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Predgovor

Ova doktorska disertacija predstavlja odgovor na brojna pitanja kojima se bavim jo$
od studentskih dana: ,MoZe li se poslovna kriza sprijecCiti, postoje li znakovi upozorenja
na krizu i mozZe li se predvidjeti nastavak poslovanja poduzec¢a?“ U svom
magistarskom radu bavila sam se temom ranog upozorenja na poslovnu krizu, pa se
tema predvidanja poslovne krize i nastavka poslovanja poduzeca, kao zahtjevnom

nadogradnjom prvotne teme, sama po sebi nametnula.

Tijekom svog dugogodisnjeg radnog iskustva u medunarodnoj konzultantskoj kuci,
spoznala sam vaznost pravovremenog prepoznavanja promjena smjera u poslovanju
poduzeca i pravovremene reakcije managementa. Koliko jednostavno to teorijski
zvuci, toliko je zahtjevno to zaista u praksi i provesti. Namjera mi je bila, u ovom radu,
teorijski istraziti najvaznije opcije predvidanja poslovanja poduzeca, prakticno istraZziti
njihovu primjenu, a zatim uz nadogradnju vlastitog znanja, pokusati dati novi dogovor
na predvidanje nastavka poslovanja. Koliko sam u tome uspjela, pokazati ¢e praksa,
koja ¢e, nadam se u primjeni mog modela prepoznati moguénost toCnije prognoze
svog i tudeg poslovanja. Modeli predvidanja, uz primjenu statistickih metoda umjetne
inteligencije i strojnog ucenja, nikada nec¢e zamijeniti holisticki pristup poslovanju kojeg
u procjeni primjenjuju revizori i konzultanti (ili bi trebali primjenjivati), ali daju kvalitetnu
podrsku donoSenju odluka i ocjeni poslovanja. Nadam se da ¢ée ovaj znanstveni rad,
kao Sto je to bio i moj magistarski rad, biti mali doprinos obrazovanju i unaprjedenju

hrvatske gospodarske prakse.

Posljedniji udarci po tipkovnici vezani za izradu ove doktorske disertacije posveceni su
osobama koje su obiljezile pisanje ovog rada i Zelim im se ovim putem posebno

zahvaliti.

Ovim putem se zahvaljujem svojoj mentorici prof.dr.sc. Nedi Vitezi¢, redovitoj
profesorici u trajpom zvanju, na pomoéi u odabiru teme, profesionalnoj podrsci i
mentorstvu tijekom pisanja rada te neizmjernom razumijevanju. Hvala Vam za sve
razgovore o hipotezama, radu i literaturi koje smo vodile iza ponoc¢i zbog nasSih

pretrpanih rasporeda. Hvala Vam za konzultacije vikendima i praznicima, uvijek izvan
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Vaseg radnog vremena, a uvijek kako je meni odgovaralo. Da niste bili toliko fleksibilni,

puni razumijevanja i podrske, ovaj rad sigurno nikada ne bih zavrsila.

Najsrdacnije se zahvaljujem i svojoj direktorici, gospodi Aniti Lukin, direktorici Sektora
razvoja poslovanja i podrSske u Erste&Steiermarkische Bank d.d. na podrsci i
razumijevanju tijekom pisanja rada. Zahvaljujem se i dr.sc. Sandru Skansi, docentu na
Odsjeku za filozofiju, na Hrvatskim studijima SveuciliSta u Zagrebu, na suradnji i

nesebic¢noj pomoci tijekom pisanja rada.

Velika zahvala ide mojoj najboljoj prijateljici Kristini na iskrenoj podrsci i prekrasnom

prijateljstvu kojem je tek 20 godina, a kojem najbolje godine tek dolaze.
Hvala i mojim sinovima, Lukasu i Patriku, osnovnom izvoru moje zivotne energije.
Na kraju najve¢a zahvala od svih zahvala ide mojim roditeljima, najboljim roditeljima

na svijetu, Aniti i Miliéu. Hvala vam $to ste moja Zivotna stijena, sigurnosna mreza,

najjaci vjetar u leda i zagrljaj oko vrata!
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Sazetak

Nastavak poslovanja poduzeca je temeljna pretpostavka poslovanja poduzeca, a
procjena nastavka poslovanja poduzeca od velike je vaznosti za cjelokupnu poslovnu
zajednicu i sve interesne skupine u lancu vrijednosti poslovanja poduzecéa. Kljucni
faktor uspjeha u procjeni nastavka poslovanja poduzeca je odabir modela koji ¢e na
to¢an i objektivan nacin generirati ispravnu procjenu nastavka i omoguciti donosenje
poslovnih odluka. Predvidanje nastavka poslovanja uglavhom se vezZe uz revizijske
angazmane, no u vrijeme brzih promjena u svjetskom ekonomskom okruzenju i
korporativnim financijama, procjena nastavka poslovanja postala je jedna od glavnih

tema svjetskih istraZziva¢a u svim ekonomskim podrucjima u posljednjih 35 godina.

Svrha ovog rada je istraziti uCinkovitost modela predvidanja nastavka poslovanja
poduzecCa temeljenih na kvantitativnim financijskim pokazateljima u hrvatskom
gospodarstvu i predloZiti novi model, temeljen na kvantitativnim i kvalitativnim
pokazateljima, sukladno karakteristikama poslovanja hrvatskih poduzeca u okruzenju
odrzive ekonomije, posebno nakon nastupanja poslovne krize 2008. godine. Osnovni
ciljevi rada su objasniti uCinkovitost tradicionalnih i suvremenih modela u cilju
predvidanja nastavka poslovanja poduzeca, istraZiti u€inkovitost Altmanovog Z'-score
modela, Zmijewski modela i Ohlson modela u predvidanju nastavka poslovanja
poduzeca, te predloziti novi model predvidanja nastavka poslovanja uklju€ivanjem
odabranih kvantitativnih (nefinancijskih) i kvalitativnih varijabli primjenom suvremene

metode neuronskinh mreza.

Empirijsko istrazivanje i analiza uCinkovitosti navedena tri statistiCcka modela provela
se na uzorku poduzeca iz hrvatskog gospodarstva, te su se istrazivanjem i analizom
potvrdile prve dvije pomocne hipoteze rada kojima se dokazalo da tradicionalni modeli
jesu uspjesni u predvidanju poslovanja poduzeca u Republici Hrvatskoj, posebno
uspjesnih, ali da postoji razlika izmedu ucinkovitosti modela. Generalno gledano
postoji nekoliko zna€ajnih problema u primjeni tradicionalnih modela u poslovnoj
praksi. Prvi signifikantan problem s tradicionalnim modelima predvidanja nastavka
poslovanja s kojim se susrecu Kkorisnici je njihova opc¢enita upotreba, odnosno problem

generalne upotrebe u razli€itim specificnim makroekonomskim okruzenjima i
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nacionalnim ekonomijama. Drugi problem je njihova ucinkovitost u predvidanju
buducih poremecaja ili nastavka poslovanja s obzirom na Cinjenicu da se vec€ina temelji
na tradicionalnim statistickim metodama (MDA, probit i logit) koje nisu adekvatne za
procjenu kompleksnih i dinamicnih okruzenja. Treci problem je Cinjenica da vecina
takvih modela Kkoristi iskljuCivo financijske pokazatelje poslovanja temeljene na
povijesnim racunovodstvenim podacima. Iz tog razloga takvi modeli nisu dovoljno

osjetljivi i ne osiguravaju rane znakove upozorenja korisnicima modela.

Iz navedenih rezultata istrazivanja javila se potreba definiranja novog modela koji bi
uzeo u obzir sve nedostatke postojecih modela. Posljednjih nekoliko godina metoda
umjetnih neuronskih mreza predlaze se, u literaturi i praksi, kao prikladna i bolja
metoda od tradicionalnih statistickin metoda koja daje toCnije rezultate bez potrebe
postivanja striktnih statistiCkih pretpostavki tradicionalnih metoda. U ovom istrazivanju
stoga je, za definiranje novog prediktivnog modela, upotrjebljena umjetna neuronska
mreze te logistiCka regresija za definiciju najznacajnijih varijabli u samom modelu.
Rezultat rada je definicija novog modela te algoritam, temeljem umjetne neuronske
mreze ,Sirenja unatrag“, za buduce procjene nastavka poslovanja poduzeca.
Dodatnom analizom najznacajnije varijable za procjenu nastavka poslovanja
poduzeca pokazale su se: ukupne obveze / kapital, ukupne obveze / (kapital +
rezerve), dugoro¢ne obveze / ukupna imovina, EBIT / troSak kamata, dugotrajna

imovina / (kapital + dugoro€ne obveze).

Novi definirani model demonstrirao je uspjeSnost od 97,69% u predvidanju nastavka
poslovanja poduzecéa $to je viSe od tradicionalnih modela istraZenih u radu €ime se
potvrdila osnova hipoteza rada: ,Suvremeni model predvidanja temeljen na
kvantitativnim i kvalitativnim varijablama, odabranih pomocu statisticke metode
neuronskih mreza uvazavajuéi specifiCnosti hrvatskog gospodarskog okruzenja,
omogucéava ucinkovitiju procjenu nastavka poslovanja u poduze¢ima u odnosu na

postojece modele i na taj nacin doprinosi stabilnosti i odrzivosti nacionalne ekonomije.”
Podaci koristeni u definiciji modela prikuplijeni su u Republici Hrvatskoj koja

reprezentativno predstavlja tranzicijske zemlje te je model primjenjiv u regionalnim

tranzicijskim zemljama sa slicnim makroekonomskim i institucionalnim uvjetima.
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Summary

The going concern concept is the basic prerequisite for company’s business activities
and its forecasting is essential for the entire business community as well as for the
large number of stakeholders participating in company’s value chain. The key success
factor in going concern forecasting is the selection of the most appropriate model that
can factually and accurately generate efficient going concern prediction, thus enabling
the key decision makers to make the right decision. The going concern prediction is
mostly connected to audit engagements, but in time of fast changes in global economic
environment and corporate finance, going concern prediction has, in the last 35 years,

become one of the global key economics research topics.

The purpose of this work was to examine the effectiveness of the going concern
forecasting models based only on quantitative financial indicators in the Croatian
economy and to propose the new model. The model should be based on both
quantitative and qualitative indicators, considering major Croatian economy business
characteristics in a sustainable economy environment, especially after financial crisis
in 2008. The main goals of the thesis were to explain the effectives of traditional and
contemporary going concern prediction models, examine the effectiveness of Altman
Z’-score model, Zmijewski model and Ohlson model and to propose the new going
concern prediction model based on selected financial, quantitative (non-financial) and

qualitative variables developed with the support of artificial neural network method.

Empirical research and efficiency analysis performed on the selected three statistical
models were conducted on the data sample from companies operating in Croatian
economy. Conducted research and analysis confirmed the two supporting hypotheses
of the work proving that traditional models are actually efficient in business
performance prediction in Croatian economy, especially for the successful companies,
but that there is a difference in the models’ accuracy. In general, there are several main
challenges in the traditional models’ implementation in business practice. The first
problem regarding traditional forecasting models users come across is their application
in difference specific macroeconomic environments and national economies due to

their general application set up. The second main issue is the models’ accuracy rate
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in business failure or going concern forecasting due to the fact that the models are
based on traditional statistical methods (MDA, probit and logit) that are not always
adequate for forecasting complex and dynamic situations. The third problem is the fact
that majority of traditional models is based solely on financial business indicators
resulting from historical accounting data. All things considered, these models do not
ensure appropriate sensitivity and cannot guarantee early warning signals to models’

users.

The need for the new model, that would take into account all disadvantages of the
current models, came out as the result of the empirical research. In the last several
years, artificial neural networks method is being suggested, both in theory and practice,
as more appropriate and efficient method than traditional statistical methods, without
respecting all restrictive statistical prerequisites of traditional methods. Therefore,
artificial neural networks statistical method was used in this empirical research in order
to define new forecasting model, as well as logistic regression to define the most
important variables in the forecasting model. The main results of the thesis is the new
model and algorithm, based on the backpropagation algorithm of the artificial neural
networks, for the company’s going concern forecasting. The most important variables
for the forecasting are: total debt / equity, total debt / (equity + reserves), long-term

liabilities / total assets, EBIT / interest, total assets / (equity + long-term liabilities).

The new defined model demonstrated the accuracy rate of 97.69% in companies’
going concern prediction, which is higher than at traditional statistical methods
analyzed in the thesis by which the main thesis hypothesis was confirmed:
“Contemporary forecasting model, based on selected quantitative and qualitative
variables by statistical method of neural networks and taking into account the
specificity of the Croatian economic environment, can more efficiently assess
companies’ going concern in comparison to traditional models, thus contributing to the

stability and sustainability of the national economy.”

Data used in the forecasting model definition was collected in the Croatian economy
and Croatia, as the country, successfully represents transitional countries. This makes
the new model applicable in regional transitional countries with similar macroeconomic

and institutional conditions.
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“Prediction is very difficult, especially if it's about the future.”
Niels Bohr, dobitnik Nobelove nagrade za fiziku (1922.)

XIII



1. UVOD

Koncept odrzive ekonomije, koji se u danasnje vrijeme potencira, podrazumijeva pri
upravljanju pored ostalog primjenu nacela odgovornosti i transparentnog izvjeStavanja
o poslovanju. Pravovremeno i to¢no izvjeStavanje, bazirano na analiziranju podataka,
pretpostavka su donoSenja kvalitetnih odluka koje osiguravaju kontinuitet u poslovanju
bilo kojeg poslovnog subjekta. Stoga je voditi brigu o nastavku poslovanja poduzeca
zadatak upravljacke strukture i od posebnog je znaCaja danas kada se trazi
odgovornost prema svim sudionicima u poslovhom procesu. Predvidanje nastavka
poslovanja uglavnom se u praksi vezZe uz revizijske angazmane, no u danasnje vrijeme
brzih promjena u svjetskom ekonomskom okruzenju pa otuda i u korporativnhim
financijama, kada se za iskazivanje uspjesSnosti i odrzivosti poduzeca koriste razni
pokazatelji, procjena nastavka poslovanja poduzeca i stvaranje dodane vrijednosti
kljuéni su, ne samo za vlasnike, upravu i zaposlenike, ve¢ i za veliki broj ostalih
subjekata: financijske analitiCare pri financijskim institucijama, analitiCare u javnim

sluzbama, revizore, kontrolere i ostale zainteresirane subjekte.

Od pionirskog istrazivanja Altmana 1968. godine, razvijen je znatni broj modela
predvidanja nastavka poslovanja, koji se intenzivnho primjenjuju u procjeni rizika
poslovanja poduzeé¢a od sredine 70-tih godina proslog stoljec¢a. Originalni model
Altmana podvrgnut je brojnim revizijama, a razvili su se i brojni drugi alternativni modeli
primjenom razli¢itih statistickih metoda i kombiniranjem raznih varijabli. Nakon izbijanja
financijske krize u Aziji krajem 90-tih godina proslog stoljeca, ponovo su zazivjela
istrazivanja o novim modelima, a posljednji val istrazivanja nakon izbijanja svjetske
krize 2008. godine pokazuje rastucu zabrinutost za nastavkom poslovanja poduzeca
koja u slu€aju negativhog razvoja svog poslovanja mogu prouzroc€iti domino efekt na

medunarodnom financijskom nivou.

U tom kontekstu, prognosticka svojstva razvijenih modela se stalno preispituju u
namjeri da se pronadu i predloZe ucinkovitiji modeli. Stoga je u dana$nje vrijeme
dinami¢nih trziSta i riziCnosti poslovanja ova tema aktualna jer se kontinuiranim
dodavanjem novih varijabli u modele, sukladno zahtjevima okruzenja, pokuSava

povecati njihova ucinkovitost predvidanja.



1.1. Problem i predmet istrazivanja

U posljednjih 35 godina tema predvidanja nastavka poslovanja izrasla je u jednu od
glavnih tema u korporativnim financijama. Veliki se broj akademskih istraziva¢a bavio
i bavi razvojem modela predvidanja nastavka poslovanja (Balcaen i Ooghe, 2006., daju
pregled najznacajnijih svjetskih autora i modela u posljednjih 35 godina) temeljenim na
razliCitim statisticCkim metodama i procjenama, preduvjetima i racunalnoj
kompleksnosti koji bi svim zainteresiranim skupinama mogli pomoc¢i u procjeni
nastavka poslovanja odredenog poduzeca. To se posebno odnosi na teze poslovne
poremecaje u poslovanju gdje steaj poduzecéa, kao najtezi oblik, producira znac¢ajne
gubitke vlasnicima i kreditorima poduzeca, te ima multiplikativhe posljedice na cijelo
drustvo. Predvidanje poslovnih poremecaja predstavlja vazan Cimbenik uspjeha i
odrzivosti nacionalne ekonomije, te namece vaznost i potrebu razvoja modela koji
ukljuCuje obiljezja nacionalnog ili regionalnog gospodarskog okruzenja. Osim
znanstvenika koji se, globalno i lokalno, bave optimiranjem statistickih metoda
definiranja modela predvidanja, zatim analizom i kombiniranjem raznih varijabli s ciljem
pronalaska ucinkovite formule predvidanja nastavka poslovanja, razvila se i posebna,
vrlo unosna, djelatnost savjetovanja (odnosno konzaltinga) koja se prvenstveno time
bavi. Aktualnost ove teme podupiru i zakonske potrebe, prvenstveno u okviru Zakona
o financijskom poslovanju i predste€ajnoj nagodbi gdje se traZi procjena nastavka
poslovanja u sklopu upravljanja rizicima poslovanja kao temeljnim obvezama Uprave

poduzeca ili u sklopu pokretanja financijskog ili operativnog restrukturiranja.

Prvi problem istrazivanja ovog doktorskog rada je kritiCka analiza ucinkovitosti
primjene modela predvidanja nastavka poslovanja i izraCunavanje riziCnosti
poslovanja poduzeca koji se temelje na financijskim pokazateljima. Za analizu su u
disertaciji odabrani modeli po njihovoj u€estalosti u literaturi, primjeni i stupnju to€nosti
prognoziranja, a to su: Altmanov model (Z'-score pokazatelj iz 1983. godine),
Zmijewski model i Ohlson model. Analiza ucinkovitosti se provela na hrvatskim
poduzecima u makroekonomskim uvjetima u razdoblju od 6 godina (od 2010. do 2015.
godine), nakon nastupanja financijske krize, a s ciliem otkrivanja i ocjene njihove
ucinkovitosti u pravovremenom prepoznavanju nastavka poslovanja i eventualnoj
potrebi poCetka procesa restrukturiranja. UCinkovitost modela moze se analizirati kroz
tri dimenzije: sposobnost klasifikacije poduze¢a u uspjesna ili neuspjesna, to¢nost
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procjene nastupanja poslovnih potesko¢a u odnosu na druge modele, te ucinkovitost
modela kada su troSkovi pogresne klasifikacije poduzec¢a u ona za koja se predvida
steCaj razliCiti od troSkova pogreSne klasifikacije poduzeca u uspjeSna (Bauer,
Agarwal, 2014.). U ovom radu analiza se vrSila na prve dvije dimenzije: na odabranom
uzorku poduzecéa ispitala se ucinkovitost modela u klasifikaciji poduzec¢a na uspjeSna
i neuspjesSna, te toCnost modela u identifikaciji nastupanja poslovnih poremecaja u
poduzecima. Odabir ovih modela za analizu temelji se na ¢injenici da su modeli
Altmana i Zmijewskog naijcitiraniji kao statistiCcki modeli predvidanja temeljeni na
financijskim varijablama (Salimi, 2015., Lacher et al, 2015., Avenhuis, 2013., Alareeni,
Branson, 2013., Vitezi¢, 2013., Prihatni, Zakaria, 2011., Sajter, 2009., Pindado et al,
2006., Balcaen, Ooghe, 2006., Boritz, Sun, 2004., Sarlija, 2002., Grice, Ingram, 2001.
i drugi) u suvremenoj teoriji. Odabir Altmanovog revidiranog Z’-score pokazatelja iz
1983. za provodenje analize temelji se na njegovoj vecoj ucinkovitosti, odnosno
to¢nosti u predvidanju poslovnih poremecaja u poduzec¢ima u odnosu na prethodne
dvije verzije Z-score pokazatelja, koju je utvrdio Altman (Altman, 1968., 1983.), ali i
drugi istrazivaci (Hall, 2002., Oluwo, 2007.). Zmijewski model (Zmijewski, 1984.) je
odabran zbog to¢nosti modela od 99% (na odabranim uzorku poduzeca) koju je
prijavio Zmijewski i Cinjenice da je njegov model najCeS¢e upotrebljavan model u
raCunovodstvenim istrazivanjima i medu najcitiranijim u teoriji (Grice, Dugan, 2003.).
Model Ohlsona (Ohlson, 1980.) je odabran zbog Cinjenice da je autor prvi definirao
uzorak za definiranje modela s brojem poduzeca u bankrotu i poduzec¢a koja posluju
prema omjeru u populaciji (105 poduzec¢a u bankrotu i 2.058 poduzeca koja nisu u
bankrotu). ZajedniCko obiljezje ova tri modela je da svi koriste financijske pokazatelje
koji mjere likvidnost, zaduzenost i profitabilnost. Razlika medu modelima se ogleda u
razli€itim parametrima i statistiCkim tehnikama za predvidanje nastavka poslovanja

(multivarijantna diskriminacijska analiza, probit i logit statisticke metode).

UcCinkovitost navedena tri modela prou€ava se ve¢ zadnjih dvadeset godina, a najvedi

problemi ovih modela su sljedeci:

- Statisticke tehnike:
- kritike multivarijantne diskriminacijske analize koju koristi Altman, te logit

i probit koju koriste Ohlson i Zmijewski odnose se na njezinu stati¢nost



(Shumway, 2001.), pretpostavke o linearnosti i normalnosti raspodjele

varijabli

- Parametri:

- parametri modela koji su iskljuCivo temeljeni na raCunovodstvenim
podacima koji se objavljuju jednom godisnje (ili kvartalno) i odrazavaju
proslo stanje, te mogu biti predmetom manipulacije managementa
(Chen, Du, 2009.)

- Definicija uzorka:

- primjenjivost modela u drugim makroekonomskim uvjetima zbog
specificnog uzorka na kojima su parametri modela definirani (na
uzorcima iz specifiCnih industrija u odredenom vremenskom periodu)
(Avenhuis, 2013., Grice, Ingram, 2001.),

- primjenjivost modela Altmana i Zmijewskog zbog originalnog uzorka
poduze¢a, na kojem je model razvijen, koji se sastojao od
neproporcionalno velikog udjela poduzec¢a u bankrotu u odnosu na
stvarnu populaciju poduzec¢a (Boritz et al, 2007.),

- promjenjivost to¢nosti modela tijekom duZeg vremenskog perioda zbog
izmijenjenih poslovnih uvjeta u kojima se model primjenjuje, te u slu¢aju
kada se populacija poduzeca razlikuje od one u originalnoj metodologiji
(Grice, Ingram, 2001., Boritz, Sun, 2004.).

Unatoc€ kritikama modela, kroz brojna istrazivanja nije jednoglasno dokazano da su u
svim ekonomskim uvjetima oni manje ucinkoviti od modela baziranih na sve
popularnijim umjetnim neuronskim mrezama ili teorijskim modelima, ili od modela koji
uz racunovodstvene podatke koriste i podatke trzista (Wu et al, 2010., Boritz et al,
2007., Shumway, 2001., Trigueiros, Taffler, 1996.), ve¢ njihova uginkovitost ovisi o
karakteristikama specificnog trzista, privrednoj strukturi i uvjetima poslovanja. Predmet
interesa ove disertacije je problem pronalaska optimalnog modela za procjenu
nastavka poslovanja u tranzicijskim zemljama, uzimajuéi u obzir neke Cinjenice
karakteristiCne za trziste tranzicijskih zemalja, ali i specifi¢nosti poslovanja poduzeca

u Hrvatskoj zbog zakona koji definiraju poslovanje (primjerice ste€aj), gospodarsku



strukturu i makroekonomske uvjete. Stoga je drugi problem istrazivanja doktorskog
rada definiranje novog modela za procjenu nastavka poslovanja poduzec¢a koji ¢e
uvaziti vecinu kritika analiziranih modela te ¢e osim racunovodstvenih kvantitativnih
pokazatelja ukljuCivati i ostale kvantitativne (nefinancijske) i kvalitativnhe pokazatelje, a

biti Ce temeljen na suvremenoj statistiCkoj metodi umjetnih neuronskih mreza.

Iz problema istrazivanja proizlazi i prvi predmet istrazivanja, a to je ocjena
uspjesnosti tradicionalnih statistickih modela, Altmanovog Z’-score modela, Zmijewski
modela i Ohlson modela, u procjeni nastavka poslovanja poduzeca u tranzicijskim
makroekonomskim uvjetima, na uzorku hrvatskih poduzeca. Uzorak se sastoji od
uspjednih poduzeca koja kontinuirano posluju i neuspjesSnih poduzec¢a u hrvatskom
gospodarstvu, koji su stupili u ste€aj, pokrenuli predstecajnu nagodbu ili iskazuju
negativne pokazatelje uspjeSnosti poslovanja: ostvareni gubitak, koeficijent
zaduzenosti veci od 1, te pokazatelj ubrzane likvidnosti manji od 1. Ova tri pokazatelja
su promatrana jer se u ovom slu€aju uspjeSnost promatra u Sirem kontekstu.
UspjeSnost se u ovom slu€aju mjeri u€incima u odnosu na ulaganja, a oshovne
pretpostavke uspjeha su mala zaduzenost i zadovoljavajuca likvidnost. Pokazatelji
zaduzenosti i likvidnosti nisu sami po sebi pokazatelji uspjeha, ali ih je potrebno

analizirati da bi se mogla procijeniti uspjeSnost.

Uzorak se sastoji od srednjih i velikih poduzeca bez obzira da li se njihovim
vrijednosnim papirima trguje na burzi. Drugi predmet istrazivanja je predlaganje i
testiranje ucinkovitosti novog modela predvidanja nastavka poslovanja poduzeca
baziranog na statistiCkoj metodi umjetnih neuronskih mreza. Radi se o pokuSaju
oblikovanja novog modela, primjenjivog u hrvatskoj praksi, ali i drugim sli¢nim

ekonomijama, koji ¢e se temeljiti na:

- znanstveno utemeljenim financijskim pokazateljima, odnosno naj¢eSce
koristenim parametrima u razvoju modela predvidanja drugih istrazivaCa u
posljednjih 35 godina,

- dodatnim kvantitativnim (nefinancijskim) i kvalitativnim pokazateljima (temeljem
teorijske podloge i prakse),

- pokazateljima trZista koji su u€inkoviti u procjeni nastavka poslovanja poduzeca

u hrvatskom gospodarskom okruzenju,
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- bankarskim pokazateljima koristenim u analizi kreditne sposobnosti klijenata,

- uzorku srednjih i velikih poduzeca neovisno o njihovom kotiranju na burzi (cilj je
definirati model sa Sto vecim uzorkom kako bi se realnije i ucinkovitije
procjenjivao nastavak poslovanja svih poduzecéa, a ne samo 200-tinjak velikih

na burzi) ili pripadnosti industrijskoj grani.

