakon stec¢aja.

Restrukturiranje u steaju je proces sveobuhvatne revizije 1 sanacije poslovanja stecajnog
duznika, a koja rezultira opstankom u viSe ili manje izmijenjenom obliku te ne mora znaciti
da ¢e do¢i do otpustanja svih radnika, prodaje imovine ili u konacnici zatvaranja samog

poduzeca. Restrukturiranje je kompleksan proces, od donosenja odluke moze li se i kako ¢e se



uopce provesti, do osmisSljavanja novog koncepta za ponovno ozivljavanje s kojim bi duznik
trebao postati uspjesan. Uz sam proces, treba se pobrinuti da se sve odraduje po zakonima i

propisima.

Restrukturiranje u stecaju ima ucinkovitiji ishod od likvidacije, jer poduzece a i drustvo u
cjelini, opstaju nakon restrukturiranja, nastavlja sa djelatnos¢u bez prezaduzenosti, zadrzavaju
se radna mjesta, sacuvana je vrijednost imovine (u steaju, imovina duznika se rasprodaje
ispod realne cijene), stvara se prihod za radnike i njihove obitelji, a placanjem poreza i drugih

davanja omogucuje se funkcioniranje lokalne zajednice i drzave u cjelini (Dika, 1998).

2.2. Uzroci ste¢aja

,Uzroci steCaja mogu se podijeliti u dvije osnovne grupe, a to su interni i eksterni uzroci
steCaja. Interni uzroci se odnose na bududeg stecajnog duznika, koji su po njegovom
nadlezno$¢u, duznik moze na njih neposredno utjecati, te oni ovise o aktivnostima duznika.
Eksterni uzroci stecaja su oni na koje duznik ne moze neposredno utjecati, nisu u njegovoj

nadleznosti 1 nalaze se izvan domene njegovog utjecaja.

Ooghe i Waeyaert (2004) opisuju ,,konceptualni model ste¢aja“ s pet osnovnih grupa stec¢ajnih

uzroka, od kojih prve dvije se mogu svrstati u eksterne uzroke stecaja, a ostale u interne

uzroke.
1. Opce okruZenje
2. Neposredno okruZenje
3. Karakteristike menadzmenta
4. Korporativna politika
5. Karakteristike samog trgovackog drustva

Eksterni uzroci stecaja

Eksterni uzroci steCaja nalaze se izvan dohvata samog steCajnog duznika, 1 steCajni duznik ne
moze na njih direktno 1/ili kratkoro¢no, a nalaze se u opéem ili u indirektnom okruzenju

trgovackog drustva.



Opce okruzenje trgovackog drustva Cine svi ekonomski, tehnoloski, politicki, socijalni,
prirodni , inozemni i drugi faktori koji odredeno individualno poduzece mogu odvesti u stecaj.
Sve faktore je nemoguce nabrojati zbog npr. politicke nestabilnosti, ratova, funkcioniranja
financijskih trzista, utjecaja globalizacije, tehnoloSke nerazvijenosti, izmjena zakona koja

reguliraju podrucje djelovanja poduzeca i druge regulatorne promjene.

U neposrednom okruzenju nalaze se subjekti koji imaju odreden interes za poslovanje drustva:
klijenti, dobavljaci, konkurencija, banke i ostali zajmodavci, dionicari, itd. DruStvo ima vise

ili manje utjecaja sa ovim subjektima i moze na njihove odluke utjecati do odredene mjere.

U Hrvatskoj, kao i u drugim zemljama, moze se takoder uociti kako odgovorne osobe na ¢elu
stecajnog duznika pronalaze uzroke stec¢aja u druStvu i okruZzenju opcenito. Razlog zbog kojeg
druStvo percipira stecajeve u Hrvatskoj kao nepostene je zasluzno jednim dijelom i1 zbog
privatizacije drutvenih poduzeéa. Cesto je za opstanak i nastavak poslovanja poduzeéa bilo
puno vaznije imati dobre kontakte s aktualnom politickom vlasti nego poslovanje koje je

utemeljeno po propisima.

Hrvatsko poslovno okruzenje je zahtjevno te trazi dodatne napore kako bi poduzece bilo
uspjesno i solventno, $to je pogotovo izazov za mala i srednja poduzeca koja ne mogu

beskrajno dugo odgadati svoja placanja i prebacivati ih na druge subjekte.
U eksterne uzroke ste€aja koji su osobito specifi¢ni za Hrvatsku mogu se jo$ ubrojiti i:

e Nepostojanje jasne i konzistentne strategije razvoja

e Porezna preopterecenja

e Nelikvidnost i lanac insolventnosti

e Komplicirana i korumpirana drzavna administracija Sto rezultira odlaskom stranih
investitora i visokim oportunitetnim troskovima

e Ratovi 1 politicka nestabilnost na podruc¢ju bivSe drzave, koji se rezultirali

nestabilno§¢u i nepovoljnom investicijskom Klimom

Od izuzetne je vaznosti imati stabilno poslovno okruzenje jer utjee na poslovanje

cjelokupnog drustva.
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Interni uzroci stecaja

Interni uzroci steCaja nalaze se unutar dohvata samog stecajnog duznika, i1 stecajni duznik

moze na njih direktno utjecati. Interni uzroci ste¢aja mogu se pronaci u:

e Karakteristikama menadZmenta: to su motivacija, kvalitete, vjeStine,
kompetentnost, osobne karakteristike, itd.
e Korporativnoj politici — uspostavlja je menadzment, a ukljuCuje strategije,

investiranje, marketing, prodaju, operativnho poslovanje, administraciju, financije,

kadrovsku politiku, ...

e Karakteristikama samog trgovackog drustva — veli¢ina, starost i djelatnost.

Kod analiziranja treba obratiti pozornost na veli¢inu poduzeca te na odredene industrijske

grane koje su sklonije ste¢ajevima nego neke druge.

Uzroci stecajeva u Hrvatskoj

,»Temeljem istrazivanja (Sajter, 2009) uzroci ste¢aja mogu se grupirati u interne (oni koji su

vezani uz samog stecajnog duznika 1 njegovo poslovanje), eksterne (vezani uz ekonomsko —

politi¢ko okruZenje), te ostale uzroke (koji se nisu dali svrstati u dvije prethodne kategorije)* .

Tablica 1. Interni uzroci ste¢ajeva u Republici Hrvatskoj

INTERNI UZROCI

EKSTERNI UZROCI

OSTALI UZROCI

STECAJEVA STECAJEVA STECAJEVA
e oS menadZment e neplacanje obveza e povlasteni polozaj
kao obrazac banaka kao
,hormalnog vjerovnika
ponasanja‘‘

e loSe planiranje
poslova, ugovaranje
i vodenje poslova

e nedovoljno razvijeno
trziSte 1 primjena
pravila trzista, slabo
djelovanje trzisSnih
mehanizama, gubitak
trziSta nakon

povlasteni polozaj
pojedinih trgovaca

dovodi do otezanja
cjelokupnog

osamostaljenja
e nemogucnost naplate e tehnolosko e uvoznicko trgovacki
vlastitih trazbina §to zaostajanje lobi

11




poslovanja

e neiskoristenost e posljedice ratnih e moguci krivci mogu
kapaciteta i dogadaja biti i sami gradani
zaposlenika (viSak
radnika)

e losi meduljudski e nastojanje izigravanja
odnosi u poduzecu propisa i vjerovnika,

poslovanje protivno
zakonskim propisima.
Poduzeca se vode s
ciljem da pojedinci
pribave za sebe
materijalnu korist a ne
u korist poduzeca

koje vode
e slabo nagradivanje — e nepostojanje kaznene
placanje radnika i materijalne

odgovornosti vlasnika
i poduzetnika

e losSa pretvorba i
privatizacija — ciljana
pljacka drustava

e poslovni partneri se
ne ponasaju
odgovorno i u
interesu svojih
poduzeca jer u
protivnom ne bi radili
s nekim tko im duguje
po nekoliko godina

Izvor: Izrada autora prema Sajter (2009).

2.3. Likvidnost, solventnost i insolventnost

Opcenito u gospodarskoj teoriji i praksi nerijetko se poistovjecuju pojmovi likvidnost i
solventnost. U §irem smislu moZemo govoriti o solventnosti kao sposobnosti placanja svih
dugova, dok za likvidnost mozemo re¢i da je sposobnost placanja odnosno pokrica
kratkoro&nih obveza, tj. tekuéeg plaéanja. Cesto se za likvidnost kaZze da je to kratkoroéna
solventnost pa upravo zbog toga i dolazi do zamjene pojmova likvidnost i solventnost,
smatraju¢i da solventnost pokriva oba pojma (Belak, 1995). Ova dva termina su usko

povezana.
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Likvidnost je sposobnost poduzeca da u kratkom roku koji podrazumijeva vremensko
razdoblje do jedne godine prihodima koje je ostvarilo podmiri svoje obveze. Menadzment
poduzeéa primarno je zainteresiran za likvidnost poduzeca, ali osim menadzmenta za
likvidnost su takoder zainteresirani i svi vjerovnici. Iz razloga $to o likvidnost ovisi
sposobnosti urednog podmirivanja obveza. Ako se obveze ne podmiruju uredno postoji
opasnost od nelikvidnosti, u ¢ijem slu¢aju moze do¢i do obustave placanja samih obveza,
blokiranja ziro ra¢una poduzeéa, ovrhe, gubitka dobavljaca i sli¢nih problema u poslovanju

(Belak, 1995).

Solventnost je sposobnost poduzeca da u odredenom trenutku podmiri nov€anim sredstvima
svoje dospjele nov€ane obveze. Solventnost je u stvari platezna sposobnost poduzeca

(Grubisi¢, 2013).

»Stecajni postupak® se Cesto naziva kao ,stecaj te je jasno kako stecaj nije trenutak u
vremenu ve¢ proces. S druge strane ,,stecaj“ i ,,insolventnost™ nisu istoznac¢nice. Insolventnost
se u SteCajnom zakonu definira kao duznikova nesposobnost za placanje, i to ukoliko postoje
nepodmirene obveze kod banke koja za duznika obavlja poslove platnog prometa u razdoblju

duljem od 60 dana (¢1.4. Stecajnog zakona).

Postoje tri razloga za pokretanje steCaja, a to su: insolventnost, prijeteca insolventnost i
prezaduZzenost (€l. 4 SteCajnog zakona). Proizlazi kako je stecaj §iri pojam od insolventnosti
jer ga obuhvaca jednako kao $to obuhvaca i prezaduzenost. Poduzeé¢e moze biti u stecaju jer
je insolventno, drugo moze biti u stecaju jer je prezaduzeno, a trece moze biti zbog velikih

izgleda kako u buduénosti ne¢e moc¢i podmiriti svoje obveze.