Dodatne kvantitativne i kvalitativne varijable ugradene u novi model proizlaze iz opc¢ih
karakteristika globalnog okruzenja koje prihvaca zajedniCka nacela temeljena na
konceptu odrzivosti. Stoga ¢e se ovaj model, koji ¢e se testirati na hrvatskim
poduzecima, moci primijeniti i na ostalim gospodarstvima, posebno post tranzicijskih
zemalja Isto€ne i Centralne Europe, koja su prosla sli¢nu transformaciju ka privatizaciji

i trziSno orijentiranoj ekonomiji.

1.2. Znanstvene osnovne i pomoc¢ne hipoteze

Iz teorijske podloge i empirijskog istraZivanja poku$ati ¢e se opravdati ili opovrgnuti

postavljena temeljna i pomocéne hipoteze:

HO: ,,Suvremeni model predvidanja temeljen na kvantitativnim i kvalitativhim
varijablama, odabranih pomocu statisticke metode umjetnih neuronskih
mreza uvazavajuéi specificnosti hrvatskog gospodarskog okruzenja,
omogucava ucinkovitiju procjenu nastavka poslovanja u poduzeé¢ima u
odnosu na postojece modele i na taj naéin doprinosi stabilnosti i

odrzivosti nacionalne ekonomije.“

H1: ,Altmanov Z'-score model, Zmijewski model i Ohlson model, temeljeni na
kvantitativnim financijskim pokazateljima, ucinkoviti su u predvidanju nastavka
poslovanja poduzec¢a u dosadasnjim makroekonomskim uvjetima u Hrvatskoj koji su

omogucavali da poduzeca unatoC svojim loSim rezultatima i dalje posluju.”

H2: ,Postoji razlika u u€inkovitosti predvidanja Altmanovog Z'-score modela, Zmijewski

modela i Ohlson modela u hrvatskom gospodarstvu.®



H3: ,Odabirom kvantitativnih (financijskih i nefinancijskih) i kvalitativnih varijabli
temeljem statisticke metode umjetnih neuronskih mreza moguce je predloziti novi
model s ucinkovitijim svojstvima predvidanja nastavka poslovanja poduzec¢a u
hrvatskom gospodarstvu u odnosu na modele temeljene samo na kvantitativhim

financijskim pokazateljima.”

Da bi postavljena hipoteza i pomoc¢ne hipoteze bile znanstveno dokazive, financijski
izvjestaji trebaju realno i objektivnho prikazivati sve raCunovodstvene stavke koje

uklju€uju. Zbog toga su u istrazivanju koristeni revidirani financijski izvjestaji.

1.3. Svrhaii cilj istrazivanja

Svrha rada je istraZiti u€inkovitost modela predvidanja nastavka poslovanja poduzeca
temeljenih na kvantitativnim financijskim pokazateljima u hrvatskom gospodarstvu i
predloziti novi model, temeljen na kvantitativnim i kvalitativnim pokazateljima, sukladno
karakteristikama poslovanja hrvatskih poduze¢a u okruzenju odrzive ekonomije,
posebno nakon nastupanja poslovne krize 2008. godine. Poseban je naglasak na
hrvatskoj praksi zbog promjena institucionalnih uvjeta poslovanja hrvatskih poduzeca
od 01.10.2012. godine nakon primjene Zakona o financijskom poslovanju i
predstec€ajnoj nagodbi, te od 01.09.2015. godine stupanjem na snagu novog Stecajnog
zakona. U sklopu novog SteCajnog zakona u potpunosti je reguliran postupak
predsteCajne nagodbe, a Zakon o financijskom poslovanju i predste¢ajnoj nagodbi, koji
je i dalje na snazi, regulira financijsko poslovanje poduzetnika i rokove ispunjenja
nov€anih obveza. ldentifikacija nastavka poslovanja u poduzec¢ima od velikog je
znacCaja za ocjenu boniteta i to od strane samog poduzeca, ali i financijskih institucija
povezanih s poduzeéem, poslovnih partnera i ostalih izravno vezanih dionika, te je od
velikog znaCaja za sve proracunske korisnike, odnosno za cjelokupni realni i javni

sektor.

Osnovni cilj rada je uporabom analiti€kih i statistickih znanstvenih metoda dokazati ili
opovrgnuti postavljenu osnovnu i pomoéne hipoteze. Cilj je predloziti novi suvremeni

model primjenom metode umjetnih neuronskih mreza, s namjenom tocCnije procjene
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nastavka poslovanja i spre€avanja poslovnih poremecaja koji dovode do nastupanja

krize u poduzecCu. Prije oblikovanja suvremenog modela, teorijski se istrazila

uCinkovitost Altmanovog Z’-score modela, Zmijewski modela i Ohlson modela te

empirijski istraZila njihova ucinkovitost na primjeru hrvatskog gospodarstva.

Osnovni ciljevi rada glase:

C1:

C2:

C3:

C4:

C5:

Objasniti i sazeto predstaviti istrazivanja ucinkovitosti tradicionalnih i
suvremenih modela u cilju predvidanja nastavka poslovanja poduzeca,

ukljuCujuci kratko teorijsko predstavljanje najvaznijih modela.

IstraZiti u€inkovitost Altmanovog Z'-score modela, Zmijewski modela i Ohlson
modela u predvidanju nastavka poslovanja na poduzecCima koja posluju u

Republici Hrvatskoj nakon nastupanja poslovne krize 2008. godine.

Predloziti novi model predvidanja nastavka poslovanja uklju€ivanjem odabranih
kvantitativnih (nefinancijskih) i kvalitativnih varijabli primjenom suvremene
metode umjetnih neuronskih mreza i uvazavajuéi specificnosti hrvatskog

gospodarskog okruzenja.

Istraziti ucinkovitost novog suvremenog modela u predvidanju nastavka
poslovanja poduzeca u hrvatskom gospodarstvu i usporediti ga s ucinkovitosti
Altmanovog Z'-score modela, Zmijewski modela i Ohlson modela na istom

uzorku poduzeca.

Objasniti specifiCnosti i ograni¢enja suvremenog modela u prakti¢noj primjeni.

1.4. Ocjena dosadasnjih istrazivanja

Poceci istrazivanja i razvoja modela za nastavak poslovanja zapocinju svoj intenzivni

razvoj pocetkom 20. stolje¢a, nakon industrijske revolucije, kada su ubrzane poslovne

aktivnosti rezultirale velikim brojem novih poduzeca i povec¢anjem njihove imovine i

prihoda. Istovremeno je sve vecéi broj ukljuCenih aktera zahtijevao informacije o
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poslovnom riziku i financijskoj stabilnosti poduzeéa. Do danas se veliki broj istrazivaca
bavio analizom uspjesSnosti i razvojem modela predvidanja nastavka poslovanja kako
bi identificirali poduzeca koja donose dobitak i/ili gubitke prvenstveno svojim
vlasnicima i kreditorima. U predvidanju poslovnih uspjeha i neuspjeha, posebno onih
financijskih, koristili su se i koriste se i danas razne statistiCke i suvremene sofisticirane
metode iz podrucja umjetne inteligencije kao i teorijski modeli, a svima im je zajednicki

cilj ustanoviti simptome i uzroke neuspjeha poslovanja (Vitezic, 2013.).

Posljednji veliki izazov za modele predvidanja nastavka poslovanja poduzeca
predstavlja velika financijska kriza 21. stoljeca koja je zapocela izmedu 2007. i 2008.
godine zbog propasti jedne od najvecih banaka u SAD-u: Lehman Brothers. Kriza je
uvela zahtjevnije uvjete kontrole poslovanja jer se zbog razvijenog globalnog trZista
rizici poslovanja teze prepoznaju, ali je joS teze ocijeniti intenzitet njihovog utjecaja na
nastavak poslovanja poduzec¢a. Nakon uvodenja Basel |l standarda, 2004., credit
scoring modeli su postali obavezni u procjeni osiguranja dostatnog kapitala radi
pokrivanja rizika u financijskim institucijama, Sto je rezultiralo jo§S ve¢om uporabom i

razvojem modela za procjenu nastavka poslovanja poduzeca.

Posljedica velike financijske krize 21. stolje¢a su brojna poduzeca u stecaju ili
bankrotu, a prema istrazivanjima u svijetu mnogi su faktori utjecali na takav negativni
razvoj poslovanja, primjerice loSe upravljanje i prijevare, neadekvatni kapital, loSe
zakonodavstvo (Samkin et al, 2012.), te nedostatak znanja o upravljanju financijama,
loSe upravljanje kapitalom, loSe upravljanje dugom, neadekvatna priprema od
iznenadnih nepovoljnih dogadaja, problemati¢na operativna disciplina na financijskom
trziStu (Chen, Du, 2009.).

Medunarodna literatura istrazuje modele predvidanja steCaja i nastavka poslovanja
poduzecéa od prve polovice proSlog stoljeé¢a, pocCevsi od istrazivanja jednovarijantnih
modela tijekom 30-tih godina proslog stolje¢a (Smith, Winakor, 1930., Fitzpatrick,
1932.) do razvoja i usavrSavanja neuronskih mreza u posliednjem desetljeéu
(Shumway, 2001., Chen, Du, 2009.). Znanstvenici su primjenjivali razliCite statistiCke
metode na financijske pokazatelje kako bi definirali one najvaznije koji diferenciraju

stabilna od nestabilnih poduzeca.



Istrazivanja su zapocCela autorima Smith i Winakor 1930. godine s prvom studijom i
modelom predvidanja poslovanja upotrebom financijskih pokazatelja. Autori su
odabrali 21 poduzece i analizirali njihovo poslovanje u razdoblju od 10 godina prije
nastupanja stecaja primjenom nekoliko financijskih pokazatelja i dokazali da su se isti
pogorsali signifikantan broj godina prije nastupanja ste€aja (Oluwo, 2007.). Sljedece
znacCajno istrazivanje je proveo Fitzpatrick 1932. s ciliem definiranja financijskih
pokazatelja koji razlikuju uspjeSna od neuspjeSnih poduzeéa primjenom
jednovarijantnog modela. Testirao je 13 financijskih pokazatelja na uzorku od 40
poduzeca (20 uspjesnih i 20 neuspjesnih) u razdoblju od 10 godina i dokazao da
financijski pokazatelji ostvaruju razli€ite iznose kod uspjesnih i neuspjesnih poduzeca,
te takoder identificirao pet stupnjeva razvoja neuspjeha poduzecéa: inkubacija,
financijsko pogorSanje, financijska insolventnost, totalna insolventnost i potvrdena

insolventnost (Fitzpatrick, 1932.).

Nakon Fitzpatricka i dalje se, sredinom proSlog stolje¢a, predvidanju steCajeva i
nastavka poslovanja poduzec¢a pristupalo jednostrukom analizom pojedinaénih
financijskih pokazatelja i njihovom usporedbom s definiranim referentnim vrijednostima
te izvodenjem zakljuCaka (Beaver, 1966.). Beaver je otkrio da odredeni broj
pokazatelja moZe diskriminirati poduzeéa koja ¢e bankrotirati i do pet godina prije
nastupa samog bankrota. Daljnja istrazivanja ukljuuju regresijsku analizu, posebno
viSestruku diskriminacijsku analizu, s ciliem pronalaska kombinacije financijskih

pokazatelja koji objektivno diferenciraju stabilna od nestabilnih poslovnih subjekata.

Najpoznatiji od svih autora u tom znanstvenom podrucju je Edward |. Altman koiji je
1968. definirao sinteticki pokazatelj nazvan Z-score (kasnije razradivan kroz nekoliko
varijanti), koji je i predmet istrazivanja ovog rada, temeljem metodologije visestruke
diskriminacijske analize (Altman, 1968., 1983., 2002., 2010.). Ostali autori kao Deakin
(1972.), Ohlson (1980.), Edmister (1972.), Zavgren (1983.), Zmijewski (1984.),
Theodossiou (1993.) koristili su sliCne statistiCke metode, ali na drugim uzorcima
poduzeca, industrijskim granama ili drzavama. Uglavnhom istrazivaCi naglasavaju
koriStenje financijskih pokazatelia medu kojima se istiCu pokazatelji likvidnosti,
solventnosti i profitabilnosti kao najvazniji pokazatelji modela predvidanja stecaja i
nastavka poslovanja poduzecéa (Vitezi¢, 2009., 2013.), dok su drugi pokazatelji rjiede

koriSteni. Osim Altmana, medu autorima se istiCe i Zmijewski Ciji model predvidanja
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koriste istrazivaCi (Grice, Dugan, 2003., Avenhuis, 2013., Kumar, Kumar, 2012.) za

predvidanje nastavka poslovanja poduzeca ili ga usporeduju s drugim modelima.

U posljednjih desetak godina koriste se ekspertni sustavi, a oni koriste umjetnu
inteligenciju i suvremena softverska rjeSenja u predvidanju steCaja poduzeca. Primjer
takvih sustava su data mining tehnike i umjetne neuronske mreze. Posljednji u razvoju
su teorijski modeli koji se, za razliku od statistickih metoda i ekspertnih sustava, temelje
na pronalasku uzroka (uglavnom kvalitativnih) neuspjeha poduzeéa i na taj nacin
predvidaju neuspjeh i nastavak poslovanja poduzeca (autorica prilagodila prema
Vitezic¢, 2013.). Najpoznatiji teorijski modeli, temeljeni na matematic¢kim modelima, su
teorija igara i teorija kreditnog rizika (Richter et al., 2007.). U radu su predstavljeni

najvazniji modeli.

Ucinkovitost postavljenog modela od njegovih zaCetaka izaziva paznju niza
znanstvenika, te se osim Altmana koji viSestruko istraZuje ucinkovitost svog modela, u
novije vrijeme istiCu Salimi (2015.), Bauer, Agarwal (2014.), Branson, Alareeni, 2013.,
Li, Rahgozar (2012.), Wang, Cambell (2010.), Lugovskaya (2010.), Xu, Zhang (2009.),
Balcaen, Ooghe (2006.), Grice, Ingram (2001.) i brojni drugi. Oni usporeduju Altmanov
model s drugim modelima i primijenjenim statistickim metodama, usporeduju sva ftri
modela Z-score pokazatelja ili modificiraju Altmanov model za primjenu u pojedinim
industrijskim granama, npr. bankarstvu (Rios, 2006.). Autori Agarwal i Taffler (2008.)
usporeduju ucinkovitost modela predvidanja koji se temelje samo na
raCunovodstvenim informacijama i modela koji se temelje na trziSnim pokazateljima na
primjeru poduzeca iz Velike Britanije u razdoblju od 1985.-2001.godine. Navode
prednosti i brojne nedostatke raCunovodstvenih modela, ali unato¢ nedostacima
njihova studija pokazuje veéu ucinkovitost Altmanovog modela (79% to€nost) u odnosu

na trziSne modele Hillegeista (68% tocnost) ili Shumwaya (73% tocnost).

U hrvatskoj znanstvenoj literaturi se do sada nekoliko autora bavilo pitanjem
uginkovitosti i unaprjedenja modela predvidanja. Skeljo (2000.) provodi istrazivanje
mogucnosti primjene Altmanovog modela u hrvatskom gospodarstvu i zakljuCuje da
primjena Altmanovog modela u tranzicijskim zemljama nije prikladna, a Deveri¢ (2002.)
istraZzuje mogucnost primjene Altmanovog Z-score modela u hrvatskoj praksi prije

nastupanja poslovne krize 2008. godine. Deveri¢ istiCe njegovu neucinkovitost u
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predvidanju steCaja i nastavka poslovanja poduzeéa u Hrvatskoj u odnosu na
poduzeéa u Sjedinjenim ameriékim drzavama. Sarlija (2002.) razvija kreditni scoring
model za male poduzetnike na osnovnu nekoliko statistickih tehnika, medu kojima i
neuronske mreze, na osnovu kvalitativnih parametara o poduzecima i vlasnicima.
Zenzerovi€ i Perusko 2006. godine daju pregled najvaznijih medunarodnih autora
modela predvidanja i u svom zakljuCku navode potrebu izvodenja modela predvidanja
steCaja poslovnih subjekata koji obavljaju djelatnost u tranzicijskim gospodarstvima uz

ukljuCivanje kvalitativnih pokazatelja.

Novak i Crnkovi¢ (2007.) objavljuju rad u kojem se koriste diskriminacijskom analizom,
logit modelom i metodom viSedimenzionih skala za razvrstavanje trgovackih drustava
prema urednosti izvrSavanja obveza prema banci. Aljinovi¢ Barac¢ i Belak (2007.)
objavljuju BEX indeks procjenu poslovne izvrsnosti poduzeca na trzZistu kapitala u
Hrvatskoj kojeg je, uz odredene korekcije, moguce koristiti i za ostala poduzeca, a
temelji se na pokazateljima profitabilnosti, stvaranja vrijednosti, likvidnosti i financijske
snage. Sarlija, Zeki¢-Su$ac i Bensié¢ (2008.) razvijaju model predvidanja primjenom
neuronskih mreza iz financijskin pokazatelja bilance i raCuna dobiti i gubitka.
Zenzerovi¢ (2009.) obraduje temu predvidanja poslovnih financijskih problema u

hrvatskom gospodarstvu kroz znanstveni ¢lanak i daje osvrt i na Altmanov model.

Vitezi¢ u viSe znanstvenih ¢lanaka (1996., 2009., 2013.) istrazuje prognosticka
svojstva modela medu kojima i Altmanov, te daje komparaciju dosadasnjih metoda i
koriStenih varijabli predvidanja naglasavajuéi potrebu nadopunjavanja modela s
kvalitativnim varijablama. Sarlija i Jeger (2011.) su razvile tri modela predvidanja
primjenom logistiCke regresije na temelju raunovodstvenih pokazatelja uzorka malih i
srednjih poduzeca s ciliem identifikacije klju¢nih financijskih omjera prije i za vrijeme
krize. Tomas Zikovié (2013.) ispitala je vjerojatnost ulaska poduzeéa u poslovnu krizu
uzimajuéi u obzir promjene u financijskim pokazateljima i makroekonomskom

okruzenju uz pomo¢ logit i hazard analize.
Ostali prakticari i znanstvenici koji su kroz svoje stru¢ne i znanstvene radove obradivali

temu modela predvidanja nisu kombinirali kvalitativne i kvantitativne pokazatelje (Paar,
2012., Streitenberger, Milos Sprcic, 2011., lvi€i¢, Cerovac, 2009., Sajter, 2005.) sto je
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vidljivo i iz pregleda medunarodnih i domacih autora modela predvidanja koje Sajter

obraduje 2009. godine.

U regiji, odnosno susjednoj Bosni i Hercegovini, autori Memi¢ i Rov€anin (2012.)
istraZzuju najznacajnije financijske indikatore za predvidanje vjerojatnosti nastanka
statusa neispunjavanja obveza prema bankama (eng. credit default), pri ¢emu su

dokazali da se ROA (povrat na imovinu) istiCe kao najznacajniji indikator.

UnatoC Ccinjenici da veliki broj studija, medunarodnih i domacih, pokazuje
zadovoljavajuci stupanj ucinkovitosti u predvidanju problema poslovanja do danas nije
postignut konsenzus koje varijable (financijski pokazatelji) su najucinkovitije u
predvidanju steCaja i nastavka poslovanja poduzeca, te koji je period optimalan za
sigurno predvidanje steCaja. Takoder u hrvatskoj praksi se do danas nije razvio model
koji osim financijskih pokazatelja ukljuCuje i nefinancijske pokazatelje kako bi se model
Sto viSe prilagodio odrzivoj ekonomiji i specificnostima funkcioniranja hrvatskog

gospodarstva i poduzeca.

Iz tog razloga ¢e se u ovom radu istraziti niz kvantitativnih i kvalitativnih varijabli (iz
teorije, prijasnjih istraZivanja, bankarskog sektora i konzultantskog iskustva autorice)
koje ¢e omoguciti u€inkovitije predvidanje nastavka poslovanja poduzec¢a primjenom

suvremene metode neuronskih mreza. U radu ¢e se pokusSati postici i zadovoljavajuci

stupanj ucinkovitosti predvidanja u razdoblju od jedne do tri godine.

1.5. lzvori i metode prikupljanja podataka

Sukladno hipotezama u radu je koristeno nekoliko znanstvenih metoda u analizi i

obradi prikupljenih podataka, te u definiranju novog modela.

Pomocéna hipoteza H1:

1. U prvoj fazi empirijskog istrazivanja definirao se uzorak na kojem se provela

analiza ucCinkovitosti Altmanovog Z'-score, Zmijewski modela i Ohlson modela.
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Ucinkovitost se analizirala na uzorku od 1.796 poduzeca rasporedenih u dvije

grupe srednjih i velikih poduzeca:

1. Prva skupina poduzeca koju Cine:
- poduzeca u steCaju,
- poduzeca s pokrenutim postupkom predsteCajne nagodbe
- poduzeca s negativnim rezultatima poslovanja (gubitak, visoka

razina zaduzenosti, nedovoljna likvidnost),

2. Druga skupina poduzeca koja uspjesno posluju.

Prilikom definicije veli€ine poduzeca, fokus analize bio je na srednjim i velikim
poduzecima prema visini prihoda bez obzira na strukturu vlasnistva. Uzorak je
tako definiran da je udio poduzeca u ste€aju, predsteCajnoj nagodbi ili s
negativnim rezultatima poslovanja u ukupnom uzorku priblizno jednak udjelu
takvih poduzeca u cijeloj populaciji. Analizom su obuhvaceni podaci za
poduzeca u razdoblju od 2010. do 2015. godine. Primjenjivost uzorka na cijelu
populaciju srednjih i velikih poduze¢a u Republici Hrvatskoj testirala se

primjenom web aplikacije Sample Size Calculator (The Survey System).

. U drugoj fazi prikupili su se financijski podaci za provedbu analize. Izvor
podatka potrebnih za izraCun financijskih pokazatelja bili su javni godisniji
financijski izvjeStaji poduzeca iz godiSnje objave Financijske agencije (GFI

podaci FINA-e) i podaci dostupni sa Zagrebacke burze.

. U treéoj fazi provela se metoda klasifikacije nakon izraCuna Altmanovog Z'-
score pokazatelja, Zmijewski pokazatelja i Ohlson pokazatelja za sve godine i
poduzeéa koristeCi se SPSS programom. Analizirao se postotak toCnosti
predvidanja nastupanja poslovnog poremecaja te broj godina negativnih

pokazatelja prije nastupanja steCaja poduzeca.
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Pomoc¢na hipoteza H2:

1./2.

Prva i druga faza empirijskog istrazivanja podudaraju se s fazama potvrdivanja
ili opovrgavanja pomocne hipoteze H1. Za potvrdivanje ili opovrgavanje
pomocéne hipoteze H2 koriSteni su podaci dobiveni analizom podataka iz

godisnijih financijskih izvjestaja poduzeca.

3. Treéa faza podrazumijeva metodu komparacije izraCuna Altmanovog Z'-score

pokazatelja, Zmijewski pokazatelja i Ohlson pokazatelja za razdoblje od 2010.
do 2015. godine za sva poduzeca koriste¢i se SPSS programom, te izracun

testova signifikantnosti za svaki model.

Pomoc¢na hipoteza H3:

1.

Prva faza definiranja suvremenog modela podrazumijeva teorijsko formuliranje
modela, odnosno definiranje financijskih i nefinancijskih varijabli te kvalitativnih
varijabli za analizu. Za potvrdivanje ili opovrgavanje pomoc¢ne hipoteze H3
koriSteni su podaci dobiveni analizom podataka iz godiSnjih financijskih

izvjestaja poduzeca i ostalih izvora.

Kao sekundarni izvori podataka koriStene su knjige i Clanci domacih i inozemnih
autora, kao i strucne studije. Odabir nezavisnih varijabli koje su koriStene kao
ulazne varijable u modelu, temelje se na prethodnim istrazivanjima drugih
autora vezanim za predvidanje financijskih poremecaja i razvoj modela.
IstraZivanja autora Zenzerovi¢, (2009.), Sarlija (2002., 2011.), Chen, Du,
(2009.), lvici¢, Cerovac, (2009.), Lykke, Pedersen, Vinther (2004.) i drugi,
sadrze varijable koje su autori smatrali najkorisnijim za predvidanje poslovnih
poremecaja koje su koriStene u formulaciji modela. Takoder su analizirane i
varijable koriStene u bankarskom sektoru za predvidanje pogorSanja kreditne
sposobnosti klijenata banke te varijable koje bi mogle karakterizirati
specifiCnosti lokalnog trziSta. Nezavisne varijable, njih 80tak, su klasificirane u
grupe: kvantitativni financijski pokazatelji (pokazatelji likvidnosti i solventnosti,

zaduZenosti, obrtaja imovine i profitabilnosti) i kvantitativni nefinancijski
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pokazatelji, te kvalitativni pokazatelji. Sve varijable koristene u modelu su

navedene i klasificirane u kasnijim poglavljima rada.

. Druga faza podrazumijeva definiranje uzorka za analizu varijabli i prikupljanje
podataka. Uzorak poduzeca obuhvatio je ista poduzeca kao i za pomocnu

hipotezu H1.

. U treéoj fazi se provela statistiCka evaluacija teorijskog modela, odnosno
odabira nezavisnih varijabli. Za osnovni dio definicije nhovog modela, odnosno
statistiCku evaluaciju modela za procjenu nastavka poslovanja poduzeca je
koristena metoda umjetnih neuronskih mreza uz podrsku racunalnog programa.
Neuronske mreZe spadaju u metode umjetne inteligencije koje su strukturirane
prema ljudskom mozgu (Sarlija, 2002.). One su oblik nelinearne optimizacije i
koriste razliCite pondere i funkcije s ciliem pretvaranja ulaznih podataka u
korisne informacije (prema Zenzerovi¢, Perusko, 2006.). Neuronske mreze su
sastavljene od niza povezanih nelineranih ¢vorista rasporedenih po razinama
koje paralelno komuniciraju (Chen, Du, 2009.). Na najniZoj razini svako ¢voriste
predstavlja jednu ulaznu varijablu koja moze obuhvacati financijsko ili neko
drugo obiljeZje poslovnog subjekta. Izmedu najnize, srednje i najviSe razine
postoje odredene veze. Srednja razina sastavljena je od neurona Koji
predstavljaju aktivacijske funkcije u okviru kojih se wulazne varijable
transformiraju koriStenjem zadane funkcije. Jakost veza izmedu ulaznih i
izlaznih varijabli, odnosno izmedu razli€itih razina utvrdena je putem pondera i
moze se modificirati, te se na taj nacin neuronskim mreZzama omogucava
direktno ucenje iz primjera bez nuznosti pruzanja analitickog rjeSenja problema.
Upravo je to uCenje neuronskih mreza osnovni proces kojim sustav dolazi do
vrijednosti tezina veza medu neuronima. Tre€a, najviSa razina predstavlja
izlaznu varijablu koju €ini ponderirani zbroj neurona i koja zapravo prikazuje
procjenu nastavka poslovanja. Proces se ponavlja u mrezi u onoliko iteracija
koliko je potrebno za dostizanje izlaza koji je najblize Zeljenom rezultatu uz

prihvatljivu razinu pogreske.