Rije¢i insolventnost se opisuju negativni efekti poslovanja. Insolventnost moze biti
privremena, ¢ime indicira manjak likvidnosti te moze, ali i ne mora predstavljati stecajni
razlog. Ne smije se dopustiti da na trzistu sudjeluju insolventni sudionici koji odugovlace
placanje svojih obveza te se iz tog razloga steCajni postupak mora pokrenuti. Poduzece moze

biti insolventno, ali ne mora biti i u stecaju sto je Cest slucaj u Hrvatsko;j.

13



3. MODELI ZA PREDVIPANJE STECAJA

Posljedice stecaja se ne odnose samo na promatrano poduzeée koje se naslo u problemima
nego na cjelokupno drustvo. Upravo je to razlog zbog kojeg ovo podrucje ekonomije postaje
sve znacajnije. DanaSnje dinami¢no okruzenje iziskuje da se predvide i razumiju razlozi zbog
kojih dolazi do propasti.

Uspjesno predvidanje stecaja znacilo bi da poduzeéa, financijske institucije i potencijalni
investitori raspolazu potrebnim informacija i na taj nacin bi se dovelo do funkcioniranja
trzista u cjelini. Pomoc¢u potrebnih informacija, svi sudionici bi lakSe donosili odluke vezane
za nastavak poslovanja te se ne bi ugrozavala radna mjesta, gospodarstvo,...

Pitanje koje se postavlja jest moze li se predvidjeti stecaj poduzeé¢a? Odgovor na ovo pitanje
pokusat Ce razjasniti razliiti znanstvenici, njihovi modeli i metode (logisticka regresija,

diskriminacijska analiza, neuronske mreze,...) koji ¢e biti obradeni u slijede¢im poglavljima.

3.1. Modeli za predvidanje ste¢aja izvan Republike Hrvatske

3.1.1. William H. Beaver model

Beaver (1966) prvi predstavlja znaCajan model za predvidanje poslovnog neuspjeha. Pod
poslovnim neuspjehom podrazumijeva nesposobnost poslovnog subjekta da podmiri dospjele
financijske obveze. Uzorak se sastojao od 158 proizvodnih poslovnih subjekata iz 38 razli¢itih
industrija, a ¢ijim se dionicama javno trgovalo. Taj uzorak je zatim podijeljen na dvije
jednake grupe, dakle svaka grupa se sastojala od 79 poslovnih subjekata, od kojih je jedna
grupa poduzecéa koja su usla u steCajni postupak u razdoblju od 1954. do 1964. godine., a
druga grupa financijski zdrava poduzeca (Zenzerovi¢ i Perusko, 2006).

Prikupljeni su financijski izvjeStaji poslovnih subjekata za razdoblje od 5 godina prije
pokretanja stecajnog postupka, te isto razdoblje za financijski zdrava poduzeca. Beaver je
potom uparivao zdravo 1 nezdravo poduzece prema vrsti industrije 1 veli¢ini imovine.

Izracunao je 30 financijskih pokazatelja koje je grupirao u 6 skupina.
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Tablica 2. Popis testiranih varijabli

GRUPA | (OMJERI THEKA NOVCA)

GRUPA V (OMIJERI TEKUCE IMOVINE I
KRATKOROCNIH OBVEZA)

1. Tijek novca (dobit + deprecijacija +
amortizacija) / prihod od prodaje

2. Tijek novca / ukupna imovina

3. Tijek novca / Neto vrijednost (Ukupna
imovina — ukupne obveze)

4. Tijek novca / ukupan dug

1. Novac / kratkoro¢ne obveze
2. Novac + potrazivanja / kratkorocne obveze

3. Kratkotrajna imovina / kratkoro¢ne obveze

GRUPA Il (OMJERI NETO DOBITI)

GRUPA VI (OMJERI OBRTAJA)

1. Neto dobit / prihod od prodaje
2. Neto dobit / ukupna imovina
3. Neto dobit / neto vrijednost

4. Neto dobit / ukupan dug

GRUPA 1l (OMJERI DUGA | UKUPNE
IMOVINE)

1. Kratkoro¢ne obveze / ukupna imovina
2. Dugoro¢ne obveze / ukupna imovina
3. Kratkoro¢ne + dugorocne obveze /
ukupna imovina

4. Kratkoro¢ne + dugoro¢ne obveze +

povlastene dionice / ukupna imovina

GRUPA IV (OMJERI TEKUCE I UKUPNE
IMOVINE)

1. Novac / ukupna imovina
2. Novac + potrazivanja / ukupna imovina
3. Kratkotrajna imovina / ukupna imovina

4. Radni kapital / ukupna imovina

. Novac / prihodi od prodaje
. Potrazivanja / prihodi od prodaje
. Zalihe / prihodi od prodaje

. Novac + potrazivanja / prihodi od prodaje

1

2

3

4

5. Kratkotrajna imovina / prihodi od prodaje
6. Radni kapital / prihodi od prodaje

7. Trzi8na vrijednost / prihodi od prodaje

8. Ukupna imovina / prihodi od prodaje

9

Novac / Operativni  troskovi —
deprecijacija— amortizacija

10. Novac + potrazivanja / Operativni
troskovi — deprecijacija— amortizacija

11. Novac + potrazivanja — kratkoro¢ne
obveze / Operativni troSkovi — deprecijacija —

amortizacija

Izvor: Beaver, W. (1966): Financial Ratios as Predictors of Failure, Journal of Accounting Research, Supplement,

Vol. 4 Issue 3, str. 78
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Kriterij odabira financijskih pokazatelja bio je ucestalost njihova spominjanja u literaturi,
relevantnost pokazatelja u predvidanju poslovnog neuspjeha u dotadasnjim istrazivanjima, te
pripadnost pokazatelja skupini temeljenoj na nov€anom tijeku. Koriste¢i se univarijantnom
analizom od navedenih 30 omjera dokazalo se da financijski neuspjeh najbolje predvidaju
sljedeca 3 pokazatelja:

e Tijek novca / Ukupna imovina

e Cisti prihod / Ukupni dug

e Tijek novca / Ukupni dug.

Njegovo istrazivanje se smatra ,,poticajnim radom u predvidanju financijskog neuspjeha
poduzeéa putem financijskih pokazatelja te se smatra univarijantnom klasifikacijskom

tehnikom za predvidanje vjerojatnosti neuspjeha.” (Pena et al., 2009).

3.1.2. Edward I. Altmanov model

Altman (1968.) u svom istrazivanju za formiranje modela za predvidanje steCaja Kkoristi
diskriminantnu analizu. Buduéi da je prvi provodio multivarijantnu analizu, svrha njegovog
rada je bilo dokazivanje da ¢e pokazatelji ,,ako su analizirani u multivarijantnom okviru imati
vecu statisti¢ku signifikantnost nego uobicajena tehnika sekvencijalne usporedbe financijskih

pokazatelja*“ (Altman, 1968.), $to je u konacnici i uspio dokazati.

Ukupna toc¢nost predvidanja Altmanova modela iznosi 95% za jednu godinu prije steCaja,
83% za dvije godine prije steCaja, 48% za tri godine prije stecaja, 29% za Cetiri godine prije
stecaja, te 36% za pet godina prije stecaja.

Tablica 3. To¢nost predvidanja Altmanovog Z-scorea

Godina prije bankrota | Postotak to¢ne Kklasifikacije
1 95%
2 72%
3 48%
4 29%
5 36%

Preradeno prema: Altman, E., I.: ,,Predicting financial distress of companies: revisiting the z-score and zeta®

models®, 2000.
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Uzorak poduzec¢a nad kojima je provedena analiza sastojao se od 66 proizvodnih poduzeca
od kojih su 33 financijski zdrava, te 33 poduzeca koja su pokrenula stecajni postupak u
razdoblju od 1946. do 1965. godine. Ta poduzeéa su potom uparena prema vrsti industrije i

veli¢ini imovine kao kod Beavera.

Jednadzba Altmanovog Z - score modela moze se prikazati sljedecom jednadzbom (Altman,
2000):

Z=12X1+14X2+3.3X3+0.6X4+0,999 X5 @

Objasnjenje oznaka:

Z — vrijednost Altmanovog Z — score modela

X, —radni kapital (kratkoro¢na imovina — kratkoroéne obveze) / ukupna imovina
X, — zadrzani dobitak / ukupna imovina

X3 —EBIT /ukupna imovina

X4 — trzi$na vrijednost glavnice / ukupni dug

Xs— prihod od prodaje / ukupna imovina

Tablica 4. Referentni intervali Altmanovog Z — scorea

Referentni intervali Zakljucak o vjerojatnosti steaja

Z>2,65 Poduzece posluje jako dobro i vjerojatnost stecaja je niska.

2,656>7>181 Postoji mogucénost stecaja, ali on nije vjerojatan.

Z<181 Vrlo vjerojatna mogucénost stecaja.

Izvor: Pervan, L., Filipovi¢, D.: ,,FP-rating — model za predvidanje insolventnosti poslovnih partnera“, RRiF,
2010.

Altman je 1993. godine originalni model za predvidanje bankrota za privatna poduzeca s
obzirom na to da se originalni model odnosio samo na listana poduzeca. Zamijenio je u
varijabli X4 trzi$nu vrijednost glavnice njenom knjigovodstvenom vrijednosti. Cijeli model je

potom izmijenjen buduci da su prilagodeni ponderi svih varijabli, pa kona¢na jednadzba glasi:

Z'=0.717 X1 + 0.847 X2 + 3.107 X3 + 0.420 X4 + 0.998 X5 (2)
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Objasnjenje oznaka:

Z' — vrijednost Altmanovog Z' — score modela

X —radni kapital (kratkoro¢na imovina — kratkoro¢ne obveze) / ukupna imovina
X, — zadrzani dobitak / ukupna imovina

X3 — EBIT / ukupna imovina

X4 — knjigovodstvena glavnica / ukupni dug

Xs — prihod od prodaje / ukupna imovina

Tablica 5. Referentni intervali Altmanovog Z'scorea

Referentni intervali Zakljucak o vjerojatnosti stecaja

Z'>290 Poduzece posluje jako dobro i vjerojatnost stecaja je niska.

290>27'>1.21 Postoji mogucénost stecaja, ali on nije vjerojatan.

Z'<1.21 Vrlo vjerojatna mogucnost stecaja.