Rezultat dizajniranja neuronske mreze je arhitektura mreze. MreZze se mogu

razlikovati prema vezama izmedu neurona koje mogu biti izmedu dva ili viSe
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slojeva (interslojne veze) ili izmedu neurona u jednom sloju (intraslojne veze)
(prilagodeno prema Sarlija, 2002.). Jedna od najpoznatijih arhitektura
neuronske mreze je mreza ,Sirenja unatrag“ (engl. Backpropagation network
(BPN)) i koristi se za rjeSavanje problema Kklasifikacije i predvidanja, te je
koriStena i kao arhitektura mreze u ovom radu. Prema metodologiji neuronskih
mreza uzorak je bio podijeljen na uzorak za treniranje, testiranje i vrednovanje
(60%, 20%, 20%). Za dizajniranje neuronskih mreza upotrjebljen je racunalni
program. lz rezultata treniranja, validacije i analize znacCajnosti varijabli
uklju€enih u model, definirale su se one varijable koje imaju najjaci utjecaj na
rezultat, odnosno na vrijednost izlazne varijable (poduzece koje dobro posluje

ili poduzece koje loSe posluje).

. U cCetvrtoj fazi su se proveli testovi i testiranje u€inkovitosti novog modela na
poCetnom uzorku poduze¢a primjenom nove formule s kvantitativnim i
kvalitativnim pokazateljima na iste financijske podatke poduzeca koristeci se
SPSS programom. Nakon testiranja ucinkovitosti novog modela, koriStena je
komparativha metoda za usporedivanje ucinkovitosti tradicionalnih i novog

suvremenog modela za nastavak poslovanja poduzeca.

radu se takoder Koristila induktivno-deduktivna metoda za dokazivanje i

provjeravanje postavljenih hipoteza, metoda analize i sinteze, metoda dokazivanja,

metoda klasifikacije, deskripcije i kompilacije odnosno preuzimanja tudih spoznaja i

zakljuCaka.

1.6. Sadrzaj i struktura rada

Rad je podijeljen u osam glavnih dijelova &iji je sadrzaj ukratko predstavljen u nastavku

pod-poglavlja.

U prvom dijelu predstavljen je osnovni motiv pisanja doktorskog rada, te dva problema

istrazivanja iz kojih su proizaSla i dva predmeta istrazivanja. Nakon problema i

predmeta istrazivanja, predstavljena je osnovna znanstvena hipoteza rada te tri
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pomocne hipoteze. Temeljem hipoteza definirano je pet jasnih cilieva rada te svrha
rada. U radu je, u analizi i obradi prikupljenih podataka, te u definiranju novog modela,
koristeno nekoliko znanstvenih metoda, koje su takoder predstavijene u ovom
poglavlju. Prvo poglavlje zavrSeno je pregledom i ocjenom dosada$njih istrazivanja
medunarodnih i hrvatskih autora u podru¢ju modela predvidanja steCaja i nastavka

poslovanja poduzeca.

U drugom poglavlju teorijski je predstavljen pojam i koncept nastavka poslovanja
poduzeca, njegov razvoj i vaznost utvrdivanja poslovnih poremecaja. Vaznost procjene
nastavka poslovanja poduzeca i njezini korisnici objasnjeni su u aspektu dinami¢noga
i nestabilnoga poslovnoga okruZenja. TreCe poglavlje obuhvaca kritiCki teorijski
pregled tradicionalnih, ekspertnih i teorijskih modela te analizu prethodnih istraZivanja
s fokusom na dosadasnje rezultate prediktivnih modela razvijenih umjetnim
neuronskim mrezama. Teorijski su obradeni modeli Altmana, Ohlsona i Zmijewskog.
Na kraju drugog poglavlja objasnjena je potreba za novim modelom predvidanja

nastavka poslovanja poduzeca.

Nastavak rada obuhvaca dva empirijska istrazivanja. Prvo empirijsko istrazivanije,
prezentirano u Cetvrtom poglavlju, predstavlja ocjenu primjene i ucinkovitosti modela
Altmana, Ohlsona i Zmijewskog u suvremenim hrvatskim ekonomskim uvjetima. U
prvom dijelu poglavlja objasnjen je uzorak istrazivanja, te su razradene metode
istrazivanja kroz tri faze istrazivanja. Poglavlje sadrzi i prikaz rezultata istrazivanja sva
tri modela primjenom razliCitih statistickin postupaka, te usporedbu rezultata

udinkovitosti modela.

Drugo empirijsko istrazivanje, sadrzano u petom poglavlju, rezultira novim razvijenim
modelom za predvidanje nastavka poslovanja poduzec¢a uz pomoc¢ statistiCke metode
umjetnih neuronskih mreza. Teorijski je prikazana metoda umjetnih neuronskim mreza
kroz objasnjenje strukture i arhitekture mreza te postupak uc¢enja mreza kao njihove
najvaznije karakteristike. Poglavlje sadrzi i objaSnjenje backpropagation algoritma koji
je koriSten u radu, te su prikazane prednosti i nedostaci umjetnih neuronskih mreza.
Nakon teorijskog dijela, objasnjene su ulazne varijable (kvantitativne financijske i

kvalitativne nefinancijske te kvalitativne) koje su koristene u razvoju modela te nacin

18



njihova odabira. Zavrsni dio obuhvacéa prikaz programske izvedbe modela za koju je

koriSten programski jezik Python 3 i interpretaciju njegovih rezultata.

Sesto poglavlje obuhvaéa usporedbu uginkovitosti tradicionalnih modela za
predvidanje nastavka poslovanja poduzec¢a i novo-razvijenog suvremenog modela.
Glavna tri podrucja ocjene tradicionalnih i suvremenog modela su ocjena ucinkovitosti,
najznacajnije varijable koje koreliraju s vrijednostima pokazatelja modela i ocjena

todnosti modela.

Sedmo poglavlje sazima osnovne zakljuCke doktorskog rada kroz potvrdu osnovne i
pomocnih hipoteza rada putem dvaju empirijskih istrazivanja. Ukratko su prikazani
rezultati oba modela i njihove ocjene ucinkovitosti te su predstavljena ocekivanja o

daljnjoj uporabi novo-razvijenog suvremenog modela u financijskim institucijama.

U posljednjem osmom poglavlju prezentirane su smijernice i prijedlozi za daljnja

istrazivanja.
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2. KONCEPT NASTAVKA POSLOVANJA PODUZECA

Nastavak poslovanja poduzeca (sinonimi: neograniCenost vremena poslovanja,
vremenska neograni¢enost poslovanja, engl. going concern) je temeljna pretpostavka
poslovanja poduzeca. Koncept je nastao iz temeljnih raCunovodstvenih pretpostavki,
a predstavlja vremenski neograniCen, stabilan i predvidljiv nastavak poslovanja bez
prekida poslovnih aktivnosti. Koncept nastavka poslovanja poduzec¢a uglavnhom se u
praksi veze uz racunovode i revizore te njihovu procjenu nastavka poslovanja svojih
klijenata koje objavljuju u revizijama financijskih izvjeStaja za korisnike istih. No, u
danasnje vrijeme javlja se sve veci broj ostalih korisnika koncepta i procjene nastavka

poslovanja poduzeca.

U nastavku ¢e ukratko biti opisan razvoj koncepta nastavka poslovanja i njegova
definicija, razumijevanje i razlozi zbog kojih je utvrdivanje poslovnih poremecaja
izuzetno znacajno, te vaznost procjene nastavka poslovanja i njezini najznacajniji

korisnici.

2.1. Razvoj koncepta i definicija nastavka poslovanja poduzec¢a

Nastavak poslovanja poduzeca prvi puta se obraduje i spominje u literaturi 1962.
godine kada je Komisija za vrijednosne papire i burze Sjedinjenih Ameri¢kih Drzava
(engl. Securities and Exchange Commission ili SEC) objavila raCunovodstveni
standard (engl. Accounting Series Release ili ASR) br. 90, te 1963. godine kada je
Americki institut ovlastenih revizora (engl. American Institute of Certified Public
Accountants ili AICPA) objavio revizijski standard (engl. Statement on Auditing
Procedures ili SAP) br. 33. U njima profesionalno usmjeravaju revizore te navode i
objasnjavaju slu€ajeve u poduzecéima u kojima nije moguée odrediti nastavak njihovog
poslovanja. Nastavno na prve standarde, AICPA je 1974. godine objavio detaljniji
IzvjeStaj o revizijskim standardima (Statements on Auditing Standards ili SAS) br. 2
gdje su prvi puta definirani specifi¢ni aspekti poslovanja na koje je potrebno obratiti
paznju prilikom procjene statusa nastavka poslovanja poduzec¢a (Bellovary et al.,
2007.).
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Nastavno na ovaj standard, Americki institut ovlastenih revizora ili AICPA je objavio
joS dva standarda koji obraduju temu nastavka poslovanja poduzeca, nakon brojnih
bankrota poduzeca krajem 70-tih koja su netom prije bankrota revizori pozitivho

ocijenili i velikog nezadovoljstva javnosti takvom revizijskom praksom:

1. 1981. godine SAS br. 34 pod nazivom ,The Auditor's Considerations When a

Question Arises About an Entity's Continued Existence®, te

2. 1988. godine SAS br. 59 pod nazivom ,The Auditor's Consideration of an

Entity's Ability to Continue as a Going Concern®.

Standard br. 34 propisuje da revizori ne bi trebali traziti informacije koje upucuju na
nastavak poslovanja, ve¢ moraju obratiti pozornost na informacije koje bi mogle
upucivati na prestanak poslovanja te analizirati plan managementa za savladavanje
problema u slu€aju njihovog nastanka. Ovakav pasivni pristup koji je zahtijevao od
revizora da, tek nakon $to bi informacije ukazale na ugrozenost nastavka poslovanja,

detaljnije istrazi poslovnu situaciju, nije bio dovoljno ucinkovit.

Uslijedile su nadopune revizijskog standarda u SAS-u br. 59, s ciljem aktivnog pristupa
revizora u pronalasku okolnosti koje bi mogle dovesti do ugroZavanja pretpostavke
nastavka poslovanja poduzeca i obaveze da se procjena nastavka poslovanja
poduzeca provodi prilikom svakog revizijskog postupka, te da se u revizorskom
miSljenju navodi ukoliko postoji sumnja u nastavak poslovanja poduzeca. U standardu
se detaljno opisuju odgovornosti revizora, procedure, razmatranja i komunikacija s
osobama odgovornim za upravljanje i dokumentaciju u poduzecu. Nakon ovog
standarda nisu uslijedila znac¢ajna unaprjedenja, te se stoga SAS br. 59 jo$ uvijek
smatra stru¢nim usmjerenjem za revizore prilikom procjene nastavka poslovanja, iako
pojedini autori (Zavgren, 1983., Koh, Tan, 1999.) smatraju da su njegove smjernice
subjektivne, opcenite i dvosmislene, te da su revizori prepusteni sami sebi, svojoj

subjektivnoj procjeni i iskustvu prilikom ocjene nastavka poslovanja poduzeca.

U danasnjim medunarodnim revizijskim standardima i praksi podrazumijeva se da

revizori primjenjuju analitiCke procedure i statistiCcke modele u identifikaciji nesigurnosti
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nastavka poslovanja. Razvijen je znacajan broj modela (uglavnom temeljenih na
multivarijantnoj diskriminantnoj analizi ili MDA, logit i probit statistickim metodama) kao
podrska revizorima u procjeni nastavka poslovanja poduzeca. Od 1988. do danas
brojne su zemlje ukljuCile smjernice koje proizlaze iz SAS-a br. 59 u svoje nacionalne
standarde, a Medunarodni revizijski standardi propisuju pravila ocjene nastavka
poslovanja u sklopu revizijskog angazmana u zasebnom standardu broj 570:

Vremenska neogranic¢enost poslovanja (Medunarodni revizijski standardi, 2009.).

Revizijski standard 570 bavi se odgovorno$¢u revizora tijekom revizija financijskih
izvjeS€a s obzirom na pretpostavku vremenske neogranic¢enosti poslovanja poduzeca
i posliedicama za izvjeS¢e revizora. Odgovornost revizora je prikupiti dovoljno
adekvatnih dokaza koji potvrduju da je management poduzeca koristio racunovodstvo
u sastavljanju financijskih izvjeStaja na osnovi pretpostavke neogranicenosti
poslovanja, odnosno da ¢e poduzeCe nastaviti svoje poslovanje u doglednoj
buducnosti. Druga odgovornost revizora je zakljuCiti, na temelju dokaza, da li ¢e
poduzece nastaviti s vremenski neogranienim poslovanjem i o tome izvijestiti sve
interesne skupine. Revizori koriste razliCite postupke procjene rizika te proucavaju niz
dogadaja ili okolnosti koje bi mogle dovesti u sumnju going concern koncept. Polazi se
od financijske analize: da li poduzeée ima negativne klju¢ne financijske indikatore, da
li je nelikvidno, kasni li u otplatama kredita bankama, da li kasni s placanjem
dobavlja¢ima i slicno, preko analize poslovanja: da li poduzece gubi glavne Klijente ili
trzista, odlaze li klju¢ni kadrovi iz poduzeca, da li konkurencija raste, do analize
zakonodavstva koje moze promijeniti okruZenje i negativno utjecati na poduzece ili
eventualnih sudskih sporova koje poduzece vodi. Takve procjene omogucéavaju
revizorima procjenu primjene racunovodstva na temelju pretpostavke vremenske

neogranicenosti poslovanja.

Prilikom definicije nastavka poslovanja poduzeca, ¢esto se u literaturi moze naici na
preklapanje pojmova bankrota ili likvidacije poduzeéa s pojmom nastavka poslovanja
poduzeca. Ta su dva pojma povezana Cinjenicom da je status nastavka poslovanja
poduzeca Cesto upitan prije podnoSenja zahtjeva za bankrotom ili likvidacijom
poduzecéa. Jedan od mogucih ishoda nastavka poslovanja je bankrot, kao najmanje

Zeljena opcija, ali nije i jedini ishod. U literaturi se takoder Cesto preklapaju modeli
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razvijeni za predvidanje bankrota poduzeéa te modeli za procjenu nastavka poslovanja

poduzeca, iako se oni ne odnose na potpuno isto podrucje.

Definicija nastavka poslovanja podrazumijeva da ¢e poslovni subjekt nastaviti s
poslovanjem u predvidivoj buduénosti te da ¢e eksploatirati svoju imovinu i podmirivati
financijske obveze normalnim tijekom poslovnih aktivnosti bez znatnog mijenjanja
opsega poslovanja (autorica preradila prema Kuruppu, Laswad, Oyelere, 2003.).
Definicija podrazumijeva da ne postoji opasnost od likvidacije poduzeca, namjerne ili
posljedi¢ne, u predvidivoj buduénosti, najmanje 12 mjeseci od objave financijskih
izvjeStaja (bilance, racuna dobiti i gubitka, izvjeStaja o nov€anim tijekovima) te da ¢e
poduzeée ostvarivati svoje cilieve i planove u predvidivoj buducénosti. Koncept
nastavka poslovanja pretpostavlja da poduzece stvara vrijednost, ne samo za svoje
vlasnike i zaposlenike, vec i za cjelokupnu zajednicu. Poduzece koje stvara vrijednost
moze se definirati kao ono u kojem management uspijeva integrirati interese i postupke

svih koji su zainteresirani za poslovne procese tog poduzeca.

2.2. Razumijevanje i znacaj utvrdivanja poslovnih poremecaja

Poslovni poremecaji mogu imati niz negativnih posljedica za veliki broj interesnih
skupina. Stoga sve interesne skupine imaju veliku korist od upozorenja na
signifikantne rizike prestanka poslovanja poduze¢a s ciliem spreCavanja ili
minimiziranja takvih negativnih posljedica. Domaca i strana trZiSta kapitala snazno su
se posljednjih godina razvila i omogucila brojnim investitorima financijska ulaganja. No,
trzista kapitala su volatilna i ve€ina investitora postaje svjesna problema u poduzeéima
tek nakon $to su financijski izvjeStaji poduzeca objavljeni. Radikalne promjene u
korporativnim financijama i ekonomskom okruzenju uzrokuju dinami¢ne promjene
financijskih pokazatelja koji odrazavaju poslovanje poduzeca, te je njihovo pravilno
Citanje i predvidanje poremecaja i nastavka poslovanja na temelju istih izuzetno bitno

(autorica prema Chen, Du, 2009.).

Kada bi potencijalni investitori bili pravovremeno upozoreni, mogli bi odustati od
transakcija s poduzedima koja imaju ugroZzen nastavak poslovanja, a postojeci

dioni€ari bi svoje gubitke mogli smanijiti smanjenjem investiranja u takva riskantna
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poduzeca. Kreditne institucije bi mogle iskoristiti takva upozorenja za procjenu rizika

povrata plasiranih sredstava i definiranja kamatnih stopa koje bi ukljucile potencijalni

rizik.

Utvrdivanje poslovnih poremecaja i pravovremena upozorenja imaju veliki zna€aj u

suvremenoj ekonomiji zbog viSe razloga:

poslovni poremecaji imaju veliki utjecaj na odluke o kreditiranju poduzeca i
ulaganju u iste, a samim time i profitabilnost investitora i financijskih institucija.
Osnovni razlog zbog kojega financijske institucije analiziraju poslovanja
klijenata je procjena poslovnih poremecaja i kreditnih rizika kojima se institucija
izlaZze u poslovanju, a osnovna je obveza financijskih institucija odrediti
adekvatni iznos rezervacija i kapitala u odnosu na kreditne rizike. Upravo zbog
negativnog utjecaja rezervacija na poslovni rezultat, financijske institucije
nastoje izbjeCi kreditiranje neurednih duzZnika, pa zato one prije odobrenja
kredita analiziraju poslovanje potencijalnih klijenata i procjenjuju vjerojatnost
hoce li u tijeku trajanja kreditnoga odnosa doci do poremecaja u poslovanju

klijenta i posljedi¢no kasnjenja otplate kreditnih obveza,

poCetkom ovog stoljeCa, modeli predvidanja poslovanja poduze¢a ponovo
dobivaju na vaznosti zbog izuzetnih zahtijeva Basel Il standarda o adekvatnosti
kapitala. Banke diljiem svijeta i sve ostale financijske institucije su ili ve¢ razvile
modele procjene kreditnog rizika odnosno modificirale postojece interne modele
ili trenutno razvijaju metode da bi se uskladile s najboljim praksama i procesima
za procjenu nastavka poslovanja, odnosno u bankama za procjenu vjerojatnosti
nastanka statusa neispunjavanja obveza (engl. PD Probability of default) i
procjene gubitka zbog nastanka statusa neispunjavanja obveza za pojedinu

izloZenost (engl. LGD Loss given default),
financijske institucije i ostala poduze¢a mogu Kkoristiti modele predvidanja

nastavka poslovanja poduzec¢a kako bi se fokusirali na one industrije u kojima

je takav postotak najbolji i prema njima usmjerile svoje akvizicijske aktivnosti,

24



- zbog globalizacije poslovanja, velike umreZenosti poduzeca, te djelovanja
poduzea u vecem broju industrija, poslovni poremecaji u jednom dijelu
poslovne zajednice ne mogu ostati izolirani vec¢ se prelijevaju na druge regije,
industrije i povezana poduzeca. Negativni u€inak poslovnih poremecaja ili
steCajevi pojedinih poduzeca imaju viSestruke posljedice na Siru poslovnu

zajednicu i stanovnistvo.

Glavni preduvjet predvidanja poslovnih poremecaja je to¢nost podataka prikazanih u
financijskim izvjeStajima i drugim internim aktima poduzeca, te dostupnost tih
podataka. Hrvatska je jedna od rijetkih zemalja u regiji koja ima urednu i sveobuhvatnu
bazu podatka financijskih izvjeStaja koju, duzi niz godina, prikuplja i objavljuje

Financijska agencija, te je time i omogucéen razvoj modela koji koriste te podatke.

2.3. Vaznost procjene nastavka poslovanja i njezini korisnici

Nastavak poslovanja je netrivijalni koncept koji je predmet velikih istrazivackih napora
posljednjih nekoliko desetljeCa, a procjenjivanje nastavka poslovanja poduzeca u
kontekstu dinamiCnoga i nestabilnoga poslovnoga okruZenja osobito dobiva na
znacenju danas. Naime, vazno je za svakoga dionika utvrditi je li poduzeée koje je

predmet njegovoga interesa sposobno poslovati u vremenski neograni¢enome roku.

Veliki interes istrazivaca koji su se bavili i bave se konceptom nastavka poslovanja {j.
vremenski neograni¢enim poslovanjem, ukazuje na njegovu vaznost u praksi i teoriji.
Autori istrazuju razliCite aspekte koncepta nastavka poslovanja, obradujuci teme

poput:
- da li revizori iskazuju nepovjerenje prema nastavku poslovanja poduzeca kada

uoCavaju indikatore koji bi na to mogli upucivati, te koji utjecaji imaju najveci

znacaj,
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- koliko su revizorski standardi, u domeni neograniCenog nastavka poslovanja,
transparentni i jasni, te koliko osiguravaju nedvosmislenost u iskazivanju ocjene

nastavka poslovanja poduzeca u revizorskim izvjestajima,

- na koji na€in modeli predvidanja pomazu revizorima u donosenju misljenja.

U nastavku su navedeni samo neki od brojnih istrazivaca koji obraduju ovu temu.
Svedski autori, Tagesson i Ohman (Tagesson, Ohman, 2015.) istrazili su na primjeru
revizorskih izvjeStaja 2.547 poduzeca, koja su proglasila steCaj 2010. godine, da li su
revizori objavili modificirano misljenje ili miSljenje s rezervom prema sposobnosti
poduzeca da nastavi s vremenski neograniCenim poslovanjem, godinu dana prije
objave steCaja. Dokazali su da Svedski revizori rijetko objavljuju modificirano misljenje
ili miSljenje s rezervom, ali da postoji pozitivha veza izmedu revizora svjetskih
revizorskih ku¢a odnosno visine naknade njihovih usluga s objavom modificiranih
misljenja ili miSljenja s rezervom. Stoga autori upucuju na potrebu detaljnih revizija, ali
i pojednostavljivanja revizorskih standarda radi jednostavnije primjene. Kuruppu i
autori, (Kuruppu, Laswad, Oyelere, 2012.) istraZuju, temeljem istrazivackog upitnika,
u kojoj mjeri modeli predvidanja steCaja pomaZzZu revizorima u procjeni nastavka
poslovanja, te zakljuCuju da revizori smatraju modele predvidanja korisnim jer
smanjuju subjektivnost u procjeni, povecavaju analitiCnost i pomazu prikupljanju

objektivnih dokaza za objavu misljenja.

Autori Beams i Yan (Beams, Yan, 2015.) prouCavaju utjecaj financijske krize na
konzervativnost revizora koja se oc€ituje povecanim brojem modificiranih misljenje ili
miSljenja s rezervom prema sposobnosti poduzea da nastavi s vremenski
neograni¢enim poslovanjem. Studija ukljuuje ameri¢ka poduze¢a u razdoblju od
2005. do 2011. godine, te autori logistiCkom regresijom potvrduju povecani broj
modificiranih misljenja pod utjecajem financijske krize, izbacujuci ostale utjecaje na
miSljenje. Autori potvrduju i smanjenje broja modificiranih izvjeStaja smirivanjem krize

Sto potvrduje utjecaj makroekonomskog okruzenja na misljenje revizora.

Autorica Sormunen (Sormunen, 2014.) istrazuje u kojoj mjeri bankari, u Danskoj,

koriste revizorska misljenja o procjeni nastavka poslovanja SME poduzeca prilikom
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ocjene boniteta i odobravanja kredita klijentima. Autorica zakljuCuje da uporaba
misljenja ovisi 0 osobnom stavu bankara o revizorskim izvjeStajima i razini primjene
informacija izvan domene financijskih izvjestaja. Autori Vichitsarawong i Pornupatham
(Vichitsarawong, Pornupatham, 2015.) istraZuju povezanost misljenja revizora o
sposobnosti poduzec€a da nastavi s vremenski neogranicenim poslovanjem i odrzive
profitabilnosti poduzeéa na primjeru tajlandskih poduzec¢a u razdoblju od 2004. do
2008. godine. Autori zakljuCuju, uz pomoc¢ logistiCke regresije, da poduzeéa s
modificiranim miSljenjima teze odrZzavaju profitabilnost, te da stupanj odrZivosti
profitabilnosti ovisi o vrsti modificiranog misljenja. Takav zaklju¢ak upucéuje na vaznost
revizorskih misljenja i njihove primjene, te revizorima namece visoke standarde

objektivnosti u procjeni.

Autori Feldmann i Read (Feldmann, Read, 2013.) u svojoj studiji istrazuju da li kreditni
rating poduzeca utjeCe na revizorsko misljenje o sposobnosti poduzeéa da nastavi s
vremenski neograni¢enim poslovanjem. Primjenom logistiCke regresije na poduzeca
koja su prijavila ste€aj u razdoblju od 2000. do 2009. godine autori su dokazali da
kreditni rating agencije Standard & Poor's utjeCe na revizorsko misljenje, ali i da kreditni
rating poduzeca nakon modificiranog misljenja ili misljenja s rezervom ima tendenciju

smanijivanja.

Za procjenu nastavka poslovanja izuzetno su vazni interni podaci poduzecéa koji se ne
moraju javno objavljivati, ali management, raCunovode i revizori poduzeca raspolazu
takvim informacijama. Odgovornost managementa, racunovoda i revizora (prilikom
procjene poslovanja poduzeca) je da u svojim izvjestajima koriste takve informacije
radi procjene rizika poslovnih poremecaja i ugroZavanja pretpostavke nastavka
poslovanja. Ukoliko takve informacije stavljaju sumnju na nastavak poslovanja, takvi
zaklju€ci moraju biti objavljeni kako bi se pravovremeno upozorile sve interesne

skupine koje su korisnici takvih procjena.

Koncept nastavka poslovanja je prepoznat i priznat kao glavni koncept na kojem se

temelji financijsko izvjeStavanje i osnova je za:

- periodi¢no izvjeStavanje,
- obracunsko racunovodstvo,
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- procjenu vrijednosti poduzeca i imovine,
- racunovodstveni koncept buduceg prihoda od imovine,
- podjelu imovine na kratkotrajnu i dugotrajnu te obveza na kratkoroCne i

dugorocne.

Podrazumijeva se da svako poduzece ima namjeru nastavka poslovanja osim u
slu€aju informacija koje upuéuju na suprotno. Primjer takve informacije je dospijeée
obaveza koje poduzece ne moze podmiriti bez znaCajne prodaje svoje imovine ili
restrukturiranja duga, negativni trend u realizaciji poslovnih prihoda ili sudski postupci
protiv poduzeca. U slu€aju identifikacije takvih informacija, raCunovode su ih duzni

objaviti.

U Hrvatskoj revizorskoj praksi se za nastavak poslovanja primjenjuje prije navedeni
Medunarodni revizijski standard 570 ,Vremenska neograni¢enost poslovanja“ kojeg je
prevela i objavila Hrvatska revizorska komora 2009. godine. Njegova svrha je odrediti
odgovornost neovisnog revizora u reviziji financijskih izvjeStaja spram klijentove
primjene temeljne raCunovodstvene pretpostavke o vremenskoj neograniCenosti
poslovanja u sastavljanju financijskih izvjeStaja. RaCunovodstvena pretpostavka
vremenske neograniCenosti poslovanja (Going concern assumption) u
racunovodstvenom izvjeStavanju smatra da poslovni subjekt ne namjerava niti ima
potrebu za likvidacijom, prekidanjem poslovanja ili trazenjem zastite od vjerovnika
sukladno zakonima ili propisima (najmanje jednu godinu od datuma bilance). Sukladno
tome, imovina i obveze se iskazuju uz pretpostavku da ¢e poslovni subjekt realizirati
svoju imovinu i podmiriti svoje obveze u normalnom tijeku poslovanja (prema

Medunarodnom revizijskom standardu, 570, 2009.).

Revizori su sukladno s Medunarodnim revizijskim standardima, obvezni prilikom
obavljanja revizije financijskih izvjeStaja ocijeniti je li procjena managementa o tome
da se financijski izvjestaji sastave na osnovi vremenske neograni¢enosti poslovanja
prikladna i moraju razmotriti prisutnost okolnosti i dogadaja koji upucuju na postojanje
znacCajnih neizvjesnosti povezanih s vremenskom neogranicenoS¢u poslovanja

(Zenzerovi¢, Perusko, 2009.).
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Da bi u postupku revizijskog angazmana revizor ocijenio nastavak poslovanja

poduzeca, duzan je:

1. Pribaviti dostatne i odgovarajucCe revizijske dokaze u vezi s primjerenoScu
klijentove primjene pretpostavke vremenske neograniCenosti poslovanja u

sastavljanju financijskih izvjestaja.

2. Donijeti zakljuCak o tome postoji li znacajna neizvjesnost u vezi s dogadajima ili
okolnostima koji mogu uzrokovati znaCajnu dvojbu u mogucnost subjekta da
nastavi s vremenski neograni¢enim poslovanjem. U slu¢aju postojanja znaCajne
neizvjesnosti revizor treba traziti da se ona i njezin ucinak objave u financijskim
izvjeStajima neovisno od toga je li ono uvjetovano primijenjenim okvirom

financijskog izvjestavanja.

3. Utvrditi posljedice na izvjesStaje neovisnog revizora. Nepostojanje bilo kakvog
pozivanja u izvjeStaju revizora na neizvjesnost nastavka vremenskKi
neogranicenog poslovanja poduze¢a ne moze se smatrati garancijom da c¢e
subjekt biti sposoban nastaviti s vremenski neograni¢enim poslovanjem
(Krajagic, D., 2012.).

No, osim za potrebe racunovoda pri sastavljanju izvjeStaja i revizora u sklopu
revizijskih angazmana, u danaSnje vrijeme radikalnih promjena u korporativnim
financijama i svjetskom ekonomskom okruzenju, kada se poslovanje poduzeca i kljuéni
financijski pokazatelji brzo mijenjaju, procjena nastavka poslovanja poduzeca i
njegovih buducih rezultata klju¢na je za veliki broj drugih subjekata. To se prvenstveno
odnosi na financijske institucije, dioniCare, zaposlenike, financijske analitiCare,
analitiCare javnih sluzbi, te ostala poduzeéa koja imaju potrebu procijeniti nastavak

poslovanja svog ili drugog poduzeca.

Koncept nastavka poslovanja time nadilazi samo procjenu revizora o primjerenosti
pretpostavke nastavka poslovanja za korisnike financijskih izvjestaja. Ostali subjekti
koji za potrebe procjene nastavka poslovanja nisu duzni primjenjivati Medunarodne

revizijske standarde, u postupku procjene primjenjuju razne statisticke modele, ovisno
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0 znanju i razvijenosti sustava u kojem poslovno ili profesionalno djeluju. Vecina
prediktivnih modela je usmjerena na predvidanje poslovnih poremecaja, a ne na
procjenu sumnje nastavka poslovanja ili na samu procjenu nastavka poslovanja

poduzeca.

No, znacajni broj autora potvrdio je i preporucio upotrebu statistiCkih modela u procjeni
vjerodostojnosti ocjene nastavka poslovanja poduzec¢a od strane revizora, ali i
managementa te drugih zainteresiranih skupina. Najznacajniji postojeci statisticki
modeli koriSteni u procjeni nastavka poslovanja poduzeca biti ce detaljnije objasnjeni
u nastavku rada. Bez obzira na model koji se Koristi, istrazivanja su potvrdila vecu
uCinkovitost procjene nastavka poslovanja poduzeca od strane, ¢ak i najjednostavnijih
modela, u usporedbi s procjenom revizora o nastavku poslovanja poduzeca, $to

namece zaklju€ak o nuznosti primjene takvih modela (Boritz, Sun, 2004.).

Bez obzira na koriSteni prediktivni model, procjena nastavka poslovanja poduzeca

predstavlja osnovu za niz poslovnih aktivnosti, od kojih je potrebno istaknuti sljedece:

racunovodstveno i financijsko izvjeStavanje,

- buduée aktivnosti managementa vezanih za realizaciju strateskih i operativnih
cilieva poduzeca, posebno u pogledu definiranja reorganizacijskih aktivnosti ili

restrukturiranja na temelju rezultata procjene,

- procjenu boniteta potencijalnih i sadasnjih klijenata od strane investitora i
njihovo donoSenje odluka o plasiranju financijskih sredstava i o¢ekivanoj stopi
povrata u odnosu na rizik ulaganja temeljenog na procjeni nastavka poslovanja

poduzeca,

- ocjenu nastavka poslovanja poduzeca od strane revizora u okviru revizijskog

angazmana u poduzecu,

- aktivnosti svih drugih zainteresiranih skupina ili dionika (dobavlja¢a, kupaca,

najmodavaca, poslovnih partnera i drugih) u poslovhom ciklusu poduzeca.
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Zaklju€no, procjena nastavka poslovanja poduzeca je od velike vaznosti za cjelokupnu
poslovnu zajednicu i sve zainteresirane skupine u lancu vrijednosti poslovanja
poduzeca. Kljucni faktor uspjeha u procjeni nastavka poslovanja poduzeca je odabir
modela koji ¢e na toCan i objektivan nacin generirati ispravnu procjenu nastavka

poslovanja poduzec¢a i omoguciti pravovremeno donoSenje poslovnih odluka.
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3. MODELI PREDVIDANJA NASTAVKA POSLOVANJA -
ANALIZA PRETHODNIH ISTRAZIVANJA

Istrazivanja pojedinih autora pokazuju da statistiCki modeli predvidanja steCaja u vecini
sluCajeva pokazuju vecu ucinkovitost u razlikovanju medu poduzecCima koja aktivho
posluju i poduzecima koja ¢e zavrSiti u steCaju u odnosu na procjenu revizora (bez
upotrebe modela) o nastavku poslovanja poduzec¢a (Kuruppu, Laswad, Oyelere,
2003.).

Takoder, ista istrazivanja preispituju da li je procjena steCaja poduzeca najbolji
pokazatelj za nastavak poslovanja zbog Cinjenice da steCaj nije sinonim za nedostatak
pretpostavke o nastavku poslovanja poduzec¢a. U zemljama, kao primjerice SAD, gdje
je steCajni zakon orijentiran prema duznicima, procedura pokretanja steCaja podupire
poduzec¢a u financijskim poteSkoéama da nastave poslovanje s pretpostavkom
nastavka poslovanja, te je stoga moguée da se ta ista poduzeca (s pokrenutim
steCajem) reorganiziraju, restrukturiraju i izadu iz steCaja ili se spoje s drugim
subjektom te nastave svoje poslovanje. Takva praksa je u suprotnosti s drugim
zemljama kao primjerice Velikom Britanijom, Njemackom ili Australijom gdje je
likvidacija poduzeca naj¢eséi rezultat problema insolventnosti poduzeca. TroSkovi
likvidacije poduzeca koje snose dionicari i ostale interesne skupine veci su od troSkova
pokretanja i provedbe steCaja. Poduzeca u pojedinim zemljama, koje su zakonodavno
usmjerene prema vjerovnicima, mogu pokrenuti ste€aj da bi izbjegla neprofitabilne

ugovore.

Navedeni argumenti sugeriraju da modeli predvidanja steCaja nisu najbolji predstavnik
procjene nastavka poslovanja poduzeca, ve¢ modeli koji predvidaju i ocjenjuju
nastavak poslovanja poduzec¢a pri ¢emu je ste€aj samo jedna od opcija nastavka

poslovanja.
U nastavku ¢e se ukratko prikazati tradicionalni i suvremeni modeli predvidanja

nastavka poslovanja s fokusom na istraZivanja i ocjenu njihove ucinkovitosti u procjeni

nastavka poslovanja.
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3.1. Teorijski prikaz i ocjena tradicionalnih statistickih modela

Od svih tradicionalnih modela koji se temelje na radunovodstvenim pokazateljima,
najcitiraniji modeli su model Altmana (1968./1983.), Ohlsona (1980.) i Zmijewskog
(1984.) (Salimi, 2015., Kumar, Kumar, 2012., Grice, Ingram, 2001.). To je i osnovni

razlog odabira ova tri modela za detaljniju obradu i provedbu istraZivanja.

Gotovo svi statisti¢ki modeli predvidanja koji su u danasnje vrijeme u uporabi, varijacije
su na sliénu temu. Oni ukljuCuju kombinaciju niza kvantificiranih financijskih
pokazatelja poslovanja poduzec¢a s manjim brojem dodatnih varijabli koje pokusavaju
prikazati pojedine kvalitativne elemente kreditnog procesa ili poslovanja poduzeca.
ZajedniCko obiljezje ova tri modela je upotreba raCunovodstvenih pokazatelja, koji
mjere likvidnost, zaduzZenost i profitabilnost poslovanja poduzeéa, u procjeni
nastupanja steCaja poduzeéa. Opcenito govoredi, kada su likvidnost i profitabilnost
niske, a zaduZenost visoka, vjerojatnost nastupanja ste€aja se povecava. Kretanje
financijskih omjera kod neuspjeSnih poduzeca drugacije je nego kod uspjesnih
poduzeca. Razlika izmedu ova tri modela su raCunovodstveni pokazatelji, njihov broj i
statistiCke tehnike koje su koriStene u definiranju modela za predvidanje stecaja

poduzeca.

Znacajan broj autora bavio se i kontinuirano se bavi istrazivanjem (Lawrence et al,
2015., Branson, Alareemi, 2013., Wu et al, 2010., Agarwal, Taffler, 2008., Grice,
Dugan, 2003., Kuruppu et al, 2003., Grice, Ingram, 2001., Boritz et al, 2007., Begley
et al, 1996., Shumway, 2001. i drugi) modela Altmana, Ohlsona i Zmijewskog,
analiziraju ucinkovitost modela u suvremeno doba i u procjeni steCaja kroz duze
vrijeme, te ispituju da li su modeli korisni i kod procjene drugih rezultata poslovanja
poduzecéa osim ste€aja. Empirijski rezultati potvrduju ucinkovitost tih modela iako je

njihova to¢nost smanjena u novijim, suvremenim uvjetima poslovanja poduzeca.

Na sljedecoj tablici prikazan je kratki saZetak i ocjene osnovnih karakteristika modela

analiziranih u ovom poglavlju.
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Tablica 1. Sazetak i ocjene osnovnih karakteristika modela Altman, Ohison i

Zmijewski

Autor Metoda StatistiCka tehnika Nezavisne varijable Komentari
Mali uzorak, rezultat MDA tehnike

Altman - - + nema ogranicenja uz striktne
pretpostavke ograni€enja distribucije,
procjena 22 varijable i odabir 5
najznacajnijih

Ohlson + + -+ Veliki uzorak, logit funkcija mapira
vrijednosti od 0 do 1, manje
restriktivhe pretpostavke nego MDA,
9 nezavisnih varijabli

Zmijewski -+ -+ - Mali uzorak, probit funkcija koja

mapira vrijednosti od 0 do 1, manje
restriktivne pretpostavke nego MDA,
samo tri nezavisne varijable od ¢ega
dvije snazno koreliraju

Izvor: Autorica prema Avenhuis, 2013.

Pojedini autori (Grice, Dugan, 2003., Grice, Ingram, 2001.) redefinirali su, odnosno
preradili modele Altmana, Ohlsona i Zmijewskog, u smislu prilagodbe smijera i
vrijednosti koeficijenata varijabli, te su dokazali da se njihova ucinkovitost moze
povecati. Varijable koje sadrze originalni modeli jesu stabilne u procjeni nastupa
ste€aja poduzeca, ali se njihovi koeficijenti moraju prilagoditi uvjetima poslovanja
poduzecCa za koje se isti primjenjuju. 1z saznanja i uspjeha ovih autora proizlaze i
oCekivanja za stabilnim modelom u hrvatskoj ekonomiji koji ¢e ponuditi konzistentnost
u vrijednostima i smjerovima varijabli te osigurati klasifikacijsku snagu modela kroz

razliCita razdoblja i industrije.
U nastavku su ukratko obradene osnovne metode i rezultati studija Altmana, Ohlsona

i Zmijewskog. Prikazane su i naj¢eS¢e kritike modela navedena tri autora i zakljucci

prethodnih studija koje su evaluirale navedene metodologije.
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Altman (1968./1983.)

Pionirski rad Edwarda Altmana dokazao je mogucnost diskriminacije predznaka
financijskih poremecaja u poduzecéima uporabom i kombinacijom razli€itih financijskih
omjera. E. Altman definirao je 1968. godine svoj prvi statistiCki scoring model za
predvidanje financijskog neuspjeha. Za modeliranje i odabir specificnin omjera
upotrjeblijena je viSestruka diskriminacijska analiza (engl. Multivariant discriminant
analysis, MDA) koju je 1936. godine razvio britanski statistiCar Ronald Fisher. E.
Altman je bio prvi autor koji je za definiciju kombinacije pokazatelja u modelu i analizu
poslovnih poremecaja primijenio MDA koja se do tada uglavnom koristila u biologiji i
psihologiji (Lacher et al, 1995.). Nakon Altmanovog istrazivanja, MDA se od 1968.
godine koristi kao primarna statisticka metoda pri identifikaciji poslovnih poremecaja u

raznim industrijama.

MDA je tehnika koja omogucava istrazivaCima istovremeno ispitivanje i definiciju
razlika izmedu dvije ili viSe medusobno isklju€ivih grupa u odnosu na nekoliko varijabli,
odnosno ona klasificira opservaciju u jednu od nekoliko a priori grupa ovisno o
individualnim karakteristikama opservacije. Ova tehnika kombinira omjerne i
kategorijalne vrijednosti, a rezultira u mjeri, odnosno score-u, koja diskriminira izmedu
poduzecéa koja su uspjeSna i ona koja su neuspjesna. Glavno pitanje na koje MDA
treba dati odgovor je definicija najvaznijih karakteristika koje predstavljaju
mulitvarijantnu razliku pojedine grupe. Prvi korak je uspostavljanje jasnih karakteristika
pojedinih grupa. Broj originalnih grupa moze biti dva ili viSe. Nakon Sto su grupe
uspostavljene, prikupljaju se podaci za objekte u grupama. MDA u svojoj
najjednostavnijoj formi pokuSava derivirati linearnu kombinaciju ovih karakteristika koje
se najvise razlikuju medu grupama. Ova tehnika ima prednost u tome $to omogucava
razmatranje cijelog profila karakteristika koje su zajednicke relevantnim poduzeéima
kao i razmatranje interakcija medu tim obiljeZjima (Altman, 2002.). Primarno se koristi
u procjeni ili predvidanju problema gdje se zavisna varijabla izraZzava kvantitativno, npr.

steCaj ili ne-steca.

IstraZzivanje koje je proveo E. Altman provedeno je na uzorku koji se sastojao od 33
proizvodna poduzeca u stecaju (ili ona koja su pokrenula ste€aj u razdoblju od 1946.

do 1965. godine) i 33 proizvodna financijski uspjeSna poduzeca (ona koja su aktivno
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poslovala jednu godinu nakon prikupljanja podataka o istima, u istom razdoblju od
1946. do 1965. godine). Uzorak koji se proteze u razdoblju od 20 godina nije najbolji
izbor buduci se prosjeCni pokazatelji mijenjaju tijekom vremena. Idealno bi bilo
razmatrati listu pokazatelja u vremenskom razdoblju (t) s ciliem definiranja predikcija o
drugim poduzec¢ima u razdoblju koje slijedi (t+1). No, s obzirom na ograni¢enja

podataka u tom razdoblju, to nije bilo moguce.

Altman je upario poduzeca prema veli€ini aktive i industrije u kojoj posluju. Upotrijebio
je pristup cross validacije za provjeru funkcije, odnosno uzorak za modeliranje
(procjenu funkcije) i uzorak za provjeru ucinkovitosti procijenjene funkcije. 1z uzorka su
bila isklju¢ena izuzetno mala (ispod 0,7 m $ vrijednosti imovine) i izuzetno velika (vise
od 25,9 m $ imovine) poduzeéa, a promatrana su u razdoblju od 1946. do 1965.

godine.

Rezultat istrazivanja je definicija pet pokazatelja (od pocCetnih 22) koji zajednicki
najbolje diskriminiraju poduzecéa koja su vitalna i ona pred ste€ajem, te se njihovom
kombinacijom dobiva mjera, odnosno Z score, score kreditnog rizika. Diskriminantna

funkcija glasi:

Z score =1.21X1+1.42X2+3.3X3+0.6X4+0.999Xs

pri cemu je:

X1 = radni kapital/ukupna imovina

Radni kapital predstavlja razliku izmedu kratkorocne imovine i kratkoro¢nih obveza, te
se moze smatrati neto kratkoroénom imovinom. Ovaj omjer je dobar pokazatelj
kratkoroCne solventnosti. PoduzecCe koje dozivljava operativne gubitke imati Ce

smanjenje kratkotrajne imovine u odnosu na ukupnu imovinu.

X2 = zadrzana dobit/ukupna imovina
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Zadrzana dobit je u vecini sluCajeva viSa kod starijih, etabliranih poduzeéa nego kod
novih poduzeca, pod uvjetom da je sve ostalo jednako. 1z tog razloga bi ovaj pokazatelj
mogao biti viSe naklonjen starijim poduzecima, buduci i razne studije pokazuju da je
potencijal za ste€aj viSi u prvim godinama poslovanja poduzeca jer mlada poduzeca

nisu imala vremena kumulirati dobit.

X3 = dobit prije oporezivanja (EBIT)/ukupna imovina

Ovaj pokazatelj je koristan za usporedbu poduzeéa u razli€itim poreznim uvjetima i sa
razli€itim stupnjevima financijskih poluga. S obzirom da je nastavak poslovanja
poduzecéa ovisan o sposobnosti poduzeéa da svojom imovinom ostvaruje dobit, ovaj

je pokazatelj vrlo koristan u predvidanju nastavka poslovanja poduzeca.

X4 = trZi8na vrijednost kapitala/knjigovodstvena vrijednost obveza

Ovaj pokazatelj uvodi u jednadzbu i poziciju poduzeca na trzistu te pokazuje koliko se
vrijednosti imovine poduze¢a moze smanijiti prije nego obveze premase iznos imovine,

vodedi na taj nacin prema insolventnosti.

Xs = ukupan prihod od prodaje/ukupna imovina

Ovaj pokazatelj mjeri stupanj iskoristivosti imovine poduzeca. lako pokazatelj
pojedinacno nema jaku diskriminirajucu statistiCku vaznost, snazno doprinosi ukupnoj

diskriminiraju¢oj sposobnosti jednadzbe u kombinaciji sa ostala Cetiri pokazatelja.

Uz vrijednosti diskriminantnih koeficijenata moguce je izraCunati vrijednost ukupnog
indeksa, tj. Z score-a. Altman je ustanovio da vrijednost Z scorea od 2,675 najbolje
diskriminira poduzeca koja jesu u stecaju ili su financijski ugrozena, i ona poduzeca
koja su generalno ,zdrava“ i pozitivno posluju. Z score se temelji na minimalnom broju
PogreSaka tipa 1 i tipa 2 (PogreSka tipa 1 se definira kao broj poduzec¢a koja loSe
posluju, a neto€no su klasificirana kao poduzec¢a koja pozitivno posluju u odnosu na
ukupan broj poduzeéa u uzorku, a Pogreska tipa 2 se definira kao broj poduzeca koja
pozitivno posluju, a neto¢no su klasificirana kao poduzeca koja negativno posluju u

odnosu na ukupan broj poduze¢a u uzorku). Ukoliko poduzeée ima Z score iznad
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2,675, poduzece je klasificirano kao financijski stabilno, a ispod 2,675 kao poduzeée
koje je pokrenulo ste€ajni postupak. Altman je potvrdio 95%-tnu uspjednost u pravilnoj
klasifikaciji jednu godinu prije neuspjeha, te 82%-tnu uspjesnosti u dvije godine prije

neuspjeha u poslovanju poduzeca.

Altman je 1983. godine revidirao originalan model iz 1968. godine s ciliem definiranja
pokazatelja za privatna poduzeca i to zamjenjujuci trziSnu vrijednost knjigovodstvenom

vrijednosti kapitala pri izraCunavanju X4. Rezultat toga je Z’ score model:

Z’ score =0,717X1 + 0,847X2 + 3,107X3 + 0,420X4 + 0,998Xs

Donja granica iznosi Z' score = 1,23, poduzeca ispod te granice se smatraju
neuspjesSnima, a gornja granica Z’' score= 2,90 predstavlja granicu iznad koje se

poduzecCe smatra uspjesnim.

UspjesSnost klasifikacije revidiranog Z’' score-a neuspjeSnih poduzeca bila je 91%, a
korektna klasifikacija uspjednih 97%. Ovaj revidirani Z’ score model biti ¢e predmet
empirijskog istrazivanja ovog rada buducéi omogucava uklju€ivanje i privatnih poduzeca

u uzorak za analizu.

Altman, Hadelman i Narayanan kreirali su 1977. godine ZETA Model kao nadogradnju
na Z score model. Njegova je svrha takoder diskriminacija izmedu uspjesnih i
neuspjednih poduzeéa. Upotriebliena je viSestruka diskriminacijska analiza, a
analizirano je 27 varijabli dok se konaCan model sastoji od sedam najznacajnijih
varijabli: bruto dobit/ukupna imovina, stabilnost zarade, zarada prije poreza i
kamata/ukupno plaéene kamate, profitabilnost mjerena omjerom zadrzane zarade i
ukupne imovine, kratkotrajna imovina/kratkoroCne obveze, kapitalizacija kao udio
vlastitog kapitala u ukupnom kapitalu i veli¢éina poduze¢a. ZETA model ima vecu
to€nost u klasificiranju neuspjesnih poduzeca u odnosu na Z score u razdoblju od 2 do
5 godina prije bankrota, dok je to¢nost za prvu godinu gotovo jednaka za oba modela.
Pri klasificiranju uspjeSnih poduzec¢a vecu to€nost je pokazao Z score model u odnosu
na ZETA model za razdoblje od dvije godine u sluaju kada je moguca direktna

usporedba.
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Osnovne kritike Altmanovog modela se odnose na sljedecée stavke:

upotreba statistiCke metode MDA i sva ograni€enja distribucije podataka koje ta
metoda zahtijeva, npr. matrice varijanca i kovarijanca varijabla moraju biti iste

za obje skupine,

originalni parametri su definirani na temelju malog i jednako raspodijeljenog
uzorka Sto ne osigurava njegovu reprezentativnost cijele populacije. Uzorak je
sadrzavao poduzeca znatno manje vrijednosti imovine od danasnjih prosje¢nih
vrijednosti (to je djelomi¢no ispravljeno uzorkom u ZETA modelu gdje niti jedno
poduzec¢e nema vrijednost imovine manju od 20 m $). Uzorak je sadrzavao
poduzeca samo iz nekoliko industrija (primjerice nije iz industrije trgovine koja

je izuzetno osjetljiva i nestabilna),

autori Grice i Dugan (2003.) smatraju da je uzorak na kojem se provjeravala
ucinkovitost modela pristran jer se sastoji od poduzeca u istim industrijama kao

i osnovni uzorak,

autori Wu, Gaunt, Gray (2010.), Grice i Ingram (2001.) smatraju da je stupan;j
u€inkovitosti Altmana u novijem razdoblju i novim makroekonomskim uvjetima
znatno nizi u odnosu na ostale modele u literaturi (Ohlson, Zmijewski,
Shumway). Wu i ostali autori su proveli testiranje na uzorku poduze¢a u SAD-u
koja kotiraju na burzi u razdoblju od 1980. do 2006. godine, a autori Grice i
Ingram (2001.) na velikom uzorku (proizvodnih i neproizvodnih poduzeca) s

proporcionalnim udjelom poduzeca u ste€aju kao i u cijeloj populaciji.

Ohlson (1980.)

James A. Ohlson razvio je 1980. godine model na temelju logit statisticke metode te

se poku$ao udaljiti od tehnika koje su do tada bile uobi€ajene pri analizi nastupanja

ste€aja. Logit metodu je 1944. godine uveo Joseph Berkson, a Ohlson je njome

zamijenio MDA koju je koristio Altman kako bi izbjegao statistiCko-metodoloSke

probleme te tehnike. Ohlson je kritizirao MDA i Altmanov Z score u viSe segmenata:
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dvije osnovne pretpostavke moraju biti primijenjene za upotrebu diskriminantne
funkcije. Prva je normalna distribucija nezavisnih varijabli, a druga je jednaka
varijanca i kovarijanca nezavisnih varijabli za poduzeca u ste€aju i poduzeca

koja nisu u ste€aju (Ohlson, 1980.),

Z score je jednostavni model rangiranja koji ograniCava mogucnost

interpretacije,

poduzeca u steCaju i ona koja to nisu, uparena su prema veli€ini i vrsti industrije,
a to je proizvoljno. Ohlson je primijenio znatno veci uzorak za definiranje modela

kako bi izraCunao pouzdane koeficijente za devet varijabli.