Izvor: Pervan, 1., Filipovi¢, D.: ,,FP-rating — model za predvidanje insolventnosti poslovnih partnera®, RRIiF,
2010.

Provedena je joS jedna izmjena modela kako bi se namijenio predvidanju bankrota za
neproizvodna poduzeca. [z modela se iskljucuje varijabla X5, dok su ostale varijable jednake
kao kod modela za privatna poduzeca, kao i1 vrijednosti intervala za predvidanje vjerojatnosti

stecaja.
Z" =6.65X1+3.26 X2+6.72X3+1.05X4 (3)

Tablica 6. Referentni intervali Altmanovog Z' modela

Referentni intervali Zakljucak o vjerojatnosti stecaja
Z'">2,60 Poduzece posluje jako dobro i vjerojatnost stecaja je niska.
2,60>27">1,10 Postoji mogucénost stecaja, ali on nije vjerojatan.
Z'"<1,10 Vrlo vjerojatna mogucénost stecaja.

Izvor: Pervan, L., Filipovi¢, D.: ,,FP-rating — model za predvidanje insolventnosti poslovnih partnera“, RRiF,
2010.
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3.1.3. Edward B. Deakin model

Edward B. Deakin (1972) u svojoj studiji kombinira rezultate istrazivanja Beavera i Altmana.
Istrazivanjem je obuhvatio uzorak od 64 poslovna subjekta koji su bili podijeljeni na dvije
grupe. Prvu grupu ¢inili su poslovni subjekti kod kojih je pokrenut stecajni postupak u
razdoblju od 1964. do 1970. godine, dok su drugu grupu ¢inili financijski zdravi poslovni
subjekti.

Za razliku od Beavera Deakin poduzeca u stecaju smatra ona koja su bankrotirala, koja su
insolventna ili su likvidirana s namjerom isplate obveza kreditorima-

Kao i u ranijim istrazivanjima, postojala je podudarnost izmedu dviju grupa u pogledu
veli¢ine aktive, razdoblja na koje su se odnosili financijski izvjestaji te djelatnosti poslovnih
subjekata. Za potrebe provedbe istrazivanja odabrano je 14 pokazatelja koje je koristio Beaver.
Prva analiza obuhvatila je upotrebu metodologije koju je koristio i Beaver, odnosno
provodenje klasifikacijskog testa raSclambe. Nalazi su ukazali na tendenciju potvrdivanja
zapazanja do kojih je doSao isti autor. Druga metoda obuhvacala je provodenje
multivarijantne diskriminantne analize nad istih 14 pokazatelja.

Provodenjem ove metode statisticke analize, Deakin je doSao do spoznaje da eliminiranje
varijabli s niskim ponderom u funkciji bitno utje€e na povecanje pogreSnog klasificiranja
poslovnih subjekata. Isto tako utvrdio je da se relativan znacaj pokazatelja tijekom vremena
mijenja iz Cega je moguce zakljuciti da sve varijable znacajno utjeCu na diskriminacijsku
sposobnost funkcije (Deakin, 1972). Tablicom 7. prikazani su financijski pokazatelji ukljuceni

u model s pripadaju¢im ponderima.

Tablica 7. Financijski pokazatelji s pripadajué¢im ponderima po godinama prije
pokretanja steCajnog postupka

Godina prije pokretanja stecajnog
Pokazatelji postupka
5 4 3 2 1
Nov&ani tok / Ukupne obveze ; 2'50 0,094 | 0,104 | -0,046 | 0,005
Neto dobit / Ukupna imovina 0,122 | 0,219 | -0,585 | 0,378 | 0,083
o -0,225
Ukupne obveze / Ukupna imovina 0,220 | -0,133 | 0,287 -0,184
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Kratkotrajna imovina / Ukupna imovina 0,406 0,436

0,017 0,410 | 0,101
ovac + utrzive vrijednosnice) / Ukupna - -
W . ! ) ) P 0,230 0,394 | 0,212
imovina 0,062 | 0,479

Radni kapital / Ukupna imovina 0,487 i 0,106 | 0,102 i
0,054 0,176

Novac / Ukupna imovina 0,621 ] i ] i
0,701 | 0,205 | 0,626 | 0,900
Kratkotrajna imovina / Kratkoro¢ne obveze 0,003 ) ) 0,020 | 0,052

0,001 | 0,069

(Novac + utrzive vrijednosnice) / Kratkoro¢ne - -
0,068 | 0,017 | 0,034

obveze 0,065 | 0,068
Novac / Kratkoro¢ne obveze 0,077 | 0,165 | 0,251 | 0,111 | 0,096

Kratkotrajna imovina / Prihodi od prodaje | 0,018 | 0,283 | 0,057 | )
0,060 | 0,020

(Novac + utrzive vrijednosnice) / Prihodi od - -

) 0,123 | 0,138 | 0,176
prodaje 0,014 | 0,074
Radni kapital / Prihodi od prodaje 0,009 | 0,243 0 1_59 0,132 | 0,069
Novac / Prihodi od prodaje 0,084 | 0492 | | 0,209
0,055 | 0,203

Izvor: Deakin, 1972., str. 175

3.1.4. Robert O. Edminster model

Robert Edminister (1972) odlucio je svoje istraZzivanje bazirati na malim poslovnim
subjektima. Malim subjektima smatrao je ona poduzeca koja su u ,,Agenciji za mala
poduzeca® (Small Business Administration) podigla kredit ili kojima je agencija izdala
garanciju. S obzirom na to da je bilo puno lakSe do¢i do financijskih izvjeStaja 1 informacija
velikih poduzeca, te onih Cije su dionice bile javno dostupne, on je ipak medu prvima
pristupio takvom uzorku poduzeca. Uzorak se sastojao od 562 poslovna subjekta za razdoblje

od 1958. — 1965. godine. Isto tako za razliku od prijasnjih istrazivanja, kod Edminstera je
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steCaj oznaCavao nesposobnost poslovnog subjekta da podmiri dospjele rate kredita, odnosno

nije bilo potrebno da ste¢ajni postupak bude pokrenut.

U svom istrazivanju za formiranje modela za predvidanje stecaja Koristio diskriminantnu
analizu, te je dobio ,,funkciju od sedam varijabli koja ispravno diskriminira u 93% slucajeva.”.

Svoj model prikazao je slijede¢om jednadzbom:

Z=0,951-0,423 X1 -0,293 X2 - 0,482 X3 + 0,2774 X4 - 0,452 X5-0,352 X6 - 0,924 X7  (4)
Objasnjenje oznaka:

Z — vrijednost Edminsterovog pokazatelja (1 za uspjesno i 0 za neuspjesno poduzece)

X1 — godisnji novéani tok / kratkorone obveze (X1 =1 ako je omjer manji od 0,05, u suprotnom slucaju X1 = 0),
X, — glavnica / prihod od prodaje (X2 =1 ako je omjer manji od 0,07, u suprotnom X2 = 0),

Xz — (neto radni kapital / prihodi od prodaje) / (neto radni kapital djelatnosti / prihodi od prodaje djelatnosti) (X3

=1 ako je omjer manji od -0,02, u suprothnom X3 = 0),

X4 — (kratkoroéne obveze / glavnica) / (kratkoroéne obveze djelatnosti / glavnica djelatnosti) (X4 = 1 ako je

omjer manji od 0,48, a u suprotnom X4 = 0),

Xs — zalihe / prihodi od prodaje) / (zalihe uk. djelatnosti / prihodi od prodaje uk. djelatnosti) (X5 = 1 ako je

omjer manji od 0,04, u suprothom X5 = 0),

Xg — omjer ubrzane likvidnosti / omjer ubrzane likvidnosti za djelatnost (X6 = 1 ako je omjer manji od 0,34, u

suprotnom X6 = 0),

X7 - omjer ubrzane likvidnosti / omjer ubrzane likvidnosti za djelatnost (X7 = 1 ako omjer pokazuje uzlazni

trend, u suprotnom X7 = 0).

Edminster je takoder izradio i tablicu komparativnog prikaza varijabli koriStenih od strane

zaCetnika istraZivanja predvidanja bankrota, Beavera i Altmana (Edminster, 1972).
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Tablica 8. Komparativni prikaz varijabli koriStenih u Beaverovom i Altmanovom
istrazivanju

Pokazatelj Beaver | Altman

Neto radni kapital / Ukupna imovina X
Obveze / Ukupna imovina X X
Obrataj imovine X
Neto operativna marza X
Dobit nakon poreza / Ukupna imovina X

TrziSna vrijednost kapitala / Knjigovodstvena vrijednost ukupnih N
obveza

Nov¢ani tijek / Ukupne obveza X

Prilagodeno prema: Edminster, R.O.: ,,An empirical test of financial ratio analysis for small business failure

prediction, Journal of financial and quantitative analysis, 1972.

3.1.5. James Ohlson model

Ohlson (1980) je u svom istrazivanju prvi upotrijebio logisticku regresiju. IstraZivanje je
provedeno nad 2163 poslovna subjekta od kojih su ¢ak 2058 klasificirana kao financijski
zdrava, a 105 poduzeca sa poslovnim poteSkocama. Financijski izvjestaji navedenih poduzeca
prikupljeni su za razdoblje od 1970. do 1976. godine, a odnosili su se na razdoblje od 3
godine prije pokretanja ste¢ajnog postupka. Ohlson je uocio da Cetiri faktora statisticki
znacajno utjeCu na vjerojatnost stecaja. To su veli¢ina poduzeca, pokazatelj zaduzenosti,
pokazatelj uspjeSnosti poslovanja i pokazatelj tekuce likvidnosti.

U svom istrazivanju odlucio je upotrijebiti metodu logisticke regresije kako bi izbjegao neke
od problema multivarijantne diskriminacijske analize, a razlozi su slijedeci:

e problemi kod koriStenja viSestruke diskriminantne analize,
e jednakost matrice varijanci i kovarijanci,
e normalna distribuiranost podataka,
e problemi sa ,,uparivanjem‘ kod visestruke diskriminantne analize.
Ohlson razvija tri modela gdje model lpredvida bankrot unutar jedne godine, model

2predvida bankrot unutar dvije godine, s time da kompanija nije bankrotirala u idu¢oj godini i
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model 3koji predvida bankrot unutar jedne ili dvije godine. Ukupna to¢nost predvidanja prvog

modela iznosi 96,12%, drugog modela 95,5%, te treceg modela 92,84%.
Jednadzbe za sva tri razvijena modela i njihove oznake (Ohlson, 1980):

O-score (1) = -1.32 — 0.407 X1 + 6.03 X2 — 1.43 X3 + 0.08 X4 — 1.72 X5 — 2.71 X6 - 1.83 X7 +
0.285X8 — 0.52 X9 (5)

O-score (2) = 1.84 — 0.519 X1 + 4.76 X2 — 1.71 X3 - 0.3 X4 — 1.98 X5 — 2.74 X6 - 2.18 X7 —
0.780X8 + 0.42 X9 (6)

O-score (3) = 1.13 — 0.478 X1 + 5.29 X2 — 0.990 X3 + 0.07 X4 — 1.71 X5 — 4.62 X6 - 2.25 X7 —
0.521X8 + 0.21 X9 (7

Objasnjenje 0znaka:

X, — veli¢ina poduzeca,

X, — ukupne obveze / ukupna imovina,

Xz — radni kapital / ukupna imovina,

X, — tekuée obveze / teku¢a imovina,

Xs — vrijednost pokazatelja 1 ako ukupne obveze premasuju ukupnu imovinu, u suprotnom 0,
Xg— neto dobit / ukupne obveze,

X7 —novac od poslovanja / ukupne obveze,

Xg — 1 ako je neto dobit negativna posljednje dvije godine, u suprotnome 0,

Xg— (NIt—NIt-1) / ( | NIt | + | NIt-1 | ), gdje je NIt dobit u posljednjem periodu.

Tablica 9. Referentne vrijednosti P (O-scorea)

Vrijednost P (O — scorea) Ishod
>0,50 Neuspjesno poduzece
<0,50 Uspjesno poduzece

Konstruirano prema: Kumar, R.G., Kumar, K.: ,,A comparison of bankruptcy models®, International Journal of

Marketing, Financial Services & Management Research, VVol.1, No.4, 2012.
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3.1.6. Mark E. Zmijewski model

Zmijewski (1984) u svom istrazivanju u formiranju modela za predvidanje ste¢aja poslovnog
subjekta ne koristi pristup jednakih poduzoraka poduzeca u stec¢aju i onih koji to nisu, nego
,uzorak 81 poduzeca koji je u steCaj, uzorak od 1600 poduzeca koji nisu u stecaju 1 ukupan
uzorak od 1681 poduzeca.“. Jednadzba modela koji je razvio Zmijevski je sljedeca
(Zmijewski, 1984):

X=-43-45X1+57X2-0,004 X3 (8)
Objasnjenje oznaka:

X - vrijednost Zmijevski modela,

X, - neto dobit / ukupna imovina,

X, - ukupne obveze / ukupna imovina,

Xj - kratkoro¢na imovina / kratkoro¢ne obveze.

Razradio je i dvije potencijalne pristranosti koje se mogu pojaviti kod izbora uzorka
(Zmijewski, 1984):
e Pristranost temeljena na izboru uzorka — ,,istraziva¢ prvo opaza zavisnu varijablu i

onda izabire uzorak temeljen na tom znanju* (Zmijewski, 1984),

e Pristranost izbora uzorka — ,,rezultira kada su samo opservacije sa potpunim podacima
koriStene za procjenu modela 1 nepotpune opservacije podataka se dogadaju

nenasumicno® (Zmijewski, 1984).

3.1.7. Robert Shumway model

Shumway (2001)u svom istrazivanju za predvidanje bankrota koristi hazard model, te je
prilicno kritican prema tradicionalnim, statickim modelima: ,,Staticki modeli su neprimjenjivi
zbog prirode podataka vezanih uz bankrot. Budu¢i da se steCaj ne dogada Cesto, prognozeri
koriste podatke koji se protezu kroz nekoliko godina unatrag da bi uradili procjene vlastitih
modela. Karakteristike vecine poduzeéa se mijenjaju iz godine u godinu. Prognozeri Kkoji
koriste staticke modele uvode nepotrebnu pristranost pri  odabiru u vlastita

istrazivanja.” (Shumway, 2001)
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Shumway je formirao slijedece jednadzbe kao rezultat svog istrazivanja (Shumway, 2001):

Samo trzisne varijable:

X =-12,027 - 0,503X1 - 2,072X2 + 9,834X3 (9)
Objasnjenje 0znaka:

X - Vrijednost Shumwayovog modela

X, - Veli¢ina poduzeéa

X, - Povrat iz prethodnih razdoblja

Xz - Varijabilnost povrata (Sigma)

Trzisne i raCunovodstvene varijable:

X =-13,303 - 1,982X1 + 3,593X2 - 0,467X3 - 1,809X4 + 5,791X5
Objasnjenje oznaka:

X — Vrijednost Shumwayovog modela

X3 — Neto dobit / Ukupna imovina

Xz — Ukupne obveze / Ukupna imovina

X3 — Velicina poduzeca

X4 — Povrat iz prethodnih razdoblja

Xs - Varijabilnost povrata (Sigma)

(10)

Prednosti dinami¢nih modela kojima pripada i Shumwayev model u svom istrazivanju iznio je

Sajter (2009):

e analiziraju i vremensku komponentu rizika ulaska drustva u stec¢ajni postupak,

e lakse je uociti kada poduzecée propada,

e postoji moguénost uvrStavanja makroekonomskih varijabli,

e pouzdaniji su.
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3.1.8. Peter Kralicek model

Peter Kralicek (2007) je provode¢i multivarijantnu analizu izveo model za predvidanje
financijske nestabilnosti. Koristio je podatke njemackih, Svicarskih i austrijskih poslovnih
subjekata te je model prilagoden europskom okruzenju.

Formula za DF model glasi :

DF =1,5X1+ 0,08X2 + 10X3 + 5X4+ 0,3X5+ 0,1X6 (11)

Objasnjenje oznaka:

Cisti novcani tok
X - SRR

ukupne obveze

ukupna imovina
g — ——————
ukupne obveze

dobit prije kamata i poreza (EBIT)

X3

ukupna imovina

dobit prije kamata i poreza (EBIT)

X4 —
ukupni prihodi
zalihe
X5 T
ukupni prihodi

poslovni prihodi

6 ukupna imovina

Tablica 10.Prikaz vrijednosti pokazatelja i stupanj financijske stabilnosti

Vrijednost df pokazatelja | Financijska stabilnost
>3,0 Izvrsna
>2,2 Vrlo dobra
>1,5 Dobra
>1,0 Osrednja
>0,3 Losa
<=0,3 Pocetak insolventnosti
<=0,0 Umjerena insolventnost
<=-1,0 Izrazita insolventnost

Izvor: prilagodeno od Koban (1978) u Zenzerovi¢ i Perusko (2006): Kratki osvrt za predvidanje stecaja,

Ekonomska istrazivanja, 19. str 132. -151.
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Vrijednost diskriminantne funkcije (DF) Kralicekovog modela moze poprimiti negativne ili
pozitivne vrijednosti pri ¢emu negativne vrijednosti ukazuju na insolventnost prema
predefiniranim stupnjevima insolventnosti dok pozitivne vrijednosti ukazuju na solventnost
subjekta. Ocjene financijske stabilnosti prema vrijednosti DF pokazatelja prikazane su u
tablici 10.

3.1.9. Gordon L.V.Springate model

Gordon. L.V Springate 1978. je po uzoru na Altmanov model razvio model za predvidanje
poslovnog neuspjeha prilagoden kanadskim trzisnim uvjetima. Pri izradi modela koristena je
multidiskrimintna analiza na uzorku od 40 poduzeca. Naknadno je odabrano 19 financijskih
pokazatelja te su temelju njih odredene Cetiri varijable pomocu koji se radi izracun za

razlikovanje uspjeSnih poduzeca od onih kojima prijeti steca;.

Springate model glasi:
Springate score = 1,03X;+ 3,07X,+ 0,66X3+ 0,4X, (12)
Objasnjenje oznaka:

obrtni kapital
X1= d

ukupna imovina

_ dobit prije kamata i poreza

X2

ukupna imovina

dobit prije poreza

X3=

kratkorocine obveze

prihodi od prodaje
X4 =

ukupna imovina

Ako je vrijednost manja od 0,862 to znaci da postoji velika moguénost financijskog neuspjeha

tj. stecaja poduzeca.
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3.2. Modeli za predvidanje steCaja u RH

3.2.1. Pervan, Pervan, Vukoja model

Cilj studije Pervan 1., Pervan M., Vukoja (2011) bio je odrediti model za predvidanje bankrota
poduzeéa koriste¢i samo javno dostupne informacije. Uzorak se sastojao od 156 poduzeca
koja su spadala u sektor proizvodnje i trgovine. Prikupljeni su podaci za poduzeca koja su
usla u steCaj za razdoblje od sije¢nja do lipnja 2010. godine, te su prikazana zajedno sa

zdravim poduzeéima.

Na temelju financijskih izvjeStaja izraunato je 15 financijskih pokazatelja prema ucestalosti
njihova spominjanja u literaturi predvidanja ste¢aja poduzeca. Da bi se izbjegao problem
multikolinearnosti izracunali su Pearsonov koeficijent korelacija i faktor inflacije varijance

¢ime je odredeno konacnih 6 financijskih pokazatelja.

Tablicall. Opis financijskih pokazatelja koriStenih u modelu

Financijski pokazatelj Opis

Tekuca likvidnost Kratkotrajna imovina / Kratkorocne obveze

L (Kratkotrajna imovina — kratkoro¢ne obveze) / Kratkotrajna
Neto radni kapital ) _
Imovina

Pokazatelj tekuce o o
) i Tekucéa imovina / Ukupna imovina
imovine

Poluga Ukupne obveze / Ukupna imovina

Pokazatelj obrtaja o _ _ _
) i Prihodi od prodaje / Ukupna imovina
imovine

EBIT EBIT / Ukupna imovina

Izvor: Pervan, |, et al. (2011): Prediction of company bankruptcy using statistical techniques — case of Croatia,
Croatian Operational Research Review (CRORR), Vol. 2, str. 163

U radu je koriStena diskriminacijska analiza 1 logisticka regresija. Rezultat modela
koristenjem diskriminacijske analize jest da uspjeSno klasificira 80,8% zdravih tvrtki, te
79,5% tvrtki u steCaju, dok je model koriStenjem logisti¢ke regresije uspjesno klasificirao

80,8% zdravih poduzeca i 85,9% poduzeca u stecaju.
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KoriStenje diskriminacijske analize pokazalo se problemati¢nim s obzirom da dvije glavne
statistiCke pretpostavke nisu ispunjene, a to su jednakost matrice varijanci I kovarijanci i
normalna distribucija. Na kraju je donesen zaklju¢ak da javno dostupni financijski izvjestaji i
izraCunati financijski pokazatelji imaju informacijsku vrijednost s obzirom na to da se mogu

efikasno koristiti u predvidanju ste¢aja poduzeca.t

3.2.2. Pervan i Kuvek model

Pervan 1 Kuvek su po prvi puta na uzorku hrvatskih poduzeca uz financijske varijable koristili
1 nefinancijske varijable. Kvaliteta financijskih izvjestaja, kreditni bonitet vlasnika 1 kvaliteta
uprave su uvrStene u model kao nefinancijske varijable koje imaju znacajan utjecaj u
predvidanju poslovne neuspjesSnosti. Istrazivanje je vrSeno na uzorku od 825 trgovackih
drustava od kojih je 698 predstavljalo uspjesna poduzeca dok je 127 imalo poteskoce u

poslovanju ili im je prijetio stecaj (Pervan, Kuvek 2013).