Ohlson je tvrdio da se upotrebom logit analize anuliraju svi nedostaci MDA metode te

da je njegov model jednostavan i da se moze Koristiti u razli€itim uvjetima (Ohlson,

1980.) Logit funkcija je prikladna za predvidanje ste€aja poduzec¢a buduéi zavisna

varijabla moze imati samo dvije kategorije (ste€aj ili ne-stecaj). Logit funkcija sparuje

vrijednost s vjerojatnoScu koja se kre¢e u rasponu od 0 do 1, a u Ohlsonovom modelu

granica je iznosila 0,38 bududi je pri toj granici bila najmanja razina Pogreske tipa 1 i

Pogreske tipa 2.

Ohlson je proveo istraZivanje za razdoblje od 1970. do 1976. godine na uzorku od

2.163 poduzeca (105 poduzeca nad kojima je bio pokrenut ste€ajni postupak i 2.058

financijski zdrava poduzeca), a obiljezja njegovog uzorka su bila sljedeca:

promatralo se razdoblje od 1970. do 1976. godine,
poduzece je moralo imati izdane vrijednosne papire na burzi ili OTC trzistu,

poduzece je trebalo biti klasificirano kao industrijsko i proizvodno.

Istrazivanjem su prikupljani podaci financijskih izvjeStaja poduzeca za razdoblje od tri

godine prije pokretanja steCajnog postupka nad poduzeéima.
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Glavnim odrednicama predvidanja steCaja Ohlson smatra: veli€inu, financijsku
strukturu mjerenu pokazateljem zaduzenosti, pokazatelje uspjeSnosti poslovanja koji
ukljuCuju odnos neto dobiti i ukupne imovine i/ili odnos nov€anog toka od poslovnih
aktivnosti i ukupnih Sest dummy varijabla (koje se koriste u slu€ajevima kada se u
funkcijama Zele istaknuti prisutnost ili odsutnost odredenih obiljezja), obveza te
naposljetku pokazatelje likvidnosti (udio radnog kapitala u ukupnoj imovini ili isti
pokazatelj kombiniran s odnosom kratkoroCnih obveza i kratkotrajne imovine)
(Zenzerovi¢, Perusko, 2006.). Otkrio je negativnhu korelaciju izmedu vjerojatnosti
bankrota i veli€ine, profitabilnosti i likvidnosti poduzeca, te pozitivhu korelaciju izmedu

vjerojatnosti bankrota i zaduzenosti poduzeca.

Finalna logit funkcija s varijablama i pripadajuéim procijenjenim koeficijentima je bila

sljedeca:

Ohlson =-1,3 - 0,4X1+ 6,0X2 - 1,4X3 + 0,8X4 — 2,4X5—- 1,8Xe + 0,3X7 -
1,7Xs — 0,5Xo

1
(1 +exp{- B'X}

Vjerojatnost nastupanja stecaja= P(B) =

Ova formula je logistiCka regresija koja je koristena u istraZivanju, pri cemu je P
vjerojatnost nastupanja stecCaja, a X predstavlja odabrane varijable. Logit funkcija
mapira vrijednost BIX prema vjerojatnosti u rasponu od 0 do 1. Rezultat P(B) > 0,5

upucuje na poduzece u riziku, a P(B) < 0,5 na sigurno poduzeée od bankrota.
Objasnjenja svih varijabli prikazana su u nastavku:

X1= veli€¢ina mjerena logaritmom odnosa ukupne imovine i BDP deflatora (engl. GDP
price level index)

Prilagodena veli€ina pri ¢emu Ohlson mjeri veli€¢inu imovine Kkorigiranu za inflaciju uz
pomo¢ BDP deflatora. Manja poduzeca imaju veci rizik od nastupanja negativhog

razvoja poslovanja.
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BDP deflator = (Nominalni BDP / Realni BDP)*100

Nominalni bruto domaci proizvod je pokazatelj koji se izraZzava u teku¢im cijenama, pri
¢emu se pri obracunu BDP-a koliCina mnozi s cijenama koje su aktualne u godini
izraCuna BDP-a. Realni bruto domaci proizvod je pokazatelj koji se izrazava u stalnim
cijenama, pri Cemu se u obracunu BDP-a koli¢ina mnozi s cijenama odredene bazne

godine.

X2 = ukupne obveze / ukupna imovina (stanje na dan)

Ovaj pokazatelj je dizajniran da prikaze zaduzenost poduzec¢a. Sto je poduzeée

zaduzenije to je manje otporno na iznenadne oscilacije u poslovanju.

X3 = radni kapital / ukupna imovina (stanje na dan)

Ova varijabla mjeri radni kapital poduzeca. U situacijama kada poduzece raspolaze
znacajnom imovinom i posluje profitabilno, mora imati zadovoljavajucu likvidnost kako
bi servisirala kratkoro€ne obveze i nadolazecCe operativne troSkove.

Xa= kratkoro¢ne obveze / kratkotrajna imovina

Ovaj pokazatelj takoder mjeri likvidnost poduzeca.

Xs = dummy varijabla 0 ili 1 (1 = ukoliko su ukupne obveze veée od ukupne imovine, 0

= obrnuto)

Ova varijabla je u najve¢em broju slu¢ajeva dummy jer je njezina vrijednost, a time i
utjecaj na formulu 0. Ukupne obveze su veée od ukupne imovine vrlo rijetko u praksi,
ali Ohlson je smatrao da se takva ekstremna situacija treba zabiljeZiti u modelu.

Xe = neto dobit / ukupna imovina (stanje na dan)

Varijabla koja mjeri profitabilnost poduzeca.
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X7 = nov¢€ani tok od poslovnih aktivnosti / ukupne obveze

Novc€ani tok od poslovnih aktivnosti se izraCunava kao zbroj dobiti prije oporezivanja i
vrijednosnih uskladenja. Ovom varijablom se mjeri sposobnost poduzeca da financira
svoj dug koristec¢i samo operativnu dobit. To je konzervativni pristup buduci ne koristi
druge izvore gotovine. Ako je vrijednost ovog omjera manja od 1, poduzece ima

problem s financiranjem.

Xs = dummy varijabla 0 ili 1 (1 = ukoliko je neto dobit negativna kroz posljednje dvije

godine, 0 = obrnuto)

Ova varijabla je u najve¢em broju slu¢ajeva dummy pa je njezina vrijednost, a time i

utjecaj na formulu 0

Xo = (NIt — Nlt-1) / (INIt| + [NIt1]) , pri €emu je NIt neto dobit u posljednjem razdoblju

promatranja

Ova varijabla je dizajnirana kako bi uzela u obzir potencijalne progresivne gubitke u

posljednje dvije godine.

Logit analiza je rezultirala definiranjem tri modela za predvidanje stecaja koji se temelje
na Cetiri pokazatelja likvidnosti, dva pokazatelja profitabilnosti i dva pokazatelja
zaduzenosti. Model 1 koji predvida ste€aj unutar prve godine, Model 2 unutar druge
godine (ukoliko ste€ajni postupak nije pokrenut u prvoj godini), te Model 3 koji predvida
ste€aj unutar razdoblja od tri godine. Sva tri modela su imala zadovoljavajuéu

u€inkovitost od 85% do 96% to¢no klasificiranih poduzeca.

Ohlson je priznao da je nedostatak njegovog modela u Cinjenici da model ne uzima u
obzir trziSnu vrijednost poduzecéa niti transakcije vrijednosnim papirima poduzeca.
Takoder je preporuCio daljnja istraZivanja koja bi povecala to¢nost i ucinkovitost
njegovog modela, buduci su rezultati ipak bili slabiji od Altmanovog Z'-score modela,
dodavanjem dodatnih varijabli. Jedan od nedostataka modela je i usporedba
kumulativnih veli€¢ina kao $to si prihodi i dobit s varijablama koje se iskazuju stanjima

na dan. lzraCun varijabli temeljem prosjecnih vrijednosti dalo bi to€nije rezultate, no to
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nije uvijek moguce zbog dostupnosti podataka. Druge znacajnije kritike Ohlsonovog

modela nisu iznijeli niti ostali istrazivaci.

Zmijewski (1984.)

Zmijewski je 1984. godine definirao model za predvidanje stecaja, na temelju uzorka
poduzeca koji je uklju€ivao 40 poduzecéa u ste€aju (onih koja su podnijela zahtjev za
pokretanjem stecaja) i 800 financijski zdravih poduzec¢a. U studiji koju je Zmijewski
objavio analizirana su dva metodoloSka aspekta definiranja uzorka koja mogu imati
utjecaj na smanjenje objektivnosti i toCnosti modela: ciljano odabrani uzorak i odabrani
uzorak s potpunim podacima. Prvi aspekt se odnosi na pretjerani broj poduzecéa u
ste€aju u ukupnom uzorku poduzeca, odnosno kada se odabiru parovi poduzec¢a u
steCaju i financijski zdrava poduzecéa (jedan na jedan), pri Cemu je potencijal steCaja
precijenjen u modelu. Drugi problem pri odabiru uzorka je modeliranje na temelju
uzorka s potpunim podacima pri c¢emu se rezultati modela izuzetno razlikuju od onog

uzorka u kojem istraZiva€ ne raspolaze sa svim potrebnim podacima.

Zmijewski je pokusao izbjeci problem utjecaja ciljano odabranog uzorka u modelu koji
dovodi do pristranosti koeficijenata u modelu i predvidanja koja precjenjuju udio
poduzeca u ste€aju koja su to¢no klasificirana. |z tog razloga je proveo modeliranje na
cjelokupnoj populaciji poduzec¢a. Zmijewski je zakljuio da oba problema odnosno
pristranosti uzorka ne utjeCu znaCajno na statistiCke zakljuCke modela i ukupnu

klasifikacijsku to€nost modela.

Zmijewski je u model ukljuio sva poduzeéa koja su kotirala na New York Stock
Exchange u razdoblju do 1972. do 1978., a nisu spadala u industriju usluznih
djelatnosti, financijskih usluga ili javne administracije. Koristio je probit statistiCku
metodu, a finalna funkcija sadrzi tri varijable. Zmijewski model je zadrzao isti stupanj
to€¢nosti kao i Altman i Ohlson iako uklju€uje tek tri varijable, a stupanj to¢nosti modela
iznosio je 99% na odabranom uzorku. Finalna probit funkcija s varijablama i

pripadajuc¢im procijenjenim koeficijentima je bila sljedeca:
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Zmijewski = - 4,3 — 4,5X1+ 5,7X2 + 0,004X3
pri cemu je:

X1 = neto dobit / ukupna imovina (stanje na dan)
X2 = ukupne obveze / ukupna imovina (stanje na dan)

X3 = kratkotrajna imovina / kratkoro¢ne obveze

Kao i kod logit funkcije, probit funkcija mapira vrijednosti zavisne varijable u rasponu
od 0 do 1.

P=¢ (BX)

Pri ¢emu je P vjerojatnost nastupanja steCaja, X predstavlja odabrane varijable, a
[0) (BIX) kumulativnu funkciju standardizirane normalne raspodjele. Probit funkcija

mapira vrijednost BIX prema vjerojatnosti u rasponu od 0 do 1. Ukoliko je vrijednost

funkcije P jednaka ili ve¢a od 0,5 vjerojatnost stecaja je vrlo velika.

Zmijewski je klasificirao vrijednosti drugacije od Ohlsona na nacin da su poduzeca koja
su imala vrijednost zavisne varijable jednaku ili vecu od 0,5 klasificirana kao poduzeca

u ste€aju, a ona s vrijednosti manjom od 0,5 kao financijski zdrava poduzeca.
Osnovne kritike Zmijewski modela odnose se na sljedece stavke:

1. pokazatelj koji ukljuCuje neto dobit u sebi sadrzi financijske rashode vezane za
troSkove kamata i te€ajnih razlika. Neto dobit sadrzi prihode i rashode koji nisu
vezani za poslovne operacije poduzeca i u sebi sadrze utjecaj strukture kapitala
i financiranja poslovanja, a ne Cistu profitabilnost poslovnih aktivnosti. Pojedini
autori (Avenhuis, 2013., Grice, Dugan, 2003.) smatraju da su pokazatelji koji
ukljuCuju EBIT (zarada prije poreza i kamata) bolji pokazatelji profitabilnosti

poslovanja poduzecéa od onih koji uklju€uju neto dobiti kao mjeru profitabilnosti,
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2. Shumway (Shumway, 2001.) smatra da model nema signifikantnu produktivnu
sposobnost buduci se temelji samo na jednoj varijabli jer su X1 i X2 izuzetno

korelirane,

3. Grice i Dugan (2003.) navode da je nedostatak modela Cinjenica da varijable u
modelu nisu izabrane na osnovi teorijskog obrazlozenja, ve¢ ucinkovitosti
varijabli u istrazivanjima i modelima drugih autora, Sto je takoder nedostatak

modela Altmana i Ohlsona,

4. jedan od nedostataka modela je njegov razvoj samo na proizvodnim
poduzecéima Sto bi moglo biti ograni€avajuce u primjeni modela na poduzec¢ima

koja posluju u drugim industrijama.

Sva tri modela su Cesto koriStena u praksi te su prema dostupnoj literaturi predmet od
velikog interesa brojnih istrazivaca. Sva tri modela su jednostavna i razumljiva za
primjenu u vecem broju industrija te temeljena na javno dostupnim podacima Sto
olakSava njihovu primjenu. No, s obzirom na €injenicu da su sva tri modela razvijena
na relativno malom uzorku poduzeca i s malim brojem raCunovodstvenih varijabli iz
javno dostupnih podataka, postavlja se pitanje njihove ucinkovitosti u danasnje vrijeme
kada kvantitativni podaci prethodne godine predstavljaju zastarjele podatke, a

kvalitativni podaci ¢esto imaju jacu prediktivnu mo¢ od kvantitativnih.

3.2. Teorijski prikaz i ocjena ekspertnih sustava

U posljednjih desetak godina koriste se ekspertni sustavi, a oni koriste umjetnu
inteligenciju i suvremena softverska rjeSenja u predvidanju steCaja poduzeca. Primjer
takvih sustava su data mining tehnika, stabla odlu€ivanja, umjetne neuronske mreze i
metoda genetskih algoritama. Umjetne neuronske mreze Ce biti detaljno teorijski i
empirijski objasnjene u 5. poglavlju ovog rada, stoga se u nastavku poglavlja ukratko
opisuje data mining tehnika.
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Data mining tehnika, koja se jo$ zove i tehnika otkrivanja znanja u bazama podataka,
je proces otkrivanja smislenih uzoraka u velikim bazama podataka. Data mining je
istraZivaCki i kompliciran proces koji ukljuCuje mnogobrojne iteracije, a odvija se u

sljede¢im osnovnim koracima (prilagodeno prema Chen, Du, 2009.):

1. korak: ldentifikacija i razumijevanje domene primjene data mining tehnike.
Prikupljanje potrebnog znanja i razumijevanje cilja tehnike sa aspekta krajnjeg

korisnika.

2. korak: Odabir prikladnog seta podataka ili fokus na podskup varijabli ili podataka

koje su relevantne za analizu iz velikih baza podataka.

3. korak: Provedba pred-obrade podataka Sto ukljuCuje CiScenje podataka i
odbacivanje nepotrebnih podataka s ciljem definiranja uc€inkovitog broja varijabli

koje Ce biti primijenjene u procesu.

4. korak: Provedba data mininga kao osnovnog procesa i primjene metode
traganja za smislenim obrascima ponasSanja podataka u reprezentativnim

formama kao $to su primjerice klasifikacijska stabla, tehnike clusteringa i sli¢no.

5. korak: lzvlaCenje znanja temeljeno na prethodnim koracima i vizualizacija

izvu€enih uzoraka / obrazaca podataka.

6. korak: Aplikacija definiranog znanja na tekucu aplikaciju od interesa.

7. korak: ldentifikacija najinteresantnijih uzoraka na tekucéoj aplikaciji od interesa.

Data mining tehnike ostvaruju u€inkovitost od 86% do 99% u predvidanju nastupanja
ste€aja poduzec¢a Sto ih svrstava u izuzetno ucinkovite modele (Santos, Pereira,
Quintela, 2006.).

47



3.3. Teorijski prikaz i ocjena teorijskih modela

Posljednji u razvoju su teorijski modeli koji su, za razliku od statistiCkih metoda i
ekspertnih sustava, usmjereni na kvalitativhe razloge neuspjeha poslovanja i temelje
se na pronalasku tih uzroka (uglavnhom kvalitativnin) te na taj nacCin predvidaju
neuspjeh i nastavak poslovanja poduzeca (autorica prilagodila prema Vitezi¢, 2013.).
Najpoznatiji teorijski modeli, temeljeni na matemati¢kim modelima, su hazard modeli,
teorija igara i teorija kreditnog rizika koja je prvenstveno vezana uz financijske
institucije. U nastavku Ce se kratko obraditi hazard modeli buduci su ti modeli najceSce

koriSteni u procjeni nastavka poslovanja poduzeca.

Hazard modeli u svojoj procjeni koriste i raCunovodstvene pokazatelje i trziSne
odnosno makroekonomske pokazatelje u procjeni rizika nastupanja steCaja poduzeca,
te koriste varijable ovisne o vremenu za procjenu nastupanja steCaja poduzeca u
svakom definiranom trenutku. Vjerojatnost nastupanja steaja poduzeca u trenutku t+1
ovisi o prezivljavanju poduzec¢a do trenutka t, a zavisna varijabla je vrijeme koje
poduzecée provede u grupi zdravih poduzeca te daje informacije o najvjerojatnijem
vremenu propasti. U hazard modelima rizik od nastupanja steCaja se kod poduzeca
mijenja tijekom vremena, a njegovo je financijsko zdravlje funkcija posljednjih
financijskih podataka i starosti poduzec¢a. Hazard modeli su multi-period tehnike buduci

tretiraju varijable istog poduzeca u razli€itim razdobljima kao meduzavisne varijable.

IstrazivaCi su aktivno poceli primjenjivati hazard modele u 80-tim godinama proslog
stolje¢a, ali je tek Shumway 2001. godine popularizirao primjenu hazard modela
dokazivanjem da je multiperiodni logit model jednak hazard modelu u diskretnom
vremenu (kracem razdoblju promatranja) s hazard funkcijom, $to je pojednostavilo
oblikovanje modela za predvidanje poslovnih poteSkoc¢a (prilagodeno prema Tomas
Zikovi¢, 2013.).

Prema ekonometrijskoj ocjeni, postoje tri osnovna razloga superiornosti hazard

modela za predvidanje ste€aja poduzeca u odnosu na statistiCke tj. staticke modele

(prilagodeno prema Shumway, 1999.):
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1.

StatistiCki model ne uspijevaju kontrolirati trajanje rizika nastupanja stecaja
poduzeca. Kada je period u kojem se analizira odabrani uzorak poduzeca
dugacak, vrlo je vazno kontrolirati Cinjenicu da pojedina poduze¢a mogu
pokrenuti steCaj nakon dugog niza godina u stanju rizika od nastupanja stecaja,
a druga nakon samo jedne godine prisustva rizika. Staticki tj. statisticki modeli
ne provode prilagodbu varijabli za taj period, a hazard modeli ju provode

automatski.

Hazard modeli uklju€uju godiSnje kovarijance (mjeru povezanosti odnosno
koeficijent korelacije dviju varijabli) koje se mijenjaju tijekom vremena odnosno
eksplanatorne varijable (npr. varijable Altmana ili Zmijewskog) koje se
mijenjaju tijekom vremena. Ukoliko se poslovanje poduzeca pogorSava prije
nastupanja steCaja, onda je vazno prikazati promjenu financijskog zdravlja
poduze¢a pomocu financijskih pokazatelja. Takoder u model se ukljuCuju
makroekonomske ili trziSne varijable koje su iste za sva poduzeca u odredenom
trenutku (npr. veli€ina trziSta poduzeca), te vaznu ulogu nezavisne varijable ima

i starost poduzeca.

Hazard modeli mogu obraditi veliki broj podataka, znatno vecéi nego staticki
modeli, i dati u€inkovita predvidanja na temelju uzorka podataka. Modeli se
mogu promatrati kao binarni logit modeli koji promatraju svaku godinu svakog

poduzeca kao zasebnu opservaciju.

Postoji znaCajan broj autora, primjerice Shumway (2001.), Bauer, Agarwal, (2014.),
koji su empirijski dokazali superiornost hazard modela u odnosu na statisticke modele
u toCnosti procjene nastupanja ste¢aja poduzeca. Rezultati modela su jednostavni za
interpretaciju pri ¢emu pozitivni koeficijent upucuje na povecani rizik poslovnih

potesSkoca u poslovanju poduzeca.

3.4. Potreba za novim modelom predvidanja nastavka poslovanja

Kao S§to je prikazano u prethodnim poglavljima, jo§ od sredine proslog stolje¢a

istraZivaci i teoreti€ari razvijaju modele predvidanja nastavka poslovanja poduzeca $to
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je rezultiralo velikim brojem modela raznih stupnjeva ucinkovitosti, kompleksnosti i
promjenjivosti na trziStu. Posljednja financijska kriza podcrtala je vaznost
transparentnosti, objektivnosti, homogenosti, provjerljivosti i specificnosti prediktivnih
modela, posebno onih koji se koriste u bankarskom sustavu. Modeli se razlikuju od
onih prvih jednovarijantnih koji koriste samo jedan pokazatelj u procjeni, Sto se u praksi
nije pokazalo ucinkovitim, do multivarijantnih modela koji kombiniraju veci broj
financijskih pokazatelja. No, postoji nekoliko znacajnih problema u primjeni postojecih

modela.

Prvi signifikantan problem s modelima predvidanja nastavka poslovanja s kojim se
susrecu korisnici modela je njihova opcenita upotreba, odnosno problem generalne
upotrebe u razliitim makroekonomskim okruzenjima i nacionalnim ekonomijama.
Razlog tome je Cinjenica da je svaki pojedini model razvijen na specificnom uzorku koji
ukljuCuje poduzecéa u specificnim industrijama u specificnom vremenskom razdoblju.
lzazov svakom modelu je njegova ucinkovitost u industrijama i vremenskim
razdobljima izvan originalnog uzorka. Ovaj rad upucuje na taj problem, kao i brojni
drugi autori, primjerice Avenhuis (2013.), Alareeni, Branson (2013.), Begley et al
(1996.), ali i sam Altman (2014., 2016.). Ne postoji jednostavno rjeSenje navedenog
problema u obliku definiranja jednostavnog modela s malim brojem varijabli
primjenjivin na veliki broj makroekonomskih okruzenja ili s druge strane razvoj
kompleksnog modela koji bi ukljuCivao sve specificnosti velikog broja
makroekonomskih okruzenja i stupnjeva razvoja nacionalnih ekonomija, vec je
najucinkovitiji pristup rjeSenju ovog problema, razvoj modela prilagodenih pojedinim

okruzenjima, trzistima, regulatornim specifi€énostima i stupnju razvoja ekonomija.

Drugi problem s kojim se susrecu korisnici modela razvijenih prema specificnostima
pojedinih trzista, je njihova ucinkovitost u predvidanju buducih poremecaja ili nastavka
poslovanja s obzirom na €injenicu da se vecina temelji na tradicionalnim statistiCkim
metodama (MDA, probit i logit). Rezultati modela temeljenih na tradicionalnim
statistiCkim metodama podrazumijevaju strikine pretpostavke linearnosti, normalne
distribucije, te nezavisnosti prediktivnih varijabli (Lacher et al, 1995.), a one nisu
kompatibilne s kompleksno$éu, ograni¢enjima i medusobnom povezanosti financijskih
pokazatelja. Iz tog razloga MDA, logit i probit metode nisu dovoljno u€inkovite u analizi

financijskih pokazatelja.
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U posljednjih nekoliko godina metoda neuronskih mreza se predlaze kao prikladna i
bolja metoda od tradicionalnih statistiCkih metoda koja daje toCnije rezultate bez
potrebe postivanja striktnih statistickih pretpostavki tradicionalnih metoda, te se stoga
smatra metodom sa signifikantnim potencijalom u procjeni nastavka poslovanja
poduzeca. Neuronske mreze ostvaruju znatno bolje rezultate, odnosno nize
vrijednosti, u PogreSkama tipa 1 koje pogresno klasificiraju poduze¢a s negativhom

poslovnom perspektivom u zdrava poduzeca.

TreCi problem postojecih modela je Cinjenica da vecCina modela koristi iskljuCivo
financijske pokazatelje poslovanja koji su temeljeni na povijesnim racunovodstvenim
podacima te javno dostupnim informacijama koje u trenutku svoje objave ve¢ mogu
biti zastarjele. 1z tog razloga takvi modeli nisu dovoljno osjetljivi i ne osiguravaju rane
znakove upozorenja korisnicima modela dovoljno rano kao modeli koji bi bili temeljeni

i na internim (koji se ne objavljuju javno) podacima poduzeca.

Iz navedenih razloga i potrebe za Sto toCnijom prognozom nastavka poslovanja
poduzeca za veliki broj korisnika, javlja se potreba definiranja novog modela za
procjenu nastavka poslovanja poduzeca koji uzima u obzir sve nedostatke postojecih
modela. Osnovni cilj je dobiti pokazatelj za procjenu nastavka poslovanja poduzeca, a
ne za procjenu steaja poduzec¢a. Nemogucénost podmirivanja obaveza ne znaci uvijek
nuzno nastupanje steCaja poduzeca. ProuCavanje samo poduzeca u steCaju, odnosno
uklju€ivanje iskljuivo poduzeca u steCaju u uzorak neuspjesSnih poduzeéa, moze
dovesti do pristranosti modela zbog €injenice da financijski poremecaji, financijska
nefleksibilnost i troSkovi financijskih poremecaja nastupaju nekoliko godina prije
pokretanja steaja poduzeéa. Cak i Altman 1983. naglasava vaznost financijskih

poremecaja bez obzira na finalni ishod istog.

3.5. Dosadasnji rezultati istrazivanja ucinkovitosti modela

primjenom statisti¢ke tehnike neuronskih mreza

Literatura za predvidanje bankrota ili nastavka poslovanja poduzeca je dobro poznata
i nadograduje se uglavnom na Altmanov model, iako je prvi model razvio Beaver 1966.
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godine. Doprinosi u posliednjem desetlijeCu se ponajprije odnose na razvoj modela
posebno dizajniran po pojedinim karakteristikama poduzeca, npr. veli€ina, industrija ili
starost, te utjecaj ne-financijskih varijabli. Dodatno, posljednjih se godina zamjenjuju
najpopularnije statistiCke tehnike (MDA i logistiCka regresija) raznim ne-parametarskim
metodama umjetne inteligencije kao Sto su umjetne neuronske mreze s ciljem

povecanja ucinkovitosti modela.

Vecina istrazivanja bavi se problematikom ucinkovitosti umjetnih neuronskih mreza
koje koriste uzorke s ciliem povecanja ucinkovitosti prediktivnih modela. Znacajan broj
istrazivaca primjenjuje umjetne neuronske mreze u financijama, te se osim predvidanja
steCaja i financijskih poteskoéa poduzecéa, koriste za predvidanje teCajeva valuta i

cijena dionica. Neki od najznacajnijih istrazivanja se navode u nastavku.

Autori Ciampi i Gordini su 2013. godine, koriste¢i bazu podataka od 7.000 talijanskih
malih poduzeca (Small Enterprises), demonstrirali superiornost i vecu toénost umjetnih
neuronskih mreza u odnosu na klasiénu logistiCku regresiju i linearnu diskriminantnu
analizu. Njihovi rezultati takoder sugeriraju da podjela uzorka poduzec¢a u smislu
industrije u kojoj posluju, njihove veliCine i zemljopisnog podrucja, povecava tocnost

prediktivnih modela.

Koriste¢i se podacima iz slovenskog bankarskog sustava, Jagri¢, Kraéun i Jagri¢ su
2011. godine proveli istrazivanje superiornosti neuronske mreze ucCecCe vektorske
kvantizacije (eng. learning vector quantization LVQ) i klasi¢nog logit modela prilikom
definiranja modela kreditnog rizika u retail bankarstvu (poslovanje s gradanstvom).
Bazu podataka Cinilo je 1.904 pojedinacnih klijenata (svaki klijent, jedan kredit) banaka
kojima je odobren kredit u razdoblju od 2006.-2007. godine. Istrazivanja su potvrdila
pocetnu hipotezu autora da umjetne neuronske mreze bolje ocrtavaju nelinearne veze
izmedu varijabli (npr. godiSte, spol, braéno stanje, obrazovanje, radno mijesto,
zaposlenje, regija, raspolozivi dohodak, iznos kredita, nacin povrata kredita, otplatne
rate, kamatna stopa i ostale) te ostvaruju najbolje rezultate u to¢nosti klasifikacije
dobrih klijenata u odnosu na to¢nost logit modela.

Autori W. Chen i Y. Du proveli su 2009. godine istrazivanje usporedbe ucinkovitosti

predvidanja poslovnih poremeéaja pomocu dvije statisticke metode: metode
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neuronskih mreza i data mining metode. Analizirali su ucinkovitost prognoziranja
poslovnih poremecaja na primjeru 68 poduzeca cijim se vrijednosnim papirima trguje
na Tajvanskoj burzi u periodu od 7 godina i 10 mjeseci pomoc¢u odabranih varijabli.
Rezultati istraZzivanja pokazuju da statistiCka metoda neuronskih mreza ostvaruje viSu
razinu to¢nosti predvidanja steCaja poduzec¢a u odnosu na data mining metodu, te da
toCnost predvidanja steCaja poduzeca postaje toCnija vremenskim priblizavanjem
trenutku steCaja. Takoder prosjecna vrijednost Pogreske tipa 2 (koja je investitorima
najkorisnija buduci pokazuje pogresku modela da neuspjesna poduzeca klasificira kao
uspje$na) je niza kod modela razvijenog uz primjenu neuronskih mreza nego kod

modela razvijenog uz primjenu data mining metode.

Od ostalih autora istiCu se Neves i Vieira koji su 2006. godine bazirali svoje
istrazivanje na oko 1.000 industrijskih poduzeca u Francuskoj tijekom razdoblja 1998.-
2000. i dokazali vecu ucinkovitost umjetnih neuronskih mreza nad linearnom
diskriminantnom analizom. Autori su razvili novi hibridni model (algoritam HLVQ-C,
Hidden Layer Learning Vector Quantization) koji ukljuCuje mrezu ucece vektorske
kvantizacije i mreze inter-slojnih veza te moze obraditi veliki broj financijskih indikatora,
tj. nezavisnih varijabli. Autori su takoder dokazali ve¢u ucinkovitost modela u slu¢aju
uravnoteZzenog uzorka s podjednakim brojem poduzeéa u steaju u odnosu na

financijski zdrava poduzeca.

Autori H.C. Koh i S.S. Tan istrazili su 1999. godine upotrebu neuronskih mreza u
kontekstu definiranja modela procjene nastavka poslovanja poduzeé¢a na temelju
financijskih pokazatelja. KoriStena je neuronska mreza s tri sloja, feedforward, back
propagation model, te input layer-om od 6 neurona za Sest financijskih pokazatelja.
Uzorak poduzeca, koji se sastoji od 165 poduzeca s negativnom ocjenom nastavka
poslovanja i 165 poduzeca s pozitivnom ocjenom nastavka poslovanja, preuzet je iz
prethodne studije jednog od autora, H.C.Koh, iz 1991. kako bi se usporedila
ucinkovitost probit metode, na kojoj je provedena prethodna studija, i neuronske mreze
koriStene u ovoj studiji. U modelu je koristeno 300 poduzecéa za treniranje mreze, te 30
za provjeru neuronske mreze. Rezultati provedene studije pokazuju 100% ucinkovitost
mreze u procjeni poduze¢a u oba uzorka i autori su time dokazali superiornost

neuronske mreze u odnosu na probit metodu kojoj je ucinkovitost to¢nosti procjene
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iznosila 99% (84% za klasificiranje poduzeca u problemati¢na, te 100% za

klasificiranje poduzeca u uspje$na) na odabranom uzorku.

Autori Zhand et al su 1999. godine usporedili tocnost umjetnih neuronskih mreza i
logistiCke regresije u predvidanju nastupanja steCaja u poduzecima. Inputi za oba
modela bili su formirani od Sest varijabli koje su uklju€ivale 5 indikatora koje je koristio
Altman i indikator odnosa kratkotrajne imovine i kratkoro¢nih obveza. Uzorak se
sastojao od 220 parova ameriCkih proizvodnih poduzeca u ste€aju i poduzec¢a koja
posluju u razdoblju od 1980. — 1991. godine. Pod-setovi su se poklapali prema industriji
i veli€ini poduzeca. Autori su dokazali vecu ucinkovitost predvidanja i klasifikacije

poduzeca umjetnih neuronskih mreza u odnosu na logisticku regresiju.

Autori Lacher, R.C. et al su 1995. godine proveli istrazivanje na istom setu financijskih
pokazatelja koje je koristio E. Altman za svoj prvi Zscore pokazatelj iz 1968., ali
primjenjujuéi neuronske mreze, Cetiri algoritma Cascor, te su usporedili u€inkovitost
arhitekture neuronskih mreza s Altmanovim rezultatima. IstraZivanje su proveli na 94
poduzeca s upitnim nastavkom poslovanja (going concern napomena u revizorskom
izvjeStaju) i 188 poduzeca sa pozitivnim poslovanjem u periodu od 1970.-1989. godine.
Polovica uzorka koriStena je za ucenje, a polovica za testiranje mreze, pri ¢emu su
prikupljani podaci od godine u kojoj je objavljen going concern status i tri prethodne
godine. Rezultati istrazivanja pokazuju da je Cascor algoritam ucinkovitija metoda u
predvidanju financijskih poteSkoca s obzirom da je algoritam ostvario bolje rezultate u
PogreSkama tipa 1 i tipa 2 te dugoroCnijem predvidanju poteSkoéa poslovanja

poduzeca.

Altman, Marco i Varetto su proveli istrazivanje i usporedili rezultate identificiranja
poduzeca s financijskim poteSko¢ama dobivene pomocu diskriminacijske analize i
neuronskih mreza, na uzorku talijanskih banaka u periodu izmedu 1985. i 1991.
godine. Testiranje statistickog kredit scoring modela dobivenog pomocu
diskriminacijske analize je pokazao stupanj to¢nosti od 86% u periodu od 3 godine
prije otkrivanja stvarnog stanja do 97% u periodu od 1 godine do otkrivanja stvarnog
stanja. Kod definiranja modela putem neuronske mrezZe koristila se troslojna mreza, a

na kraju treniraju¢eg perioda mreza je bila u mogucnosti prepoznati 98% zdravih i 97%
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loSih poduzeca. Usporedba tih rezultata pokazuje da je sposobnost mreze za to€nom

klasifikacijom poduzeca ve¢a nego sposobnost diskriminacijske analize.

No, osim istrazivanja ovih rezultata, pojedini autori su prijavili drugacije iskustvo i
rezultate tijekom istrazivanja ucinkovitosti umjetnih neuronskih mreza u odnosu na
tradicionalne statistiCke tehnike. Autori Boritz i Kennedy su 1995. godine usporedili
nekoliko umjetnih neuronskih mreza s linearnom diskriminantnom analizom,
logistickom regresijom i probit modelom. Njihovo istrazivanje nije dokazalo
superiornost neuronskih mreza u odnosu na druge metode. Altman u pojedinim
radovima (npr. 1994.) kritizira neuronske mreze i njihovu preveliku generalizaciju.
Takoder, autori Laitinen i Kankaanpaa, u svom istrazivanju 1999. godine, nisu pronasli
signifikantne razlike u to€nosti izmedu neuronskih mreza i pet alternativnih tehnika za
predvidanje poslovnih poteskoca. IstraZivanje je provedeno na Finskim poduzecima
od jedne do tri godine prije nastupanja poteskoca. Umjetne neuronske mreze su bile
jednako ucinkovite kao linearna diskriminantna analiza u istraZivanju prije 30-ak

godina.
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4. EMPIRIJSKO ISTRAZIVANJE: ANALIZA UCINKOVITOSTI
ALTMANOVOG Z'-SCORE MODELA, OHLSON MODELA |
ZMIJEWSKI MODELA

Modeli Altmana, Ohlsona i Zmijewskog razvijeni su i primijenjeni u SAD-u i pojedinim
Europskim razvijenim zemljama u specificnom vremenskom periodu s ekonomskim
obiliezjima koja se razlikuju od danasnjih. Iz tog je razloga opravdana sumnja
uCinkovitosti i primjenjivosti tih modela u tranzicijskim zemljama u danasnje vrijeme, u
izazovnim ekonomskim i politickim uvjetima. U ovom poglavlju se testira i istraZuje
opcenita primjenjivost sva tri statisticka modela u hrvatskom okruzenju, koje se moze
smatrati reprezentativnim za tranzicijske zemlje u regiji. Ovim ¢e se istraZivanjem
potvrditi ili opovrgnuti prva i druga pomocna hipoteza. Istrazivanje se temelji na uzorku
od 1.796 poduzeca (uspjesSna i neuspjedna) na kojima se testiralo mogu li odabrani
modeli predvidjeti nastavak poslovanja poduze¢a kao Sto su mogli u mati¢nim
gospodarskim okruzenjima. IstraZzivanje je pokazalo da su modeli Altmana i
Zmijewskog ucinkoviti u predvidanju neuspjesnih poduzecéa, dok je model Ohlsona
osigurao slabije pokazatelje za diferencijaciju izmedu uspjeSnih i neuspjeSnih

poduzeca.

4.1. Odabir i karakteristike uzorka istrazivanja

Empirijsko istrazivanje i analiza uCinkovitosti navedena tri modela provela se na uzorku
poduzeca iz hrvatskog gospodarstva. Uc€inkovitost se analizirala na uzorku od 1.796

poduzeca rasporedenih u dvije grupe srednijih i velikih poduzeca:

1. prva skupina poduzeca koju Cine:
- poduzeca u stecaju,
- poduzeca s pokrenutim postupkom predstecajne nagodbe
- poduzeCa s iskazanim negativnim pokazateljima uspjeSnosti

poslovanja

2. druga skupina poduzeca koja uspjesno posluju
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Prilikom definicije veliine poduzeca, fokus analize je na srednjim i velikim poduzec¢ima
prema visini prihoda (ukupnim godisnjim poslovnim prihodom veéim od 7,5 milijuna
HRK), bez obzira na strukturu vlasnistva, s pokuSajem uskladivanja veli€ine prihoda
poduzeca koja su rasporedena u uzorak. Uzorak nije obuhvatio samo poduzeca koja
kotiraju na burzi jer procjenu nastavka poslovanja trebaju sva poduzeca, a ne samo
ona s izdanim vrijednosnim papirima. Mala poduzec¢a nisu ukljuena u analizu zbog
potencijalnog nedostatka objektivnih informacija o financijskim rezultatima, njihovog
velikog broja i pojedinaéno relativno malog utjecaja na funkcioniranje nacionalnog

gospodarstva.

Analizom su obuhvaceni podaci za sva uspjeSna i neuspjesSna poduzeca za razdoblje
od posljednjih 6 godina tj. od 2010. do 2015. godine. U radu se prati pristup Ohlsona i
Zmijewskog koji, za razliku od Altmana, koriste nejednak broj (neupareni uzorak)
poduzeca koja su uspjesSna i neuspjesna. Uzorak je tako definiran da je udio poduzeca
u steCaju, predste€ajnoj nagodbi ili s negativnim rezultatima poslovanja u ukupnom
uzorku priblizno jednak udjelu takvih poduzeca u cijeloj populaciji (svim poduzecima u
Republici Hrvatskoj koja imaju prihode vece od 7,5 milijuna HRK, njih oko 7.500 prema
GFI podacima Financijske agencije). U skupinu poduzeca u stecaju ili predstecajnoj
nagodbi uvrstiti e se poduzeca koja su usla u predste€ajnu nagodbu nakon donosenja
Zakona o financijskom poslovanju i predsteajnoj nagodbi. Prema pregledu zbirnih
podataka iz sustava predstecajnih nagodbi za razdoblje od 1.10.2012. do 30.10.2015.
godine koje je objavila Financijska Agencija 30.10.2015. na svojim web stranicama,
ukupno je u proces predstecajne nagodbe uslo 8.960 predmeta kao $to je prikazano u
tablici br. 2, za koje se moZe pretpostaviti da su jednaki broju pravnih subjekata u
procesu predsteCajne nagodbe (uzima se pretpostavka da jedan pravni subjekt nije
uSao viSe od jednog puta u proces predsteCajne nagodbe u razdoblju od tri godine
buduci je prosje€no trajanje predstecajne nagodbe 267 dana (prema KoScak, BeSevi¢
Vlajo, Pribievi¢, 2014.)

Prema prosjeCnom broju zaposlenika, uzima se pretpostavka da su 7.840 predmeta
otvorila mala poduzeca s prosjecnim brojem od 3 zaposlenika koji ne ulaze u uzorak
ovog istrazivanja, a ostalih 1.120 predmeta poduzeca s prosjecnim brojem od 42
zaposlenika i prijavljenim obvezama vec¢im od 10 milijuna HRK. Za potrebe procjene

udjela poduzeca u predstecajnoj nagodbi u ukupnom broju aktivnih srednjih i velikih
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poduzecéa uzima se broj od 1.120 predmeta odnosno poduzeca, $to iznosi 14,9% od

ukupnog broja aktivnih srednjih i velikih poduzeca na trzistu.

Tablica 2. Zbirni pregled predmeta prema iznosu prijavljenih obveza

Predmeti prema Iznos prijavljenin | Broj Prosjecni Broj
iznosu prijavljenih obveza zaposlenih broj predmeta

obveza prema prijavi zaposlenika
duZnika

Prijavljene obveze

manje od 10 m HRK 8,4 mird HRK 19.758 3 7.840
Prijavljene obveze

veée od 10 m HRK 73,6 mird HRK 47.068 42 1.120
Ukupno 82,0 mrid HRK 66.826 7 8.960

Izvor: Prema FINA — informacijski sustav predste¢ajnih nagodbi

Drugi kriterij odabira poduze¢a u prvoj skupini uzorka su poduzec¢a s iskazanim

negativnim pokazateljima uspjeSnosti poslovanja:

- ostvareni gubitak (glavni kriterij) ili
- ostvarena dobit, ali
- koeficijent zaduzenosti > 1 (ukupne obveze / ukupna imovina)
i
- koeficijent ubrzane likvidnosti < 1 ((kratkotrajna imovina — zalihe) /

ukupne kratkoro€ne obveze)

Koeficijent zaduzenosti pokazuje do koje mjere poduzece koristi zaduzivanje kao oblik
financiranja, odnosno koji je postotak imovine nabavljen zaduzivanjem. Sto je vedi
odnos duga i imovine, vedi je financijski rizik. U pravilu bi vrijednost koeficijenta
zaduZenosti trebala biti 50% ili manja. Koeficijent ubrzane likvidnosti govori o tome
ima li poduze¢e dovoljno kratkoro¢nih sredstva da podmiri dospjele kratkoroCne
obveze, a bez prodaje zaliha. PoZeljna vrijednost ovog koeficijenta je ona koja ne

odstupa znacajno od industrijskog prosjeka, a ukoliko prosjek nije poznat, tada je
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pozeljna vrijednost koeficijenta jednaka omjeru 1:1. Preporu¢ena minimalna vrijednost

ovog koeficijenta iznosi 0,9.

Drugu skupinu poduzeca €ine poduzecéa okarakterizirana kao uspjesna sto se temelji
na ostvarenoj dobiti, koeficijentu zaduzenosti < 1 ili pokazatelju ubrzane likvidnosti >
1. Ovi pokazatelji ne jamce da financijski izvjestaji ovih poduzeca nisu bili falsificirani
ili da negativno poslovanje poduzeca nece biti kasnije otkriveno, ve¢ samo garantiraju
da u trenutku odabira poduzeca, prema financijskim izvjestajima iz 2010. godine, ne

postoji dokaz o poslovnim poremecajima u tim poduzecima.

Prema izraCunu navedenih koeficijenata, na uzorku poduzeca iz 2010. i 2013. godine,
rezultati upuc€uju na udjele poduzeca s poslovnim poremecajima u ukupnoj masi
poduzec¢a od 35% u Sto su ukljuéena i poduzeéa koja su ve¢ uSla u proces

predstecCajne nagodbe, Sto je prikazano na sljedecoj tablici.

Tablica 3. Udio poduzec¢a s negativhim poslovanjem u udjelu srednjih i velikih

poduzeca, na primjeru 2010. i 2013. godine

Broj . .
C ) Broj ) Poduzeca s
aktivnih =](0]] 5 Ukupno . . Udio .
5 ) poduzeca s ’ Udio poduzec¢a . poslovnim
poduzeca poduzecéa s poduzecéa s ) poduzeca L
ostvarenom s poslovnim poremecajem i

s prihodom  ostvarenim » poslovnim e u predstec. .
. dobiti, KZ > - poremecajem . u predstec.
>75m gubitkom poremecajem nagodbi

1iKUL <1 nagodbi
HRK

2010.  7.593 1.411 187 1.598 21% 15% 36%

2013. 7.253 1.241 237 1.478 20% 15% 35%

Izvor: Prema GFI podacima

Ukoliko bi se uzeo udio poduzecéa koja su ostvarila dobit, a imaju ili 10§ koeficijent
zaduzenosti ili lo§ koeficijent ubrzane likvidnosti, udio poduzeca s poslovnim
poremecajima bi iznosio preko 75%. Taj je broj odbacen, kao potencijalni udio
poduzeca s poslovnim poremecéajem u uzorku, zbog prevelikog udjela takvih poduzeca
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u uzorku i rizika da ¢e krajnji model biti pristran i viSe primjenjiv za poduzeca koja vec
ostvaruju evidentno loSe rezultate. Time bi se umanijila vrijednost modela Cija bi
osnovna funkcija trebala biti da predvidanje nastavka poslovanja poduzeca koja u

trenutku izraCuna dobro posluju.

Zaklju€no, prema navedenom izracunu, udio poduzeca u istrazivanju iz prve skupine
s poslovnim poremecajem i udio poduzeca iz druge skupine s pozitivnim poslovanjem
iznositi ¢e 38%:62% u uzorku istrazivanja. Zbog dostupnosti podataka nije bilo moguce
uskladiti uzorak na 35%:65%, ali ipak uzorak vrlo realno odrazava udjele u
gospodarstvu. Sva poduzec¢a u uzorku su klijenti banke u kojoj je zaposlena autorica
rada kako bi se u istraZivanje mogli ukljuciti i dodatni podaci (prvenstveno nefinancijski)
kojim se raspolaZze u bazi podataka financijske institucije. Svi koriSteni podaci su
anonimizirani, bez mati¢nih podataka (nakon prvotne selekcije), te nigdje nece biti
prikazan popis uklju€enih poduzeca u istrazivanje s njihovim nazivom ili mati¢nim
brojem. Raspodjela poduzec¢a ukljuCenih u uzorak prema udjelu u industrijama

prikazana je u nastavku.

Tablica 4. Distribucija uzorka poduzec¢a prema grupama industrija

Grupirane industrije u uzorku

Trgovina, prijevoz i skladistenje 457 229 686
Poljoprivreda, rudarstvo i vadenje i preradivacka industrija 336 200 536
Gradevinska industrija i poslovanje nekretninama 103 80 183
Informacije i komunikacije, financijske djelatnosti i

76 54 130
djelatnosti osiguranja, administrativne djelatnosti
Stru¢ne, znanstvene, tehnicke djelatnosti, obrazovanje,
umjetnost, zabava, rekreacija i djelatnosti zdravstvene 66 46 112
zastite
Djelatnost pruzanja smjestaja i restorana te ostale usluzne

38 51 89
djelatnosti
Opskrba elektricnom energijom i vodom 30 30 60
Ukupno 1106 690 1796

60



Broj poduzeéa koja su uklju¢ena u uzorak definirao se na temelju visoke razine
pouzdanosti od 99% i uskog intervala pouzdanosti od 2%. Interval pouzdanosti je
objektivna procjena (ne)preciznosti i veliCine uzorka istraZivanja. Na interval
pouzdanosti mozemo gledati kao na mijerilo kvalitete uzorka istrazivanja. Ovisno o
razini pouzdanosti mijenja se i raspon tj. granice intervala pouzdanosti. Tradicionalno
se koristi razina ili stupanj pouzdanosti od 95% koji je u vezi sa opceprihvaéenom
razinom statisticke znagajnosti P < 0,05. (Simundi¢, 2008.) Zbog ¢&injenice da samo
istrazivanja provedena na velikom uzorku daju vrlo uski interval pouzdanosti koji
ukazuje na veliku preciznost procjene, u uzorak ce biti uvrSteno 1.796 poduzeca

(prema podacima iz financijskih izvjeStaja 2010. godine):

- 690 poduzeca s poslovnim poremecajima, te

- 1106 poduzeca koja posluju uspjesno

Primjenjivost uzorka na cijelu populaciju srednjih i velikih poduze¢a u Republici
Hrvatskoj testirala se primjenom web aplikacije Sample Size Calculator (The Survey

System) prikazanoj na slici.

Slika 1. lzra€un primjenjivosti uzorka prema Sample Size Calculator

(www.surveysystem.com)

Determine Sample Size

Confidence Level:  ©®95% ()99%

Confidence Interval: |2.5 |

Population: 7500 |

Sample size needed: |1275 |

Sample Size Calculator predstavlja javni servis za istrazivaCe i kalkulira potvrdu

reprezentativnosti uzorka i primjenjivost rezultata uzorka na cijelu populaciju.

61



Temeljem stupnja pouzdanosti od 95% i intervala pouzdanosti od 2.5, potrebno je
1.275 poduzeca ukljuCiti u uzorak kako bi reprezentativho predstavljao cjelokupnu

populaciju ¢ime je potvrden broj od 1.796 jedinica u uzorku.

4.2. Razrada metode istrazivanja

Osnovna metodologija ovog dijela istrazivanja podrazumijeva izraCun sva tri
pokazatelja za cjelokupni uzorak poduzeca tijekom 6 reprezentativnih godina, procjena
nastavka poslovanja prema definiranim vrijednostima u originalnim modelima, te

ocjena ucinkovitosti modela. Definirane su i provedene tri faze istrazivanja:

1. Prva faza istrazivanja podrazumijeva definiranje uzorka istrazivanja sto

je objasnjeno u prethodnom poglavlju.

2. Druga faza podrazumijeva prikupljanje financijskih podataka za
provedbu analize. lzvor podatka potrebnih za izradun financijskih
pokazatelja su javni financijski izvjesStaji od 2010. do 2015. godine iz
godisnjih objava Financijske agencije i podaci dostupni sa Zagrebacke

burze.

3. Treca faza istrazivanja podrazumijeva izracun pokazatelja za 1.796
poduzeca kroz 6 godina za tri modela, ukupno 10.776 pokazatelja za
svaki model. Nakon izraCuna Altmanovog Z'-score pokazatelja,
Zmijewski pokazatelja i Ohlson pokazatelja, provela se metoda
klasifikacije koriste¢i se SPSS programom. Analizirao se postotak
to¢nosti predvidanja nastupanja poslovnog poremecaja te broj godina
negativnih pokazatelja prije nastupanja steCaja poduzeca. Takoder se
testirala i ucinkovitost prognoziranja uspjeSnog nastavka poslovanja

poduzeca za subjekte iz te skupine.
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U trecoj fazi istrazivanja, u izraCunu pokazatelja koristeni su sljedeci modeli:

1. Altman Z’ score =0,717X1 + 0,847X2 + 3,107Xs3 + 0,420X4 + 0,998Xs

Z’ score < 1,23 - neuspjeSna poduzeca, Z' score > 2,90 uspjeSna poduzeéa, Z

score= 1,23 do 2,90 poduzeca u sivoj zoni

Pri ¢emu je: X1 = radni kapital/ukupna imovina, Xz = zadrzana dobit/ukupna imovina,
X3 = dobit prije oporezivanja (EBIT)/ukupna imovina, X4 = trziSna vrijednost
kapitala/knjigovodstvena vrijednost obveza, Xs = ukupan prihod od prodaje/ukupna

imovina

2. Ohlson O score=-1,3 - 0,4X1 + 6,0X2—1,4X3 + 0,8X4 - 2,4X5 —1,8Xs + 0,3X7
- 1,7Xs — 0,5Xo

O score > 0,5 - poduzece u riziku, O score < 0,5 - sigurno poduzecée

Pri €emu je: X1= veli€ina mjerena logaritmom odnosa ukupne imovine i BDP deflatora,
X2 = ukupne obveze / ukupna imovina, X3 = radni kapital / ukupna imovina, X4=
kratkoro€ne obveze / kratkotrajna imovina, Xs = dummy varijabla O ili 1 (1 = ukoliko su
ukupne obveze veée od ukupne imovine, 0 = obrnuto), X6 = neto dobit / ukupna
imovina, X7 = nov€ani tok od poslovnih aktivnosti / ukupne obveze, Xs = dummy
varijabla 0 ili 1 (1 = ukoliko je neto dobit negativha kroz posljednje dvije godine, 0 =
obrnuto), X9 = (NIt — NIt-1) / (|NIt| + NIt-1), pri E¢emu je: NIt neto dobit

3. Zmijewski score =—-4,3 — 4,5X1+ 5,7X2 + 0,004X3

Z Score > 0,5 - poduzece u riziku, Z score < 0,5 - sigurno poduzece.