Autori su odlucili koristiti logisti¢ku regresiju zbog odredenih prednosti u odnosu na multi
diskriminantnu analizu (koja zahtjeva striktne pretpostavke poput jednakosti matrica varijanci

i kovarijanci za obje skupine poduzeca).

Kako bi se dokazala informacijska vrijednost i utjecaj nefinancijskih varijabli prvo je
izratunat model samo sa financijskim vrijednostima, te je naknadno usporeden sa drugim

modelom koji je sadrzavao financijske i nefinancijske varijable.

U prvom modelu koristene su sljedece financijske varijable:

X, = (E) _ dug (debt)
1=\a/ ™ ukupna imovina (assets)

X, = (E) __ vlastiti kapital (equity)
27 \Fa/ ~ Sstalnaimovina (fixed assets)

X (CFO) __ operativni nov¢ani tok (operating cash flow)
8 A ukupna imovina (assets)

1'U svom kasnijem radu Pervan, Pervan, Rakovi¢ (2018) su dodatno povecali tocnost modela formirajuci

zasebne skupine poduzeéa sukladno njihovoj veli¢ini.
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NI neto dobit (net income)
X4 = X =

ukupna imovina (assets)

Model sa financijskim varijablama je rezultirao sa 88.4% (617 od 698) to¢noscu klasifikacije
kod zdravih trgovackih drustava dok je za predvidanje neuspjeSnih trgovackih drustava
to¢nost bila 52% (66 od 127). U drugom modelu su uz prethodno navedene financijske

varijable dodane sljedeée nefinancijske varijable:

X5 = ACCQ tj. kvaliteta financijskih izvjestaja; eng.quality of accounting information
X6 = MANQ) tj. kvaliteta uprave; eng. management quality

X7 = OFIN tj. kreditni bonitet vlasnika; eng. owners personal credit performance

U tablici 12. prikazan je pregled financijskih i nefinancijskih varijabli u Pervan Kuvek

modelu.

Tablica 12. Prikaz varijabli u Pervan Kuvek modelu

Variable B S.E. Wald df Sig.

D/A 0.023 | 0.007 | 11.875 1 | 0.0010
E/FA -0.040 | 0.018 4.791 1 | 0.0290
NI/A -0.129 | 0.041 9.617 1 | 0.0020
CFO/A -0.085 | 0.032 6.857 1 | 0.0090
ACCQ 1.083 | 0.250 | 18.747 1 | 0.0001
QFIN -1.930 | 0.316 | 37.263 1 | 0.0001
MANQ -1.132 | 0.361 9.833 1 | 0.0020
Constant | -3.270 | 0.254 | 166.043 | 1 | 0.0001

Izvor: Pervan, I. i Kuvek, T. (2013.) The relative importance of fi nancial ratios and nonfi nancial variables in

predicting of insolvency, Croatian Operational Research Review, Vol. 4, str. 194.

U drugom modelu s nefinancijskim varijablama to¢nost predvidanja tj. klasifikacije uspjesnih
poduzeca iznosila je 92.4% dok je za poduzeca sa poteskoCama iznosila 64.6%. Rezultati
istrazivanja su pokazali kako je to¢nost klasifikacije (odnosno predvidanje poslovnog
neuspjeha) vece kod modela koji kombinira financijske i nefinancijske varijable u odnosu na

model koji sadrzi samo financijske varijable.

30



3.2.2. FP Rating

U 2010. godini Pervan i Filipovi¢ objavljuju FP RATING® model kojemu je cilj procijeniti
vjerojatnosti blokade ziro-racuna poslovnog subjekta tj. insolventnosti trgovackog drustva.
Uzorak se sastojao od trgovackih drustava koja su kreditno zaduzena u poslovnoj banci X d.d.
Prikupljeni podaci su obuhvacali informacije iz financijskih izvjestaja drustva, to¢nije bilance
i racuna dobiti i gubitka, te broj dana blokade ziro-ra¢una zbog nepodmirivanja obveza po
glavnici uzetih kredita u banci X d.d. Inicijalni uzorak sastojao se od 3.629 malih, srednjih i
velikih trgovackih drustava koja su potom grupirana u solventne i insolventne Klijente.

Kriterij za grupiranje bila je granica od 90 dana neplac¢anja dospjelih obveza po kreditima.

U konacnoj obradi uzorak se sveo na mala i srednje velika trgovacka drustva, od kojih su 447
imala sve podatke potrebne za izracun financijskih pokazatelja dok su velika trgovacka
drustva eliminirana iz analize jer se pokazalo da su greSke modela u tom slucaju previsoke.
Od ukupno 447 trgovackih drustava 53 su bila insolventna dok su 394 drustva bila solventna.

Koristena je statisticka metoda diskriminantne analize kojom su utvrdene najutjecajnije

varijable na klasifikaciju poduzeca u solventne 1 insolventne.

Jednadzba modela glasi: (Pervan, Filipovi¢, 2010)

FP RATING® = -1,0937 + 2,0956X; — 0,005X; + 0,6220X;3— 0,000005X, + 0,1116Xs (13)
Objasnjenje oznaka:

_ ukupan kapital

! ukupna imovina

X, = ukupne dugoroc¢ne obveze + ukupne kratkoroc¢ne obveze
2= neto dobitak zadrzani dobitak
gubitak tekuce godine = preneseni gubitak

+ amortizacija

ukupni prihod

X3 = ——
ukupna imovina
_ 365
koeficijent obrtaja kratkoro¢nih potrazivanja
EBITDA- Aobrtni kapital
X5 = P

ukupan prihod

Tako je putem FP RATING® modela u kategoriju solventnih klijenata klasificirano 327, dok

je stvarni broj solventnih klijenata iznosio 394, $to znaci da to¢nost modela u predvidanju
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solventnih klijenata iznosi 83%. Nadalje model je u kategoriju insolventnih Kklijenata svrstao

njih 37, dok je stvarni broj iznosio 53, §to mu daje to¢nost klasifikacije od 69,8%.

3.2.3. Ivic¢i¢ 1 Cerovac model

Ivic¢i¢ 1 Cerovac (2009) objavljuju rad sa ciljem modeliranje kreditnog rizika nefinancijskih
poslovnih subjekata procjenjivanjem vjerojatnosti migracija rejtinga i prognoziranjem
vjerojatnosti neurednog podmirivanja kreditnih obveza u razdoblju od jedne godine na

temelju financijskih izvjestaja poduzeca.

Uzorak se sastojao od 7.719 poduzeca tijekom 2007. 1 2008. godine tvore¢i neujednacenu
skupinu koja se sastoji od 12.462 promatranja binarne ovisne varijable, odnosno poduzeca za
koja su postojali podaci o tome jesu li tijekom odredene godine podmirivala obveze ili ne.
Koristili su 84 potencijalno relevantna financijska pokazatelja koja su odabrana prema
kriteriju uspjesnosti predvidanja neurednog podmirenja obveza u prija$njim istrazivanjima.

Financijski pokazatelji su grupirani u pokazatelje likvidnosti, solventnosti, aktivnosti,
ekonomicnosti, profitabilnosti 1 pokazatelje ulaganja. Kona¢ni model za predvidanje
vjerojatnosti neurednog podmirivanja obveza tijekom sljedec¢e godine dobiven je koriStenjem
multivarijantne logisti¢ke regresije na temelju veli¢ine poduzeéa (mjerene ukupnom
prodajom), ekonomske aktivnosti (gradevina i nekretnine prema ostalim sektorima) i pet

financijskih pokazatelja:

1. Pokazatelja likvidnosti (mjerenoga kao gotovina prema ukupnoj imovini)

2. Pokazatelja vlastitog financiranja (dionicki kapital prema ukupnoj imovini)

3. Pokazatelja aktivnosti (promet potrazivanja od kupaca u danima)

4. Dva pokazatelja profitabilnosti (zarada prije oporezivanja i kamata prema ukupnim

obvezama te prodaja i amortizacija prema ukupnoj imovini)

Konaéni model glasi (Ivici¢, Cerovac, 2009):

FIXi, B] = 1/1+ @-(0,17-0,28 Di,t —0,63w_1_10it 0,63w_1_10i.t - 196w 2 2i.t +0,09w_3_4it- 0,1w_5_16i,t- 0,37w_5_22it-001w_7_5it (14)

Kao najvazniji pokazatelji rizika neurednog podmirivanja obveza navode se sljedeci:
e omjer dionickog kapitala prema ukupnoj imovini

e omjer zarade prije kamata i oporezivanja prema ukupnim obvezama
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Veca likvidnost, profitabilnost 1 prodaja, kao i poslovanje u sektoru gradevine i nekretnina,
smanjuju vjerojatnost neurednog podmirivanja kreditnih obveza poduzeca u sljedecoj godini.
Model je tocno klasificirao 74,4% poduzecéa koja uredno podmiruju obveze i 71,2% poduzeca

koja ih ne podmiruju uredno.

3.2.4. Sarlija model

Sarlija (2009) objavljuju rad sa ciljem kreiranja modela za predvidanje kratkorogne
nelikvidnosti poduzecéa u Hrvatskoj. Nelikvidno poduzeée definirano je kao ono poduzece ¢iji
je ziro-ratun u blokadi kontinuirano tri mjeseca i vise. Uzorak se sastojao od 75.145
trgovackih drustva u Hrvatskoj koja su predala financijske izvjestaje u FINA-i 2006. godine.
Ovim uzorkom nisu obuhvacdene banke, Stedionice 1 druStva za osiguranje. Prikupljeni su
podaci iz bilance i racuna dobiti i gubitka te podaci o broju dana blokada u toj i idu¢oj godini.
Uzorak je podijeljen na dvije skupine, a od toga je prvu skupinu predstavljala skupina za
razvoj modela i drugu kao uzorak za testiranje modela (omjer skupina je 80:20). Dobiveni
model definiran je na temelju uzorka za razvoj modela dok su daljina testiranja provodena na

uzorku za testiranje modela.