Pri ¢emu je: X1 = neto dobit / ukupna imovina, X2 = ukupne obveze / ukupna imovina,

X3 = kratkotrajna imovina / kratkoro€ne obveze
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U trecCoj fazi istrazivanja uvedena su dva analogna termina za procjenu to¢nosti

predvidanja poslovanja, tip 1 i tip 2 ocjena toC¢nosti, te Pogreske tipa 1 i 2:

1. Ocjena tocnosti tipa 1 se definira kao broj poduzeca koja loSe posluju, to¢no
prognozirana kao poduzecCa koja loSe posluju, u odnosu na ukupan broj

poduzeca u uzorku

2. Ocjena to€nosti tipa 2 se definira kao broj poduzeca koja pozitivho posluju,
to€no prognozirana kao poduzeca s pozitivnim poslovanjem, u odnosu na

ukupan broj poduzec¢a u uzorku

3. Pogreska tipa 1 se definira kao broj poduzeca koja loSe posluju, a neto¢no su
klasificirana kao poduzec¢a koja pozitivno posluju u odnosu na ukupan broj

poduzeca u uzorku

4. Pogreska tipa 2 se definira kao broj poduzecéa koja pozitivno posluju, a neto¢no
su klasificirana kao poduzeca koja negativno posluju u odnosu na ukupan broj

poduzeca u uzorku

Dodatno je uklju€ena ukupna ocjena toCnosti i pogreSke predvidanja sva tri modela
na cjelokupnom uzorku, te na pod-skupovima poduzec¢a prema industrijama u

kojima posluju:

1. Ukupni indikator to€nosti definiran kao broj poduzeca to¢no klasificiran (kao
uspjedna ili neuspjedna) prema modelima u odnosu na ukupan broj poduzeca

u uzorku

2. Ukupni indikator pogreske definiran kao broj poduzeéa neto¢no klasificiran
(kao uspjesna ili neuspjedna) prema modelima u odnosu na ukupan broj

poduzec¢a u uzorku

Takoder je koristen test Mann-Whitney za testiranje sposobnosti predvidanja score-

ova sva tri modela koji ocjenjuje diskriminirajucu mo¢ score-ova izmedu uspjesnih i
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neuspjesnih poduzeéa putem prikazivanja znac€ajnih razlika u medijanima score-ova
izmedu dva uzorka (uspjeSna i neuspjeSna poduzeca). Koridteni su testovi opisne

statistike i matrica korelacija.

4.3. Rezultati empirijskog istrazivanja

Ovo poglavlje sadrzi prikaz rezultata empirijskog istraZivanja u€inkovitosti predvidanja
poslovanja poduzeta sva tri modela primjenom razli€itih statistiCkih postupaka u
skladu s problemom i predmetom istrazivanja i odnosi se na sva poduzeca u uzorku,
kao i na poduzeca klasificirana u pojedine skupine industrija. Prikaz izraCuna svih
varijabli po svakom pokazatelju prikazan je po pojedinom poduzeéu u Privitku 1.
Analize koje ukljuCuju deskriptivhu statistiku i korelaciju matrica provedene su u
programu IBM SPSS 21.

Provedena analiza moze se podijeliti na sljedece dijelove:

znacCajan broj statistiCkih testova (deskriptivna ili opisna statistika) s ciliem
ispitivanja karakteristika uzorka te dobivanja podataka o razlikama uspjesnosti
sva tri pokazatelja u procjeni uspjeSnosti poduzeéa u pojedinim razdobljima, te

razlikama o pojedinim varijablama unutar tih pokazatelja,

- analiza varijance (prosjecno kvadratno odstupanje od prosjeka) radi ispitivanja

razlika u izrazenosti promatranih karakteristika,
- analiza korelacije medu promatranim varijablama s ciljem dobivanja pocCetnog
uvida u medusobni odnos varijabli postavljenih u istrazivanju, ali i provjeravanja

jo$ jednog vida valjanosti skala (konvergentne valjanosti),

- analiza Pogreske tipa 1 i Pogreske tipa 2 te ukupni indikator toCnosti i pogreske.
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Statisticki testovi (opisna statistika)

Rezultati statistiCkih testova opisne statistike kojima su se usporedivala oba uzorka
poduzeca (dobra i loSa) po sve tri metode izraCuna (Altman, Ohlson i Zmijewski) u
razdoblju od 2010. — 2015. godine upucuju na znacCajne statistiCke razlike izmedu
dobrih i loSih poduzec¢a u svim razdobljima i po svim metodologijama, Sto je potvrdeno
pokazateljima standardne pogreSke (F,p). Ohlsonov pokazatelj uspjeSnosti nije bilo
moguce izraCunati za 2010. g. s obzirom da podaci za prethodno razdoblje, 2009.

godinu, nisu bili dostupni.

Tablica u nastavku sadrzZi osnovne pokazatelje opisne statistike te, osim pokazatelja
standardne pogreske F i p, uklju€uje broj poduzec¢a u uzorku, medijan kao pokazatel]
srednje vrijednosti koji dijeli numeriCku seriju na dva jednaka dijela, te standardnu
devijaciju kao prosjeéno odstupanje pojedinaénih vrijednosti od srednje vrijednosti. Sto
je standardna devijacija manja, manje je odstupanje od prosjecne vrijednosti te je
prosjek pouzdaniji i reprezentativniji. Empirijskim F-omjerom se ispituje nulta hipoteza
da su aritmeticke sredine osnovnih skupova medusobno jednake, odnosno, da u cjelini
nema statistiCki znacajne razlike. Cilj je ispitati odnos varijacija izmedu uzoraka s
varijacijama unutar uzoraka. Ako je taj odnos, tzv. empirijski F-omjer, statistiCki
znacajan zaklju€ujemo kako promatrani uzorci ne pripadaju istoj populaciji, odnosno
aritmeticke sredine se znacajno razlikuju. Sto je empirijski F-omjer veéi, to znaéi da su
kod kategorija koje usporedujemo (npr. dobra i loSa poduzeéa u 2010. godini) prisutne
vece statistiCki znaCajne razlike, te da pokazatelji dobro diferenciraju jednu od druge
skupine poduzeca. Reciprocno u odnosu na empirijski F-omjer, p vrijednost ¢e se

smanjivati.
Na temelju rezultata statistiCkih testova i analize zakljuCuje se da se dobra i loSa

poduzecéa u prosjeku statistiCki znacajno razlikuju u vrijednostima svih pokazatelja i

svim razdobljima na razini signifikantnosti od 1%.
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Tablica 5. Usporedba pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih poduze¢a prema

Altmanu, Ohlsonu i Zmijewskom u razdoblju izmedu 2010. — 2015. godine.

Broj . St. . p-
Pokazatelj poduzeéa SIEHET devijacija P01 vrijednost

Dobra 1106 2,95 1,77

Altman2010 Losa 690 1,56 1,98 239,39 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 -1,47 1,76

Zmijewski2010 Losa 690 0,45 3,08 283,02 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 2,99 1,86

Altman2011 Losa 690 1,54 2,02 239,04 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 0,59 0,28

Ohlson2011 Losa 690 0,68 0,31 43,13 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 -1,40 1,71

Zmijewski2011 Losa 690 0,62 3,21 301,53 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 2,85 1,77

Altman2012 Losa 690 1,50 2,08 217,98 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1105 0,56 0,31

Ohlson2012 Losa 690 0,69 0,32 72,19 p<0,01
Ukupno 1795
Dobra 1106 -1,33 1,63

Zmijewski2012 Losa 690 1,05 4,40 264,52 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 3,00 1,81

Altman2013 Losa 690 1,40 2,16 287,73 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 0,52 0,31

Ohlson2013 Losa 690 0,69 0,33 133,69 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 -1,59 1,57

Zmijewski2013 Losa 690 1,40 5,11 329,19 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 3,16 1,89

Altman2014 LoSa 690 1,42 2,38 292,31 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 0,48 0,30

Ohlson2014 Losa 690 0,69 0,32 214,93 p<0,01
Ukupno 1796

Zmijewski2014 Dobra 1106 -1,81 1,51 291,06 p<0,01
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Losa 690 1,74 6,66

Ukupno 1796
Dobra 1106 3,23 1,96

Altman2015 Losa 690 1,30 2,64 312,55 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 0,46 0,30

Ohlson2015 Losa 690 0,71 0,34 270,40 p<0,01
Ukupno 1796
Dobra 1106 -1,86 1,53

Zmijewski2015 Losa 690 2,94 13,19 143,56 p<0,01
Ukupno 1796

Interpretacija medijana, odnosno srednje vrijednosti, pokazuje da se medijani kod svih

pokazatelja pribliZavaju svojoj referentnoj vrijednosti u razdoblju od 2010. do 2015.

godine. Od 2010. prema 2015., tj. sa skracivanjem vremenskog perioda u odnosu na

finalni rezultat poslovanja poduzeca, standardna devijacija pokazatelja se smanjuje

Cime se potvrduje bolja reprezentativhost prosjecne vrijednosti uzroka po godinama.

Interpretacije pokazatelja:

1.

Medijan Altman Z'-score-a dobrih poduzec¢a u 2010. godini iznosi 2,95 dok je
prosje¢no odstupanje od tog prosjeka 1,77. Za loSa poduzecéa srednja vrijednost
Altman Z’-score-a iznosi 1,56 (Sto spada u sivu zonu poslovanja) uz prosje¢no
odstupanje od prosjecne vrijednosti od 1,98. U 2011. medijan Z'-score-a raste
na 2,99, a losih pada na 1,54, no joS uvijek u sivoj zoni poslovanja, a ne u zoni
loSeg poslovanja. U 2012. medijan dobrih poduzeéa pada na 2,85, kao i loSih
na 1,50. Zbog izuzetno loSe ekonomske situacije u 2012. kada je ostvaren
vrhunac financijske krize, svi pokazatelji (ne samo Altmanov) imaju najnizu
vrijednost u uzorku dobrih poduzeca. U razdoblju od 2013. do 2015., medijan
dobrih poduzedéa raste Sto pokazuje jaCanje njegove prediktivne ucinkovitosti,
dok medijan loSih poduzeéa pada. Medijan loSih poduzecéa se tijekom svih pet
godina nalazi u zoni sivog poslovanja $to upucuje na povecanu moguénost

Pogreske tipa 2 Z'-score pokazatelja.
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Rezultati analize ukazuju na uéinkovitost Z’-score-a u prognozi poslovanja
dobrih poduzeéa, posebno u razdoblju od dvije godine prije nastupanja

poslovhog dogadaja, dok je slabija za prognozu loSih poduzeéa.

. Medijan Ohlson pokazatelja u 2011. iznosi 0,59, dok je prosje¢no odstupanje
od tog prosjeka 0,28. Za loSa poduze¢a medijan pokazatelja iznosi 0,68 uz
standardnu devijaciju od 0,31. lako je medijan uzorka dobrih poduzeca nizi od
medijana uzorka loSih, ipak se nalazi u zoni loSeg poslovanja Sto upucuje na
potencijalnu Pogresku tipa 1. U 2012. godini, medijan vrijednosti pokazatelja
dobrih poduzeca se joS uvijek nalazi u zoni loSeg poslovanja. Od 2013. godine
medijan dobrih poduzeéa kontinuirano pada do vrijednosti od 0,46 u zoni dobrog
poslovanja prema definiciji Ohlsona. Medijan uzorka loSih poduzeca raste do
vrijednosti od 0,72 u 2015. godini $to se nalazi u zoni loSeg poslovanja prema
definiciji Ohslona. Sve godine uzorak prati niska standardna devijacija $to

upucuje na reprezentativnost uzorka.

Ucinkovitost prognoze Ohlson pokazatelja moze se smatrati prihvatljivom
u razdoblju od jedne godine prije nastupanja poslovnog dogadaja, iako

postoji opasnost od Pogreske tipa 1.

. Vrijednosti medijana Zmijewski pokazatelja iznose -1,47 u 2010. godini za dobra
poduzecCa uz standardnu devijaciju od 1,76, a za loSa 0,45 uz standardnu
devijaciju od 3,08. Vrijednost medijana u 2010. godini odstupa od definicije
Zmijewskog za loSa poduzeca uz visoku standardnu devijaciju, stoga se
pokazatelj ne mozZe smatrati ucinkovitim pet godina prije nastupanja poslovnog
dogadaja. Srednja vrijednost Zmijewskog u 2011. godini iznosi -1,40 za dobra
poduzeca, a 0,62 za loSa poduzeca te ulazi u definiciju dobrog i loSeg
poslovanja, iako je standardna devijacija visoka posebno u uzorku losih
poduze¢a. U svim narednim godinama, vrijednosti medijani pokazatelja
potvrduju definiciju Zmijewskog, iako je standardna devijacija u uzorku loSih
poduzeca konstantno visoka.
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Zmijewski pokazatelj je u¢inkovit u prognozi poslovanja poduzeca i €etiri

godine prije nastupanja poslovnog dogadaja uz ograni¢enje zbog visoke

standardne devijacije uzorka.

Iz opisanog se moze zakljuCiti da se testovima opisne statistike moze ustanoviti

reprezentativnost uzoraka i ucinkovitost pokazatelja u diferencijaciji dobrih i loSih

poduzeca, ali u razli€itim razdobljima predvidanja. ProsjeCne vrijednosti za pokazatelje

su sljedece:

Dobra poduzeca

Losa poduzecéa

Altman Z'-score: 3,03 (uspjeSna poduzeca prema Altmanu)
Ohlson score: 0,52 (poduzece u riziku prema Ohlsonu)
Zmijewski score: -1,58 (nema rizika od steCaja prema

Zmijewskom)

Altman Z'-score: 1,45 (siva zona prema Altmanu)
Ohlson score: 0,69 (poduzece u riziku prema Ohlsonu)
Zmijewski score: 1,37 (velika vjerojatnost steCaja prema

Zmijewskom)

Prosjecne vrijednosti pokazatelja su u skladu s originalnim rasponima pokazatelja osim

u slu¢aju Ohlson pokazatelja kod dobrih poduzeca.

Radi detaljne analize pokazatelja uspjeSnosti poduzeca provedeni su testovi o

razlikama aritmetickih sredina dobrih i loSih poduzeca po pojedinim grupama industrija.

Usporedba pokazatelja i njihova interpretacija po svim grupama industrija navedena je

u Privitku 1.
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Analiza korelacije

Kako bi se utvrdila karakteristika odnosa varijabli u modelu, postavljena je korelacijska
matrica za utvrdivanje smjera i jaCine kretanja pokazatelja uspjeSnosti. Korelacija je
statistiCka povezanost dviju ili vise varijabli. Korelacijskom analizom mjeri se stupanj
jakosti statistiCkih veza, a normirani pokazatelji korelacije su koeficijenti korelacije. Ako
se izmedu dviju varijabli pretpostavlja postojanje linearne statisticke veze, tada se

jakost i smjer veze mjeri koeficijentom linearne korelacijer (-1 sr<1).

Promatrane varijable su pozitivno korelirane ako je porast jedne pracen porastom
druge i obratno, a negativno korelirane ako se varijable ne mijenjaju u istom smjeru.
Korelacija (pozitivha, negativna) je to jaca Sto je r blizi 1. Medu promatranim
varijablama postoji negativnha, odnosno pozitivna funkcionalna (egzaktna,
deterministicka) veza ako je r=-1 ili r=1, a ako je r=0 promatrane su varijable
medusobno nekorelirane. U nastavku je prikazana korelacijska matrica za Altmanov
Z'- score pokazatelj, Ohlsonov i Zmijewski pokazatelje koja sadrzi koeficijente linearne

korelacije izmedu parova varijabli.

Tablica 6. Korelacijska matrica komponenata pokazatelja uspjeSnosti Altman Z’-

score-a i Altman Z’-score-a kroz promatrano razdoblje izmedu dobrih i loSih

poduzeca.

Kriterij Z(2010) Z(2011) Z(2012) Z(2013) Z(2014) Z(2015)

8 X1 0,403"  0,397"  0,364" 0,374™ 0,394 0,381**

N X2 0,300"  0,321"  0,282" 0,271" 0,264 0,280**

§ X3 0,324" 0,368  0,354" 0,353 0,383" 0,335**

£ X4 0,496" 0,556  0,561" 0,626™ 0,580™ 0,577**

a X5 0,432  0,484" 0,514 0,455 0,443" 0,381*

X1 0,225"  0,253"  0,310" 0,382" 0,370" 0,459**

. \§ X2 0,247 0,329 0,289 0,300 0,260 0,219**

§ g X3 0,110 0,200  0,251" 0,291" 0,314™ 0,335**

g X4 0,424 0,531 0,542 0,521 0,552 0,349*

X5 0,571 0,533 0,466~ 0,434™ 0,432" 0,397**

*0<0,01; *p<0,05
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Analizirani pokazatelji:

1.

X1 — radni kapital/ukupna imovina

Kod poduzeta s dobrim Altman pokazateljima, varijabla X1 (radni
kapital/ukupna imovina) najjace je korelirala s ukupnim Z’-scoreom u prvom
razdoblju. Koeficijent korelacije izmedu X1 i Z’-scorea u prvom razdoblju slab je
po ¢vrstoci, a pozitivan po smjeru (r=0,40; p<0,01). U tre¢em razdoblju (2012.)
koeficijent korelacije izmedu X1 i Z'-scorea bio je najslabije izrazen (r=0,36;
p<0,01). Kod poduzeca s loSim Altman pokazateljima, varijabla X1 najjace je
korelirala s ukupnim Z’-scoreom u zadnjem razdoblju. Koeficijent korelacije
umjeren je po ¢vrstocCi, a pozitivan po smjeru. U prvom razdoblju koeficijent

korelacije izmedu X1 i Z’-scorea bio je najslabije izrazen (r=0,23; p<0,01).

. X2 — zadrzana dobit/ukupna imovina

Pokazatel] X2 s Altmanovim pokazateljem uspjesSnosti kroz promatrana
razdoblja korelira u domeni od 0,26 (2014.) do 0,32 (2011.) kod dobrih
poduzeca. NajviSi koeficijent korelacije zabiliezen je 2011., te je po smjeru
pozitivan, a po Cvrstoci slab te se moZe zakljuCiti da s porastom omjera
zadrzane dobiti i ukupne imovine, raste i sam Altman Z’-score (r=0,32). X2
pokazatelj s Altmanovim pokazateljem uspjeSnosti kod loSih korelira u domeni
od 0,22 (2015.) do 0,33 (2011.), po smjeru pozitivan, a po ¢vrstoéi slab te se
moze zakljuciti da s porastom omjera zadrZzane dobiti i ukupne imovine, raste i

sam Altman Z’-score (r=0,32, p<0,01).

X3 — EBIT/ukupna imovina

Kod povezanosti omjera EBIT i ukupne imovine i ukupnog Altman Z’-scorea
uoCavaju se koeficijenti korelacije izmedu 0,32 i 0,38 kod dobrih poduzeca.
Najnizi koeficijent korelacije izmedu promatranih varijabli zabiljezen je 2010.
godine. Taj je koeficijent korelacije po smjeru pozitivan, a po Cvrstoci slab
(r=0,32; p<0,01). Koeficijent korelacije izmedu prethodno navedenih varijabli
najCvrsci je bio 2015., te se moze zakljuciti da se s povecanjem odnosa EBIT i

ukupne imovine u zadnjoj godini najtoCnije moze predvidjeti kretanje ukupnog
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Altman Z’-scorea. Pri loSim poduzeéima, uoCavaju se koeficijenti korelacije
izmedu 0,11 0,34.

4. X4 - knjigovodstvena vrijednost kapitala/knjigovodstvena vrijednost obveza
Koeficijent korelacije izmedu odnosa knjigovodstvene vrijednosti kapitala i
knjigovodstvene vrijednosti obveza i Altmanovog Z’-scorea najjace su od svih
varijabli prema koeficijentima povezanosti. Koeficijenti korelacija u odnosu
izmedu ovih varijabli krecu se u domeni od 0,5 do 0,63 te se povecCanjem
odnosa knjigovodstvene vrijednosti kapitala i knjigovodstvene vrijednosti
obveza u najviSem omjeru moze predvidjeti kretanje Altmanova Z’-scorea.
Koeficijent korelacije izmedu X4 i Altmanovog Z’-scorea najja¢i su od svih

varijabli prema koeficijentima povezanosti i kod loSih poduzeca.

5. X5 — ukupan prihod od prodaje/ukupna imovina
Varijabla X5 statisticki znacajno korelira s Altmanovim Z’-scoreom kod dobrih
poduzeca. Najnize zabiljezen koeficijent korelacije zabiljezen je u zadnjem
razdoblju, te je po smjeru pozitivan, a po ¢vrstoci slab, dok je najviSe zabiljeZzena
vrijednost bila 2013. godine. MoZe se zakljuCiti da ¢e povecanje koeficijenta
odnosa ukupnih prihoda od prodaje i ukupne imovine uzrokovati najvisi rast
Altmanovog Z’-scorea. Kod loSih poduze¢a ova varijabla takoder statistiCki

znacajno korelira s Altmanovim Z’-scoreom u svim promatranim razdobljima.

Zakljuéno, varijable ,knjigovodstvena vrijednost kapitala / knjigovodstvena
vrijednost obveza“ te ,,ukupan prihod od prodaje / ukupna imovina“ statisticki
najznacajnije koreliraju s Altmanovim Z’-scoreom kod dobrih i loSih poduzeca.
Korelacija je pozitivna sto znaci da ¢e povecéanje ili smanjenje varijabli najvise

utjecati na rast ili pad Altmanovog Z’-score-a.
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Tablica 7. Korelacijska matrica komponenata Ohlsonovih pokazatelja

uspjesnosti i Ohlsonovog pokazatelja uspjesnosti kroz promatrano razdoblje

izmedu dobrih i loSih poduzeéa

Kriterij 0(2011) 0(2012) ©O(2013) ©0(2014) O (2015)
X1 -0,069" -0,114”  -0,097°  -0,086"  -0,094"
X2 0,800" 0857°  0,859"  0,835"  0,796"
3 X3 -0,588" -0,592"  -0,632°  -0,652"  -0,614"
E X4 0,528" 0,548"  0588"  0,587°  0,548"
g X5 0,137" 0,138"  0,135" 0,131  0,108"
% X6 -0,145" 0,123 -0,180"  -0,238"  -0,261"
o X7 0,292 -0,319"  -0,320"  -0,315"  -0,300"
X8 -0,064" 0,073  -0,05 .0,03 .0,03
X9 0,118" 0,104 0,090" 0,04 -0,04
X1 -0,253" 0,217° 02117 -0,227"  -0,205"
X2 0,446" 0,469"  0483"  0479"  0472"
8 X3 -0,361" -0,401°  -0,404"  -0,380"  -0,394"
N X4 0,160~ 0,181°  0,192"  0,183"  0,186"
g X5 0,435" 0454  0487°  0,499" 0475
3 X6 0131"  -0,145"  -0,125"  -0,154"  -0,174"
- X7 -0,208" 0,237 -0281"  -0,292"  -0,297"
X8 -0,07 0,097 -0,06 .0,02 .0,04
X9 0,082" 0,133  0,1152°  0,164"  0,116"

*p<0,01; *p<0,05

Analizirani pokazatelji:

1.

X1 — Logaritam ukupne imovine na BDP

Kod dobrih poduzeéa, varijabla X1 najjaCe je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateljem u drugom razdoblju. Koeficijent korelacije izmedu X1 i Ohlson
pokazatelja u drugom razdoblju slab je po &vrstoci, a negativan po smjeru (r=-
0,11; p<0,01). U prvom razdoblju (2011.) koeficijent korelacije izmedu X1 i
Ohlson pokazatelja bio je najslabije izrazen (r=-0,07; p<0,05). Preostali
koeficijenti korelacija izmedu X1 i Ohlsona kretali su se u vrijednosti oko -0,09

te su svi statistiCki znac€ajni na razini signifikantnosti od 1% ili 5%.
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Kod loSih poduzeca, varijabla X1 najjaCe je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateliem 2011. godine. Koeficijent korelacije izmedu X1 i Ohlson
pokazatelja u prvom razdoblju slab je po ¢vrstocCi, a negativan po smjeru (r=-
0,25; p<0,01).

. X2 — Ukupne obveze/ukupna imovina

U uzorku dobrih poduzeca, varijabla X2 najjace je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateljem u treCem razdoblju. Koeficijent korelacije izmedu X2 i Ohlson
pokazatelja u tre¢em razdoblju jak je po €vrstoci, a pozitivan po smjeru (r=0,86;
p<0,01). Kod lo8ih poduzeéa, varijabla X2 najjaCe je korelirala s ukupnim
Ohlson pokazateliem 2013. godine (r=0,48, p<0,01), iako se svih godina

korelacija kretala oko 0,4.

. X3 — Radni kapital/ukupna imovina

U uzorku dobrih poduzeca, varijabla X3 najjace je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateljem 2014. godine, u vrijednosti od r=-0,65, koeficijent negativan po
smjeru. U prvom razdoblju (2011.) koeficijent korelacije izmedu X3 i Ohlson
pokazatelja bio je najslabije izrazen (r=-0,59; p<0,01). Preostali koeficijenti
korelacija izmedu X3 i Ohlsona kretali su se u vrijednostima oko -0,6 te su svi
statistiCki znacajni na razini signifikantnosti od 1%. Kod loSih poduzeca,
varijabla X3 najjace je korelirala s ukupnim Ohlson pokazateljem 2013. godine
(r=-0,4, p<0,01).

. X4 — Kratkoro¢ne obveze/kratkotrajna imovina

U uzorku dobrih poduzeca, varijabla X4 najjace je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateljem u tre€em razdoblju (r=0,59; p<0,01). Kod loSih poduzec¢a, varijabla
X4 najjace je korelirala s ukupnim Ohlson pokazateljem 2013. godine (r=0,19,

p<0,01), iako je svih godina korelacija bila slaba i kretala se oko 0,1.

. X5 — Dummy; ukoliko su ukupne obveze vece od ukupne imovine=1, i

obrnuto=0
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8.

9.

Dummy varijabla je, u uzorku dobrih poduzeca, statisti¢ki znacajno korelirala sa
Ohlsonovim pokazateljem, ali je koeficijent korelacije slab i kre¢e se od 0,10 u
2015. do 0,13 u prethodnim godinama. Kod loSih poduzeca varijabla X5 je
korelirala sa Ohlsonovim pokazateljem jaCe nego kod dobrih poduzeca s

pozitivnim smjerom.