Za potrebe istrazivanje koriSteno je 29 financijskih pokazatelja, ali se kona¢ni model sastojao
od 16 varijabli. Uz financijske pokazatelje koji su predstavljali nezavisne varijable u model su
uvrstene 1 dvije kategoricke varijable (djelatnost 1 Zupanija).

Primjenom metode logisticke regresije na uzorku skupine za razvijanje modela dobiveni su
rezultati koji ukazuju na to da su za predvidanje nelikvidnosti poduzeca bitni financijski
koeficijenti iz svih pet grupa, dakle likvidnosti, zaduZenosti, aktivnosti, ekonomicnosti i
profitabilnosti. Rezultati istrazivanja takoder pokazuju da postoje razlike u likvidnosti

poduzeca u Hrvatskoj s obzirom na djelatnost 1 Zupaniju.
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Tablica 13. Znacajni prediktori nelikvidnosti u Hrvatskoj prema modelu Sarlija et al.

Varijabla p - vrijednost
Djelatnost <.0001
Zupanija <.0001
Likvidnost

Koeficijent tekuce likvidnosti <.0001
Neto obrtni kapital <.0001
Kratkotrajna imovine prema ukupnoj imovini <.0001
ZaduZenost

Faktor zaduzenosti <.0001
Stupanj pokrica 1 0.0046
Odnos obveza prema kapitalu 0.0081
Pokri¢e troskova kamata <.0001
Aktivnost

Koeficijent obrta ukupne imovine <.0001
Koeficijent obrta kratkotrajne imovine <.0001
Trajanje kreditiranja kod dobavljaca <.0001
Trajanje naplate potraZivanja <.0001
Dani vezivanja zaliha 0.0155
Ekonomicnost

Ekonomicnost ukupnog poslovanja <.0001
Ekonomicnost poslovnih aktivnosti 0.0021
Ekonomicnost financiranja <.0001
Profitabilnost

Neto profitna marza <.0001

Izvor: garlija, N., Penavin, S., Harc, M. (2009): Predvidanje nelikvidnosti poduzec¢a u Hrvatskoj, Zbornik
Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, godina 7, br. 2., str. 33.

Ukupna to¢nost modela iznosi 68,16% za likvidna poduzeca, te 74,22% za nelikvidna
poduzeéa. Navodi se da su najrizi¢nija poduzeca, odnosno ona kod kojih postoji relativno
visoka vjerojatnost da postanu nelikvidna u Medimurskoj, Osjecko-baranjskoj, Pozesko-
slavonskoj i Varazdinskoj Zupaniji, a najmanje rizi¢na su ona u Zadarskoj, Sibensko-kninskoj

i Zagrebackoj Zupaniji te Gradu Zagrebu. Sto se ti¢e djelatnosti najmanja vjerojatnost da
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postanu nelikvidna poduzeta u idu¢em razdoblju su ona koja se bave financijskim
posredovanjem i javnom upravom, dok je najveca vjerojatnost kod djelatnosti preradivacke

industrije i hotela.

3.2.5. Zanzerovi¢ model

Zenzerovi¢ (2009) u radu prezentira model za predvidanje poslovne neuspjesnosti koji je
izveden koristenjem viSestruke diskriminantne analize. Poduzeca su podijeljena u financijski
stabilna i nestabilna poduzec¢a. Uzorak se sastojao od 55 financijski stabilnih i jednak broj
nestabilnih poduzeca koja su klasificirana prema veli¢ini 1 djelatnosti. Financijski nestabilna
poduzeéa su ona koja su usla u stec¢ajni postupak ili koja su u svojim financijskim izvjestajima
objavila gubitak iznad visine kapitala. Informacije potrebne za izracun 50 financijskih
pokazatelja su prikupljene iz dva glavna izvora; javno dostupnih financijskih izvjesca
trgovackih drustva ¢ije dionice kotiraju nahrvatskoj burzi i Fina-e. (Zanzerovi¢, Perusko 2009)
Pod 50 izracunatih pokazatelja spadaju pokazatelji likvidnosti, solventnosti, aktivnosti,
profitabilnosti, pokazatelji koji stavljaju u odnos razli¢ite skupine prihoda i rashoda, te

pokazatelji temeljeni na izvjestaju o nov€anom tijeku.

JednadZba za izraun Zenzerevi¢ modela glasi:

CGE1 =-2,207 - 0,026 FS + 0,733 N/I + 1,905 RK/I — 1,086 Z — 0,626 SF — 0,008 FZ + 2,812 A +
2,989 EUP - 0,047 ROA -0,548 RTIF-0,124 TL + 0,433 EP (15)

Objasnjenje 0znaka:

dugotrajna imovina

B dugorotne obveze+kapital

novac i novéani ekvivalenti
N/l =

kratkoroéna imovina

radni kapital
RK/| = CL22PR4
ukupna imovina

_ ukupne obveze
ukupna imovina
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vlastita imovina
SF = =t TROVRE

ukupna imovina

ukupne obveze

~ zadriani dobitak+deprecijacija

_ zadrzani dobitak

ukupna imovina

ukupni prihodi
Eyp = Xiupnt prihodt

ukupni rashodi

dugotrajna imovina
FS= kil

- dugorocne obveze+kapital

ROA — povrat na imovinu

neto dobit+kamate

RTIF =

ukupne obveze

TL — pokazatelj likvidnosti

_ poslovni prihodi
poslovni rashodi

Rezultati modela prikazuju kako je 93,5% originalnih jedinica to¢no klasificirano, dok je
analizom presjeka 89,8% jedinica to¢no klasificirano. Zenzerovi¢ potom razvija drugi i treci
CGE model. Drugi se razlikuje u tome Sto je iz modela izbaceno 6 financijskih pokazatelja.
Varijable FS, ROA 1 RTIF su izbacene zbog negativnih predznaka koji nisu u skladu s
postulatima financijske teorije, dok su varijable N/I, TL i EP izbafene zbog toga $to su bile

manje znacajne. Jednadzba drugog modela glasi:

CGE2=-1,802 + 1,478 RK/I - 0,995 Z - 0,647 SF — 0,008 FZ + 3,048 A + 2,808 EUP (16)

Rezultat drugog modela pokazuje kako je 95,4% originalnih jedinica to¢no klasificirano, dok
je analizom presjeka 93,5% jedinica to¢no klasificirano Sto ukazuje na to da se rezultat
poboljsao provodenjem navedenih promjena.

Tre¢i model se razlikuje od drugoga po tome Sto su iz drugog modela izostavljene dvije
jedinice uzorka koje su imale najvecu standardnu gresku, dok su varijable ostale jednake kao

kod drugog modela. Jednadzba treCeg modela glasi:
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CGE3=-1,74 + 1,517 RK/I - 1,079 Z - 0,601 SF — 0,008 FZ + 3,151 A + 2,771 EUP (17)

Rezultat tre¢eg modela pokazuje kako je to¢no klasificirano 95,3% jedinica u oba slucaja §to

ukazuje da navedene promjene dodatno povecavaju preciznost modela.

3.3. Statisticka metodologija predvidanja stecaja

Statisticka metodologija predvidanja bankrota u velikom broju sluc¢ajeva oslanja se na ,,Cetiri
Siroke kategorije metoda“ (Yazdanfar, Nillson, 2008):

e Visestruke diskriminantne modele (MDA — Multiple Discriminant Analysis),
e Modele logisticke regresije (Logit),
e Regresijski probit model (Probit),

e Neuronske mreze (NN — Neural Network).

Logisticka regresija (Logit) je ,,viSestruka regresija sa kategori¢nom zavisnom varijablom 1 sa
nezavisnim varijablama koje su kontinuirane 1 kategoricke* (Field, 2009.). ,,U logistickoj
regresiji zavisna varijabla je Y indikator varijabla koja moze poprimiti samo vrijednosti 0 1
1“ (Aczel-Sounderpandian, 2008). ,Jednadzba logisti¢ke regresije ima mnoge sli¢nosti s
jednadzbom linearne i viSestruke regresije, a u najjednostavnijem obliku sa samo jednom

prediktor varijablom X vjerojatnost ostvarivanja Y se prikazuje jednadzbom* (Field, 2009):

1
P(Y) = —=worbusy; (18)

Objasnjenje oznaka:

P(Y) - Vjerojatnost ostvarivanja Y,

E — Baza prirodnog algoritma,

b, — Sjeciste Y osi (konstanta),

b, — Nagib (ponder ili koeficijent prediktor varijable),
X — Vrijednost prediktor varijable.

Kada se ova jednadzba ,,prosiri sa vise prediktora® (Field, 2009.) izgleda ovako:
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1
P(Y) = 1o (POTBTbIFhox g by (19)

Dvije su vrste logisticke regresije(Field, 2009):

e Binarna logisticka regresija,

e Multinominalna logisticka regresija.

Diskriminantna analiza (DA) je ,multivarijatna tehnika kojom se pokuSava generirati
jednadzba kojom se procjenjuje vrijednost zavisne varijable temeljem vrijednosti nezavisnih
varijabli“ (Aczel-Sounderpandian, 2008.). ,Diskriminantnom analizom poduzeca se
klasificiraju u dvije grupe (bankrotirana ili nebankrotirana) na temelju karakteristika svakog
poduzeca (pokazatelja/faktora), a koeficijenti se kalkuliraju iz svakog pokazatelja na temelju

opservacija uzorka® (Bellovary et al., 2007.). ,,Klasifikacija poslovnih subjekata provodi se
usporedbom  vrijednosti modela  pojedinog  poslovnog subjekta s kriticnim

vrijednostima® (Zenzerovié, Perusko, 2006).

Jednadzba modela diskriminantne analize formira se po slijedeCem obrascu (Zenzerovic,
Perusko, 2006):
Zi = bgtbixi+boxot. . .+bpX, (20)

Objasnjenja oznaka:
Z; - vrijednost diskriminantnog modela,
X1 — Xp - Vrijednost nezavisne varijable signifikantne za predvidanje stecaja,

b, - b,— ponderi nezavisnih varijabli

Neuronske mreze (NN) su ,mreze jednostavnih analitickih jedinica koje nazivamo
,»cvoriStima® koja medusobno djeluju koriste¢i ponderirane veze* (Raghupathi et al., 1991).
Funkcioniraju tako da ,.traze obrasce u bazama podataka, nauce obrasce i razviju sposobnost
ispravne klasifikacije novih obrazaca ili predvidanja“ (Al Osaimy, 1998.). ,Znanje se u
neuronskim mrezama pohranjuje u skup pondera u medupoveznicama izmedu c¢vorova
neuronskih mreza“ (Raghupathi et al., 1991). ,Neuronske mreze, kao oblik nelinearne
optimizacije, koji koriste razli¢ite pondere 1 funkcije s ciljem pretvaranja ulaznih podataka u

korisne informacije, svoju primjenu pronalaze i u predvidanju stecaja“ (Zenzerovi¢, Perusko
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2006). ,,Istrazivanja su pokazala da su modeli temeljeni na neuronskim mrezama uspjesnija od

statistickih modela poput MDA, Logit analize i Probit analize* (Yildiz, Akkoc, 2010).
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4. EMPIRIJSKI DIO RADA

4.1. Opis uzorka istrazivanja

Istrazivanje je usmjereno na odredivanje modela za predvidanje ste¢aja u Republici Hrvatskoj.
Za potrebe analize modela prikupljeni su podaci iz ,,Amadeus baze podataka, koja raspolaze
financijskim podacima javnih i privatnih poduzec¢a europskih zemalja. Koristene su
financijske informacije iz Republike Hrvatske za period 2014. i 2015. godine koje pripadaju
preradivackoj industriji (podru¢je C prema NKD-u, NN 58/2007).

U obradi podataka i formiranju modela primjenjen je softverski paket SPSS - , Statistical
package for social sciences”. KoriStena statisticka metoda je logisticka regresija koja se
primjenjuje u situacijama u kojima je zavisna varijabla kategorijalna (1-poduzeca u stecaju, 0-
uspjeSna poduzeca), dok su nezavisne varijable (financijski pokazatelji) kontinuirane i

kategorijalne.

Logisticka regresija za ocjenu parametara nezavisnih varijabli koristi sljede¢u formulu (Hair,
Black, Babin, Anderson, 2010):

logit (p) = b0 + b1X1+ b2X2+ ... + bnXn; gdje je logit (p) =In (p/(1-p)) (21)

Logisticka regresija ima odredene prednosti nad ostalim analizama jer ne zahtijeva obveznu
normalnost nezavisnih varijabli, linearnost odnosa nezavisne i zavisnih varijabli, te

homogenost varijanci i kovarijanci.

Grafikon 1. Broj poduzeca prema veli€ini

Bar Chart

Category of
company
I Small
IE Medium sized

IClLarge
100 I very Large

1207

80

Count

&0

20+

uspjedna u steGaju

Uspjesnost poduzeéa
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Odabrani uzorak sastojao se od 300 poduze¢a od kojih je 150 bilo ,,u ste¢aju”. Sukladno
standardnoj metodologiji poduze¢ima ,,u steCaju” je upareno 150 uspjesnih poduzeca.
Pritom se pri uparivanju vodilo racuna da su uspjeSna poduzeca po veli¢ini i imovini sli¢na
poduzecima u ste¢aju. Od ukupnog broja poduzeca, 117 je malih, 29 srednjih, 2 velika i 2 vrlo

velika poduzeca $to se vidi na grafikonu 1.

4.2. Opis varijabli

Iako logisti¢ka regresija ima brojne prednosti, osjetljiva je na problem multikolinearnosti, tj.
postojanje snazne veze izmedu nezavisnih varijabli. U cilju testiranja potencijalnog problema
multikolinearnosti koriStena je matrica Pearsonovih koeficijenata, te je utvrdeno postojanje
visokog stupnja korelacije izmedu dva para nezavisnih varijabli (Profitna marza i EBIT; te
Likvidnosti i Tekuceg pokazatelja). U cilju otklanjanja uo¢enog problema multikolinearnosti,

prethodno navedene varijable su naizmjenice bile uvodene u model.

Tablica 14. Rezultati analize korelacije nezavisnih varijabli

| Profitn EBITD | EBIT
LN- Broj
. a A Marz Tekudi _
zaposleni ROA ROE Likvidnos | Solventnos
marza Marza a pokazatel
h Year Year ; t t
% % % j
-1 -1 Year-1 | Year-1
Year - Year - | Year Year - 1
Year -1
1 1 -1
LN-Broj Pearson
zaposlenih | Correlatio 1| -,040| ,007 -,052| -,062| -,099 ,071 ,053 ,116
Year -1 n
Sig. (2-
) ,529| ,903 ,415| ,318| ,137 ,236 ,375 ,057
tailed)
N 284 255| 281 247 264| 227 283 282 268
Profitna Pearson ) N
,528 - | »389 " " -
marza Correlatio -,040 1 . ,780 | ,937 . ,216 ,225 470
% n
Year - 1 Sig. (2-
,529 ,000 ,000| ,000| ,000 ,000 ,000 ,000
tailed)
N 255 265| 264 243 | 264| 230 263 263 259
ROA Pearson .
- - | 1634 " " -
Year - 1 Correlatio ,007| ,528 1| ,446 | ,492 . ,235 ,241 ,538
n
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Sig. (2-

,903 ,000 ,000| ,000| ,000 ,000 ,000 ,000
tailed)
N 281 264 | 296 254 273| 236 293 292 282
EBITDA Pearson . .
o | 446 | 281 " " o
Marza Correlatio -,052| ,780 . 1| ,864 . , 169 ,170 ,335
Year - 1 n
Sig. (2-
,415 ,000 | ,000 ,000( ,000 ,007 ,007 ,000
tailed)
N 247 243| 254 256 252 | 210 254 254 245
EBIT Pearson . .
) | 492 . ,322 . . o
Marza Correlatio -,062| ,937 . ,864 1 . ,209 ,209 ,464
Year -1 n
Sig. (2-
) ,318 ,000| ,000 ,000 ,000 ,001 ,001 ,000
tailed)
N 264 264 | 273 252 274 | 230 272 272 265
ROE Pearson 634"
Year-1 | Correlatio -099| ,389" " .| 281" 322" 1 -,018 -,003 -,041
n
Sig. (2-
) ,137 ,000| ,000 ,000| ,000 ,788 ,964 531
tailed)
N 227 230| 236 210 230| 236 233 232 236
Tekuci Pearson -
pokazatelj | Correlatio 071 2167 | .| ,1697|,2097|-018 1 933" 495"
Year - 1 n
Sig. (2-
) ,236 ,000| ,000 ,007| ,001| ,788 ,000 ,000
tailed)
N 283 263| 293 254 272| 233 297 296 280
Likvidnost | Pearson o’
Year-1 | Correlatio 053] 2257 .| 170" ,209"|-,003 933" 1 469"
n
Sig. (2-
) 375 ,000| ,000 ,007| ,001| ,964 ,000 ,000
tailed)
N 282 263 | 292 254 272 | 232 296 296 279
Solventnos | Pearson £ag"
t Correlatio 16| 4707 | .| 3357 464" | -041 495" 469" 1
Year -1 n
Sig. (2-
,057 ,000| ,000 ,000| ,000| ,531 ,000 ,000
tailed)
N 268 259 | 282 245 265| 236 280 279 283

Izvor: IzraCun autora
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Koeficijenti linearne korelacije za pokazatelje koji su u modelu pokazuju da ne postoji
statisticki znacajna povezanost izmedu logaritma broja zaposlenih u prethodnoj godini s jedne
strane i ROA, odnosno solventnosti u prethodnoj godini jer su empirijske razine
signifikantnosti ve¢e od 5%, a povezanost izmedu ROA u prethodnoj godini i solventnosti u
prethodnoj godini je statisti¢ki zna€ajna, srednje jaka i pozitivna (p =0) Sto je manje od 5%
(r=0,538). Dodatna analiza problema multikolinearnosti provedena je uporabom faktora
inflacije varijance - VIF. Za te potrebe se oblikuje pomocéni regresijski model u koji su
ukljucene nezavisne varijable, u kojem se jedna varijabla postavlja kao zavisna, a ostale kao
nezavisne. Svi izracunati VIF-ovi su bili manji od 5 (raspon od 1,044 do 1,448) §to pokazuje

da problem multikolineranosti nije prisutan medu preostalim nezavisnim varijablama.

Tablica 15. Analiza faktora inflacije varijanace

Model TOL | VIF
LN- Broj
zaposlenih 0,958 | 1,044
ROA 0,701 | 1,427
Solventnost 0691 | 1,448

Izvor: IzraCun autora

Na temelju dostupnih financijskih informacija iz uzorka odabrani su sljede¢i financijski
pokazatelji kao konacne varijable: In broj zaposlenika, solventnost i ROA.

U sljedecoj tablici su izracunate aritmeticke sredine te je proveden t- test za nezavisne uzorke.

Tablica 16. Usporedba aritmetickih sredina nezavisnih varijabli

. : Broj Aritmeti¢ka | Standardna | Standardna

Varijabla Skupina .. . Y N
opservacija sredina devijacija greska
LN _BROJ Stecaj 135 1,57725 1,32664 0,11418
2 oSl Uspjesni 149 2,01730 1,10728 0,09071
Stecaj 146 -7,08444 24,55073 2,03183

SOLVENTNOST
Uspjesni 150 15,07556 15,47277 1,26335
Stecaj 133 8,68577 41,61164 3,60819
ROA

Uspjesni 150 66,94625 20,15656 1,64578

Izvor: IzraCun autora
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Rezultati iz tablice 16 potvrduju da se prosje¢na vrijednost financijskih pokazatelja kod
poduzeéa u steCaju znatno loSija u usporedbi s uspjeSnim poduzeé¢ima. Primjerice, ROA u
prosjeku kod uspjesnih poduzeca iznosi 66, 94%, dok kod poduzeca u steCaju ROA iznosi

samo 8,68%.

Tablica 17. T-test razlike aritmetickih sredina nezavisnih varijabli

Variiabla si T- Stupnjevi Razlika aritmeticke
J g vrijednost slobode sredine
LN- BROJ -0,44005
2 APOSLENIKA 0,020 -3,044 283
SOLVENTNOST 0,006 -9.316 294 -22,16000
ROA 0,000 | 15,250 281 -58,26049

Izvor: Izra¢un autora

Rezultati t-testa su pokazali da varijance ROA izmedu poduzeca koja su u stecaju i onih koja
su uspjesna nisu jednake (p = 0,006 < 0,05) i da postoji statisticki znacajna razlika u ROA
izmedu dvije grupe jer je empirijska razina signifikantnosti manja od 0,05 (p=0). Uspjesna
poduzeca u osnovnom skupu imaju statisticki znacajno ve¢i ROA u odnosu na poduzeca u

stecaju. Isto vrijedi i za preostala dva pokazatelja.

4.3. Rezultati istrazivanja

Kod ocjene parametara koristila se logisticka regresija uz primjenu metode ,,enter”, $to je
rezultiralo da su sve tri nezavisne varijable imale signifikantnost manju od 5%. Pokazatelji

koji su usli u model: In broja zaposlenika, solventnost i ROA.

Svi procijenjeni parametri uz nezavisne varijable (tablica 19) su negativnog predznaka, §to
znaCi da se povecavanjem broja zaposlenih, ROA 1 solventnosti smanjuju izgledi stecCaja

poduzeca.
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Tablica 18. Deskriptivna statistika

Min. Max. Aritmeti¢ka sredina Stanp!argl_na
.. devijacija
MEEE Standardna
Vrijednost | Vrijednost | Vrijednost . Vrijednost
greska
LN- BROJ
7 APOSLENIKA 0,00000 6,55819 1,80811 0,07323 1,23410
SOLVENTNOST 296 165,372 -97,778 67,594 4,14529
ROA 283 189,693 -89,722 99,971 39,56588
Izvor: Izracun autora
Tablica 19. Varijable u finalnom modelu
.. Parametar | Standardna A Exp
Varijabla (B) greska Wald | df | Signifikantnost B)
LN- BROJ
7 APOSLENIKA -0,032 0,166 3,746 | 1 0,053 0,726
SOLVENTNOST -0,067 0,009 52,332 | 1 0,000 0,935
ROA -0,074 0,019 14940 | 1 0,000 0,929
Konstanta 3,863 0,606 40,589 | 1 0,000 47,603

Izvor: IzraCun autora

Parametar uz prirodni logaritam broja zaposlenih je grani¢no znacajan (p=0,053 < 0,1) 1

iznosi -0,032, odnosno e %2

= 0,929 S§to znaci porast prirodnog logaritma broja zaposlenih
za jednu jedinicu (broj zaposlenih se poveca priblizno 2,7 puta) te smanjuje omjer Sansi za

otvaranje stecaja za 27,4% (100%-72,6%) uz c.p.

Parametar uz solventnost je statisti¢ki znacajan (p = 0) i iznosi -0,067, odnosno e %’ = 0,935

Sto znaci da porast solventnosti za 1 jedinicu smanjuje omjer Sansi za otvaranje stecaja za

6,5% (100%-93,5%) uz C.p.

Parametar uz ROA je statisti¢ki znadajan (p = 0) i iznosi -0,074, odnosno e%%* = 0,929 sto
znac¢i da porast ROA za 1 p.p. smanjuje omjer Sansi za otvaranje stecaja za 7,1% (100%-
92,9%) uz c.p.
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Tablica 20. Sazetak modela

-2LL | Cox & Snell R? | Nagelkerke R?
164,679° 0,530 0,711

a.Proces je okon¢an u 7.koraku jer su promjene ocjena parametara manje od 0,001

Izvor: IzraCun autora

U tablici 20 prikazan je sazetak kvalitete ocijenjenog modela, te su prezentirani ,,pseudo‘
koeficijenti determinacije (Cox & Snell R? i Nagelkerke R?. Navedeni koeficijenti
determinacije u literaturi se nazivaju ,pseudo” jer imitiraju ,izvorni“ koeficijent
determinacije-R? koji se koristi kod klasi¢ne regresije, a koji se bazira na sumi odstupanja.
Specifi¢nost ,,pseudo’ koeficijenata determinacije ogleda se u tome §to se oni izraGunavaju na
bazi —2LL vrijednosti (-2*logaritam vjerodostojnosti), te je poZeljna $to niza —2LL vrijednost.
Cox & Snell R? je malo problematitan za interpretaciju jer nema gornji maksimum od 1,0
(odnosno 100%).

U ocijenjenom modelu za predvidanje ste¢aja, Cox & Snell R? pokazuje da se 53% varijacije
zavisne varijable stecaja u preradivackoj industriji moze objasniti uporabom tri financijska
pokazatelja iz finalnog modela. Nagelkerke R? je malo jednostavniji za interpretaciju jer se
njegova vrijednost uvijek krece u rasponu od 0 do 1 (odnosno od 0% do 100%). Izra¢unata
vrijednost Nagelkerke R? od 71,1% ukazuje na postojanje umjereno jake veze izmedu
predvidanja stecaja preradivacke industrija i financijskih pokazatelja koristenih u finalnom

modelu.

Kvaliteta finalnog modela se pored spomenutih ,,pseudo koeficijenata determinacije moze
prosudivati i temeljem H-L testa (Hosmer i Lemeshow test). H-L test dijeli opservacije u 10
grupa, te usporeduje broj opservacija u svakoj od stvarnih grupa s brojem opservacija u svakoj
od grupa prema predvidanju ocijenjenog modela logisticke regresije. Kod ovog testa pozeljna
je nesignifikantna vrijednost (p>5%), Sto znaci da nema znacajnih razlika izmedu stvarne
grupe 1 grupe koju predvida ocijenjeni model. U tablici 21 provedeni H-L test je rezultirao

signifikantnos¢u od 66 % Sto je u skladu s trazenim teorijskim postavkama.
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Tablica 21. Hosmer i Lemeshow test

) Stupnjevi -
Hi-kvadrat Signifikantnost
slobode
5,885 8 0,660

Izvor: IzraCun autora

Detaljniji uvid u to¢nost predvidanja ocijenjenog modela prikazan je u tablici 22 u kojoj je
prezentirana ukupna to¢nost predvidanja za sva poduzeéa iz uzorka, te zasebna tocnost

predvidanja za poduzeca u stecaju i za uspjesna poduzeca.

Tablica 22. To¢nost predvidanja modela

Predvidena grupa
To€nost
UspjesSna Poduzeéa u
predvidanja grupe
poduzeca stecaju
%
Uspjesna
133 16 89,3
poduzeca
Izvorna grupa
Poduzeca u
. 21 97 82,2
steCaju
Ukupna tocnost
. 86,1
predvidanja

lzvor: IzraCun autora

Tocnost predvidanja modela kao cjeline iznosi 86,1%, dok je to¢nost predvidanja u segmentu
uspjesSnih poduzeca (89,3%) visa u odnosu na to¢nost predvidanja poduzeca u stecaju (82,2%).
Preciznije rec¢eno, model je od ukupno 118 poduzeca u stec¢aju to¢no klasificirao 97 poduzeca
(82,2%), dok je pogresno Klasificirao 21 poduzece (17,8%). U poduzorku uspjesnih poduzeca
model je od ukupno 149 poduzeca to¢no Klasificirao 133 poduzeca (89,3%), dok je pogresno
klasificirao 16 poduze¢a (13,6%). Moze se zakljuciti da je ocijenjeni model rezultirao

zadovoljavaju¢om razinom prognosti¢ke tocnosti.
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5. ZAKLJUCAK

Zbog velikog broja poduzeéa koja su imala poteskoce, §to zbog financijske krize i recesije ili
samo loSeg upravljanja samim poduzecem, veliki broj znanstvenika, ali i samih sudionika na
trziStu se zainteresirao za ovu temu. Rezultati modela mogu posluziti kao smjernice u §to
boljem provodenju restrukturiranja, ocjeni financijskog rejtinga, pomo¢ u poslovnom

odlucivanju, odluke o kreditiranju poduzeca, itd.

Predvidanje steCaja zapocelo je jos 60-ih godina prosSlog stolje¢a, no i dalje dominira
Altmanov model iz 1968. Situacija u Hrvatskoj nije dala mnogo znanstvenih radova na tu
temu. Razlog tome je §to je u Hrvatskoj tek 2008. godine zapoceta obveza javne objave

financijskih izvjeStaja poduzeca stoga je bilo teSko do¢i do relevantnih financijskih podataka.

Cilj ovog rada je bilo primjenom logisti¢ke regresije formulirati model za predvidanje stecaja
poduzeca. Model u konacnici sadrzavao tri pokazatelja (In-broj zaposlenih, solventnost i
ROA). Svi pokazatelji su imali negativne predznake, sto kod logisticke regresije znaci da se
povecanjem njihove vrijednosti smanjuje omjer Sansi za otvaranje stecaja. IzraCunati
pseudo* koeficijenti determinacije (Cox & Snell R? i Nagelkerke R?), kao i Hosmer i

Lemeshow test ukazuju na visoku kvalitetu ocijenjenog modela.

Tocnost predvidanja oblikovanog modela u poduzorku uspjeSnih poduzeca iznosi vrlo visokih
89,3%, dok je u poduzorku poduzeca u ste¢aju to¢nost predvidanja malo niza i iznosi 82,2%.
Ukupna to¢nost predvidanja modela iznosi 86,1%, te se moze kazati da model moze posluziti

za kvalitetno predvidanje poslovnog neuspjeha preradivackih poduzec¢a u Hrvatskoj.
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SAZETAK

Modeli za predvidanje stecaja Cesta su tema istrazivanja i znanstvenih radova u svijetu i u
Hrvatskoj. Njihova uspjesnost je od velikog znaCaja za praksu posebno u trenucima
financijske krize i dinami¢nog trziSnog okruzenja. Modeli za predvidanje stecaja razlikuju se
po mnogim karakteristikama kao Sto su broj varijabli, vrsta varijabli, itd. Najvaznija
karakteristika modela jest to¢nost kojom model klasificira poduze¢a koja su u stecaju 1 ona

koja su uspjesna.

U ovom radu, cilj je bio putem logisti¢ke regresije predvidjeti moguénost stecaja i to
koriStenjem racunovodstvenih podataka za 2014. i 2015. godinu. Podaci su preuzeti iz baze
podataka ,,Amadeus”. Uzorak se sastojao od 300 poduzeca. Primjena logisticke regresije
rezultirala je modelom koji je sa 82,2% sveukupne tocnosti predvidao poslovni neuspjeh

poduzeca.

Kljuéne rijeci: stecaj, predvidanje, Hrvatska

SUMMARY

Models for predicting bankruptcy have significant role in research and scientific papers over
the world. Their correctness has huge importance for practice especially in time of financial
crisis and turbulent dynamic environment. Models for bankruptcy prediction differ in many
ways, such as number of variables, category variables, etc. The most important feature of the
model is accuracy by which the model classifies the companies that are in bankruptcy and the

ones that are successful.

In this paper, the main purpose of logistic regression was to predict the possibility of
company’s bankruptcy by using accounting data for 2014 and 2015. The data was
downloaded from the ,,Amadeus* data base. The sample accounted 300 companies.

The application of a logistic regression resulted with the model whose correctness for
predicting a business failure was define at 82,2%.

Key words: Bankruptcy, Prediction, Croatia
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