. X6 — Neto dobit/ukupna imovina

U uzorku dobrih poduzeca, varijabla X6 najjaCe je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateljem u posljednjem razdoblju. Koeficijent korelacije izmedu X6 i Ohlson
pokazatelja u posljednjem razdoblju slab je po ¢vrstoéi, a negativan po smjeru
(r=-0,26; p<0,01). Kod loSih poduzeca, varijabla X6 najjaCe je korelirala s

ukupnim Ohlson pokazateljem 2015. iako je svih godina korelacija bila slaba.

X7 — NT od poslovnih aktivnosti/ukupne obveze

U uzorku dobrih poduzeca, varijabla X7 najjaCe je korelirala s ukupnim Ohlson
pokazateljem 2013, a kod loSih 2015. godine. Koeficijent korelacije izmedu X7 i
Ohlson pokazatelja u treCem razdoblju slab je po ¢vrstoCi, a negativan po

smjeru

X8 — Dummy; Neto dobit negativna kroz posljednje dvije godine=1 i obrnuto=0
Dummy varijabla je, u uzorku dobrih poduzeca, statistiCki znacajno korelirala sa
Ohlsonovim pokazateljem samo u prve dvije godine, a kod loSih samo 2012.
Koeficijent korelacije je slab. a u ostalim godinama koeficijent korelacije nije

statistiCki znacajan.

X9 — (NIt — NIt-1)/(|NIt| + Nlt-1)

U uzorku dobrih poduzec€a, varijabla X9 statistiCki je znacajno korelirala s
Ohlsonovim pokazateljem u prve tri godine u slabim vrijednostima od oko 0,1.
Kod loSih poduzeca, varijabla X9 najjaCe je korelirala s ukupnim Ohlson

pokazateljem 2014. (r=0,16, p<0,01), iako je svih godina korelacija bila slaba.
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Zakljuéno, varijable ,,ukupne obveze / ukupna imovina“ i ,kratkoroéne obveze /
kratkotrajna imovina“ statisticki najznacajnije pozitivno koreliraju s Ohlsonovim
score-om kod dobrih poduzeéa. Povecéanje ili smanjenje varijabli najviSe ¢e
utjecati na rast (povecanje rizika) ili pad (smanjenje rizika) Ohlsonovog score-a.
Varijabla ,radni kapital / ukupna imovina“ statisticki znacajno korelira sa
Ohlsonovim score-om i kod dobrih i kod loSih poduzeca, ali s negativhim
predznakom, $to zna€i da smanjenje tog pokazatelja utje€e na rast Ohlsonovog

score-a pokazatelja tj. povecanje rizika od ste€aja.

Tablica 8. Korelacijska matrica komponenata Zmijewski pokazatelja uspjesSnosti

i Zmijewski pokazatelja uspjesnosti kroz promatrano razdoblje izmedu dobrih i

loSih poduzeca

Kriterit ZM ZM ZM ZM ZM ZM
J (2010) (2011) (2012) (2013) (2014) (2015)
(1] X1 - - - - - -
g 0,374"  -0,395" -0,372" -0447" -0.480" -0466
| &5
8 N X2 . . . . . .
I 0,803 0,863° 0,884" 0,873" 0,840 0,777
Qo X3
a -0,461°  -0484" -0460" -0479" -0,485" -0453"
© X1
s S -0,200°  -0,362" -0,420" -0,440" -0,627" -0,710"
8 N X2
S5 0,644” 0,746 0,792" 0759 0,768" 0,743"
S X3

0,01 0 0,01 -0,01 0,01 0

**p<0,01; *p<0,

o

5

Analizirani pokazatelji:

1. X1 — Neto dobit/ukupna imovina
Kod dobrih poduzeca, varijabla X1 najjaCe je korelirala s ukupnim Zmijewski
pokazateljem u Cetvrtom razdoblju pri ¢emu je koeficijent korelacije slab po
¢vrstoci, a negativan po smjeru (r=-0,48; p<0,01). Kod losih poduzeca, varijabla
X1 najjaCe je korelirala s ukupnim Zmijewski pokazateljem u posljednjem

razdoblju, a koeficijent korelacije je jak po ¢vrstoéi, a negativan po smjeru.
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2. X2 — Ukupne obveze/ukupna imovina
Kod dobrih i loSih poduzeca, varijabla X2 najjaCe je korelirala s ukupnim
Zmijewski pokazateljem 2012. godine pri ¢emu je koeficijent korelacije jak po

cvrstoci, a pozitivan po smjeru.

3. X3 — Kratkotrajna imovina/kratkoro€ne obveze
Kod dobrih poduzeca, varijabla X3 najjaCe je korelirala s ukupnim Zmijewski
pokazateljem u Cetvrtom razdoblju pri ¢emu je koeficijent korelacije slab po
¢vrstoci, a negativan po smjeru (r=-0,48; p<0,01). Kod loSih poduzeca, varijabla

X3 nije statisticki znacajno korelirala s ukupnim Zmijewski pokazateljem.

Zakljuéno, varijabla ,,ukupne obveze / ukupna imovina“ najznacajnije statisticki
korelira sa Zmijewski score-om kod dobrih i loSih poduzeca. Korelacija je
pozitivha sto znaci da ¢e povecéanje ili smanjenje odnosa obveza i imovine
najvise utjecati na rast (rast rizika od stecaja) ili pad (smanjenje rizika od stec€aja)
Zmijewski score-a. Varijabla ,kratkotrajna imovina / kratkoro¢ne obveze“
takoder statisticki znac¢ajno korelira kod dobrih poduzeca, ali je smjer negativan,
Sto znac€i da ¢e pogorsanje varijable utjecati na pove¢anje Zmijewski score-a tj.

porast rizika od stecaja.

Analiza pogreske tipa1i2

U sljedecoj tablici prikazani su rezultati dobivenim primjenom Altmanovog modela na
cijelom uzorku od 1.796 poduzeca, a tablica se sastoji od dva dijela. U prvom dijelu
tablice prikazana je podjela poduzeca, prema izraCunatom Z’-score-u, na: neuspjesna,
sumnjiva (siva zona) i uspjesna, u svim godinama za koje su bili raspolozivi financijski
izvjeStaji u usporedbi sa stvarnim stanjem poduzeca (uspjeSna i neuspjesna) te
izraCunatim ocjenama tocnosti tipa 1 i 2. U desnom dijelu tablice prikazani su

pokazatelji Pogreska tipa 1 i Pogreska tipa 2 modela:
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1. Pogreska Tipa 1 se definira kao broj poduzeca koja loSe posluju, a neto¢no su
klasificirana kao poduzec¢a koja pozitivno posluju u odnosu na ukupan broj

poduzeca u uzorku

2. Pogreska Tipa 2 se definira kao broj poduzeca koja pozitivnho posluju, a
neto€no su klasificirana kao poduzeéa koja negativno posluju u odnosu na

ukupan broj poduzec¢a u uzorku

Pogreske tipa 1 i tipa 2 izraCunate su za svih 1.796 poduzeca. Podaci su razmatrani
za sve godine poslovanja poduzeca ukljuCene u uzorak, pri cemu T1 predstavlja prvu
godinu promatranja, odnosno 2010. godinu, a T6 posljednju godinu, odnosno 2015.

godinu.

Kao $to je prikazano u tablici 9. ocjena to¢nosti tipa 1 Altmanovog modela iznosi 57%
za prvu, 54% za drugu, 53% za trecu, Cetvrtu i petu i 52% za Sestu godinu prije
promatranja poslovanja poduzeca. Ocjena to¢nosti tipa 2 je iznosila samo 46% za
prvu, 44% za drugu, 41% za trecu, 37% za Cetvrtu, 40% za petu i 41% za Sestu godinu.
Dodatno, ukupna ocjena ucinkovitosti je iznosila 85%, 86%, 83%, 79%, 81% i 79% od
prve do Seste godine. Pogreska tipa 1 Altmanovog modela iznosila je 17% za prvu
godinu te 16% od druge do Seste godine prije promatranja poslovanja, a Pogreska tipa
2 je iznosila 4%, 3%, 6%, 8%, 8%, te 9% od prve do Seste godine.

Ostvareni rezultati su donekle u skladu s originalnim Altmanovim rezultatima, s jednom
iznimkom. PogreSke tipa 1 su nesto viSe nego u originalnoj studiji, a te pogreske mogu,
u najveéem broju slucajeva, rezultirati stvarnim gubicima za investitore, financijske
institucije i druge zainteresirane skupine. PogreSke tipa 2 najCeScCe rezultiraju
propustenim prilikama: investitori mogu izgubiti priliku za dobrom investicijom,
financijske institucije priliku za odobravanjem kvalitetnih kredita klijentima s dobrim
ratingom, a prodavaci priliku da prodaju proizvode. IstrazivaCi su procijenili da
Pogreske tipa 1 su od 2 do 20 puta znacajnije od PogreSaka tipa 2 iz razloga sto su
troSkovi Pogreske tipa 1 puno visi od PogreSke tipa 2 (Branson, Alareeni, 2013.).
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Tablica 9. IzraGun Pogreske tipa 1 i 2 Altmanovog Z’-score pokazatelja na uzorku

hrvatskih poduzeca

Stvarno stanje poduzeca

el 23 L 23 Slziad N0 z> 2 2 Pogreska Tipa 1 Pogreska tipa 2
m
Neuspje$na poduzeca 360 52% 217 31% 113 16%
Tl Uspjegna poduzeca 97 9% 557 50% 452 41% 113 16% 97 9%

Klasifikacija prema Altman z'modelu (1983.) | Pogreske Tipali2

Ukupno tocno klasificiranih ~ 79%
Neuspjesna poduzeca 366 53% 211 31% 113 16%

T2 Uspjegna poduzeéa 83 8% 579 52% 444 40% 113 16% 83 8%
Ukupno tocno klasificiranih  81%
NeuspjeSna poduzeca 367 53% 212 31% 111 16%

T3 Uspjesna poduzeda 91 8% 605 55% 410 37% 11 16% 91 8%
Ukupno toéno klasificiranih ~ 79%
Neuspje$na poduzeca 367 53% 214 31% 109 16%

T4 Uspjegna poduzeca 62 6% 596 54% 448 41% 109 16% 62 6%
Ukupno tocno klasificiranih  83%
Neuspjesna poduzeca 376 54% 204 30% 110 16%

T5  Uspjegna poduzeéa 33 3% 588 53% 485 44% 110 16% 33 3%
Ukupno tocno klasificiranih  86%
NeuspjeSna poduzeca 391 57% 182 26% 117 17%

T6 Uspjesna poduzecda 45 4% 553 50% 508 46% 117 17% 45 4%

Ukupno toéno klasificiranih  85%

U sljedecoj tablici 10. prikazani su rezultati dobiveni primjenom Ohlsonovog modela
na cijelom uzorku. Tablica ima istu strukturu kao i prethodna, osim $to promatranja
pocinju od 2011. godine. Prema rezultatima ocjena to€nosti tipa 1 Ohlsonovog modela
iznosi 73% za prvu, 72% za drugu i tre¢u, 73% za Cetvrtu i 71% za petu godinu prije
promatranja poslovanja poduzec¢a. Ocjena to€nosti tipa 2 je iznosila samo 57% za

prvu, 55% za drugu, 47% za tre¢u, 42% za Cetvrtu i 44% za petu godinu.

Dodatno, ukupna ocjena ucinkovitosti je iznosila 63%, 62%, 57%, 54%, 55% od prve
do pete godine. Pogreska tipa 1 Ohlsonovog modela znatno je visa od Altmanovog
modela i iznosila je 27% za prvu godinu te 28% za drugu i tre¢u godinu, 27% za Cetvrtu
i 29% za petu godinu prije promatranja poslovanja, a Pogreska tipa 2 je iznosila 43%,
45%, 53%, 58% te 56% od prve do pete godine.
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Tablica 10. IzraGun Pogreske tipa 1 i 2 Ohlsonovog O-score pokazatelja na

uzorku hrvatskih poduzeéa

[(EHTETIE] prema Ohlson modelu Pogreske Tipali2

0 0,5 0 0,5
2 < Pogreska Tipa 1 Pogreska tipa 2
___ Neuspjesno | Uspjetno |

Neuspjesna poduzeca 490 71% 200 29%

Stvarno stanje poduze(:a

T2 Uspjesna poduzeca 615 56% 491 44% 200 29% 615 56%
Ukupno tocno klasificiranih 55%
Neuspjesna poduzeca 503 73% 187 27%

T3 Uspjeéna poduzeéa 642 58% 464 42% 187 27% 642 58%
Ukupno toéno klasificiranih 54%
Neuspjesna poduzeca 498 72% 192 28%

T4 Uspjetna poduzeca 588 53% 518 47% 192 28% 588 53%
Ukupno tocno klasificiranih 57%
Neuspjesna poduzeca 494 72% 196 28%

T5  Uspjesna poduzeca 493 45% 613 55% 196 28% 493 45%
Ukupno tocno klasificiranih 62%
Neuspjesna poduzeca 507 73% 183 27%

T6 Uspjesna poduzecda 477 43% 629 57% 183 27% 477 43%

Ukupno tocno klasificiranih 63%

Visoke Pogreske tipa 1 i tipa 2 ukazuju na manju to¢nost u odnosu na Altmanov model

i oprez pri koristenju modela u ocjeni poslovanja poduzeca.

U sljedecoj tablici prikazani su rezultati dobiveni primjenom Zmijewski modela na

cijelom uzorku s istom strukturom kao i u prethodne dvije tablice.

Prema rezultatima ocjena to¢nosti tipa 1 Zmijewski modela iznosi 61% za prvu, 54%
za drugu, 53% za trecu, 51% za Cetvrtu, 47% za petu godinu i 44% za Sestu godinu
prije promatranja poslovanja poduzeca. Ocjena to¢nosti tipa 2 iznosila je visokih 95%
za prvu, 94% za drugu, 92% za treéu, 86% za Cetvrtu, 88% za petu i 89% za Sestu
godinu. Dodatno, ukupna ocjena ucinkovitosti je iznosila 82%, 79%, 77%, 73%, 72% i
71% od prve do Seste godine. Pogreska tipa 1 Zmijewski modela iznosila je 39% za
prvu godinu te 46% za drugu, 47% za tre¢u godinu, 49% za Cetvrtu, 53% za petu i 56%
za Sestu godinu prije promatranja poslovanja, a PogresSka tipa 2 je iznosila 5%, 6%,
8%, 14%, 12% te 11% od prve do Seste godine.
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Tablica 11. Izracun Pogreske tipa 1 i 2 Zmijewski pokazatelja na uzorku hrvatskih

poduzeéa

Klasifikacija prema Zmijewski modelu Pogreske Tipali2

Stvarno stanje poduzeca
2>0,5 2<0,5 " . b
Pogreska Tipa 1 Pogreska tipa 2
_ NeuspieSno | Uspjeino
Neuspjesna poduzeca 302 44% 388 56%
T1  Uspjesna poduzeca 124 11% 982 89% 388 56% 124 11%

Ukupno tocno klasificiranih 71%
Neuspjesna poduzeda 326 47% 364 53%

T2 Uspjesna poduzeca 137 12% 969 88% 364 53% 137 12%
Ukupno toc¢no klasificiranih 72%
Neuspjesna poduzeca 353 51% 337 49%

T3 Uspjesna poduzeta 151 14% 955 86% 337 49% 151 14%
Ukupno tocno klasificiranih 73%
Neuspjesna poduzeda 368 53% 322 47%

T4 Uspjesna poduzeca 94 8% 1012 92% 322 47% 94 8%
Ukupno tocno klasificiranih 77%
Neuspjesna poduzeca 376 54% 314 46%

TS Uspjesna poduzeta 61 6% 1045 94% 314 46% 61 6%
Ukupno tocno klasificiranih 79%
Neuspjesna poduzeca 419 61% 271 39%

T6 Uspjesna poduzeca 53 5% 1053 95% 271 39% 53 5%

Ukupno to¢no klasificiranih 82%

Pogreske tipa 1 i 2 viSe su kod Zmijewskog nego kod Altmana, ali nize nego kod
Ohlsona $to ukazuje na bolju to¢nost modela od Ohlsonovog modela, a nizu to¢nosti

u odnosu na Altmanov model.

4.4. Usporedba rezultata uéinkovitosti modela

U radu je postavljena hipoteza H1 koja glasi: ,Altmanov Z-score model, Zmijewski
model i Ohlson model, temeljeni na kvantitativnim financijskim pokazateljima, su
ucCinkoviti u predvidanju nastavka poslovanja poduzeca u dosada$Snjim
makroekonomskim uvjetima u Hrvatskoj koji su omogucavali da poduzec¢a unato¢

svojim loSim rezultatima i dalje posluju”.
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Ovim prvim empirijskim istraZzivanjem u radu potvrdila se prva pomocna hipoteza

temeljem sljedecih dokaza:

rezultati statistiCkih testova opisne statistike kojima su se usporedivala oba
uzorka poduzecéa po sve tri metode izraCuna (Altman, Ohlson i Zmijewski) u
razdoblju od 2010. — 2015. godine upucuju na znacCajne statistiCke razlike
izmedu dobrih i loSih poduzeéa u svim razdobljima i po svim metodologijama,

Sto je potvrdeno pokazateljima standardne pogreske,

dobra i loSa poduzeCa u prosjeku se statistiCki znacCajno razlikuju u
vrijednostima svih pokazatelja i svim razdobljima na razini signifikantnosti od
1%,

skracivanjem vremenskog perioda u odnosu na finalni rezultat poslovanja
poduzeca, standardna devijacija pokazatelja se smanjuje ¢ime se potvrduje
bolja reprezentativnost prosjecne vrijednosti uzorka po godinama i u€inkovitost

modela,

Pogreske tipa 1 i tipa 2 sva tri modela su prihvatljive, a ukupne ocjene

u€inkovitosti visoke (Altman i Zmijewski oko 80%, Ohlson iznad 60%).

Takoder, ovim dijelom empirijskog istraZivanja htjela se opovrgnuti ili potvrditi i druga

pomocé¢na hipoteza H2 koja glasi: ,,Postoji razlika u uc€inkovitosti svojstava predvidanja

Altmanovog Z’-score modela, Zmijewski modela i Ohlson modela u hrvatskom

gospodarstvu®.

Druga pomocna hipoteza potvrdena je temeljem sljedecih dokaza:

istraZivanje je pokazalo da su Altman Z'-score vrijednosti imale najtoCnije
rezultate i ocjene ukupne ucinkovitosti, zatim Zmijewski vrijednosti, dok je
Ohlsonov model rezultirao najlosijim prognozama iako jo$ uvijek prihvatljivim s

obzirom na vrijednosti PogreSaka tipa 1 i tipa 2,
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- analiza je potvrdila ucinkovitost Z'-score pokazatelja u prognozi poslovanja
dobrih poduzeca, posebno u razdoblju od dvije godine prije nastupanja

poslovnog dogadaja, dok je slabija za prognozu loSih poduzeca,

- sve godine istrazivanja Ohlsonovog pokazatelja, uzorak poduzecéa prati niska
standardna devijacija Sto upucuje na reprezentativnost uzorka, ali ucCinkovitost
prognoze Ohlson pokazatelja moze se smatrati prihvatljivom u razdoblju od

jedne godine prije nastupanja poslovnog dogadaja,

- Zmijewski pokazatelj uCinkovit je u prognozi poslovanja poduzeca i Cetiri godine
prije nastupanja poslovnog dogadaja uz ograni€enje zbog visoke standardne

devijacije uzorka.

Osim razlika u ucinkovitosti modela, vrijednosti pokazatelja se razlikuju i prema
industrijama u kojima se raCunaju. Najbolje procjene, modeli su ostvarili u industrijskim
granama: trgovina, prijevoz, skladistenje, gradevina, gdje su u svim razdobljima i svim
metodologijama izraCuna pokazatelja uspjeSnosti bile ostvarene znacajne razlike

izmedu dobrih i loSih poduzeca.
Rezultati matrica korelacije, odnosno varijable s najvi§im stupnjem korelacije sa samim

pokazateljem koriSteni su u odabiru najreprezentativnijin varijabli u kreiranju novog

modela temeljem statisticke metode umjetnih neuronskih mreza.
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5. EMPIRIJSKO ISTRAZIVANJE: IZRADA SUVREMENOG
MODELA PREDVIDANJA NASTAVKA POSLOVANJA
PODUZECA

Jedno od osnovnih pitanja koje se postavlja glasi: da li financijska situacija i buduce
poslovanje poduzeca pokazuju uzro¢no posljedi¢ni uzorak koji moze biti identificiran i
definiran, te, ako ima, moze li isti biti diskriminacijski faktor medu razli€itim
kategorijama poduzeca? Prije razvoja kvantitativnih mjerenja poslovanja poduzeca,
postojale su agencije za pruzanje podataka kvalitativnog tipa o procjeni kreditne
sposobnosti pojedinih trgovaca, npr. Dun & Bradstreet Inc. Agencija koja je bila
osnovana 1849. godine za pruzanje neovisnih kreditnih istrazivanja i procjena (Altman,
2002.). No, iako su pocetkom proSlog stoljeca, agencije za ocjenu poslovanja
poduzec¢a uglavnom koristile samo opisne pokazatelje, u danasnje vrijeme je
prihvacena Cinjenica da financijski pokazatelji imaju prediktivni potencijal u procjeni

financijskog poslovanja i nastavka poslovanja poduzeca.

Predvidanjima i procjenama nastavka poslovanja dominirale su linearne metode
brojnim desetljeCima. Linearna metoda se jednostavno razvija i implementira, te
jednako lako interpretira i razumije. No, kao Sto je nekoliko puta u radu navedeno,
linearne metode posjeduju ozbiljna ograni€enja u obradi nelinearnih odnosa medu
podacima i njihova primjena na komplicirane nelinearne odnose nije uvijek

zadovoljavajuca.

Umjetne neuronske mreze su matematicki model i raCunalni sistem inspiriran
strukturom, organizacijom, metodom obrade i sposobno$¢u ucenja ljudskog mozga
(Prema Osman, 2015.). Umjetne neuronske mreze su simulacija bioloS§kog mozga s
ciliem da nauce prepoznavati uzorke ponasanja i odnose u podacima. Jednom kada
je neuronska mreza istrenirana na uzorku podataka, ona moze izvrsiti predvidanja

pronalazenjem sli¢nih uzorka ponasanja u buduc¢im podacima.

U ovom poglavlju definira se razvoj modela, u skladu s ciljevima rada, koji osigurava

procjenu nastavka poslovanja poduzecda.
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Ovaj pristup je okarakteriziran trima svojstvima koji model razlikuje od trenutno

aktualnih u literaturi, posebno domacoj:

1. zavisna binarna varijabla ovisi 0 nastavku poslovanja poduzeca

2. odabir opisnih varijabli se temelji na tri izvora: financijskoj teoriji, iskustvima
istrazivaCa i prethodnim istrazivanjima, te bankarskoj praksi

3. model se temelji na suvremenoj statistiCkoj metodi umjetnih neuronskih

mreZa za razliku od vecine modela koji se temelje samo na regresiji.

5.1. Teorijski prikaz metode umjetnih neuronskih mreza

Mogucénost ljudskog mozga za provodenjem kompleksnih zadataka, kao Sto su
prepoznavanje uzorka, motivirala je veliki broj istraZivaca i potaknula istraZivanja o
racunalnim mogucénostima intenzivno povezanih mreza relativno jednostavnih
elementa. Kao rezultat takvih istrazivanja razvijene su umjetne neuronske mreze (engl.
Artificial neural networks ili ANNs) kao set algoritama inspirirane arhitekturom ljudskog
mozga i moguénostima paralelnog procesiranja podataka. Umjetne neuronske mreze
se ubrajaju u metode umjetne inteligencije i predstavljaju matemati¢ko-statistiCki model
koji se temelji na bioloskim neuronskim mrezama. lako su umjetne neuronske mreze
inicijalno razvijene kako bi se bolje razumjele funkcije mozga kod sisavaca, u zadnjih
godina se istrazivaci u raznim znanstvenim disciplinama (osim u ekonomiji, takoder i u
biologiji, medicini, psihologiji, ekologiji) bave potencijalnom matematickom moguénosti
algoritama umjetnih neuronskih mreza pri rjeSavanju velikog raspona problema (Olden
et al, 2004.). One se Cesto koriste za rjeSavanje problema identifikacije, asocijacije,

klasifikacije i predvidanja (Sarlija, 2002.).

Umjetne neuronske mreze se smatraju petim racunalnim programskim jezikom, a
njihovim idejnim zaCetnikom moze se smatrati britanski matematicar Alan Turing koji
je 1950. godine demonstrirao da racunala i masSine mogu oponaS$ati ljudsko
zakljuCivanje oponasajuéi uzorke funkcija ljudskog mozga. Njegov je rad postavio
osnove razvoja teorije umjetnih neuronskih mreza (Thevnin, 2003.). Umjetne

neuronske mreze su u osnovi viSestruke regresijske masine koje imaju mogucénost
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ucenja iz primjera i ne zahtijevaju nikakvo prethodno znanje o problemu istrazivanja.
Klasifikacija podataka se moze smatrati regresijskim problemom, odnosno moze se
razmatrati kao traZenje funkcije koja mapira ulazne podatke u odgovarajuce klase i pri
tome nastoji minimizirati udio krive klasifikacije. ANN imaju sposobnost unutarnje
nelinearne regresije $to ih ¢ini izuzetno sposobnim za rieSavanje teskih klasifikacijskih
problema (Neves, Vieira, 2006.). One predstavljaju nacin obrade seta ulaznih
informacija i njihovih povezanih izlaznih rezultata (ili odgovora) na nacin da se
priblizavaju uzorku koji na zadovoljavaju¢i nacin reflektira sve ulazno-izlazne veze
(Lacher et al, 1995.). Nastojeéi simulirati mreZu neurona u mozgu, neuronska mreza
oblikuje skupinu povezanih (umjetnih) neurona i informacijske procese medu njima.
Umjetne neuronske mreZe su ucinkovite u modeliranju kompleksnih, nelinearnih
procesa gdje konvencionalne metode nisu upotrebljive ili imaju nedostatne rezultate,

te postoje izrazito kompleksne veze izmedu ulaznih i izlaznih podataka.

5.1.1. Struktura umjetnih neuronskih mreza

Da bi se razumjela struktura umjetnih neuronskih mreza, potrebno je poznavati gradu
biolo§kog neurona (Zivéane stanice). Ljudski mozak sastavljen je od oko 10" neurona
kojih ima viSe od 100 vrsta i koji su shodno svojoj funkciji rasporedeni prema tocno
definiranom rasporedu. Svaki je neuron u prosjeku povezan sa 104 drugih neurona.
Cetiri su osnovna dijela neurona: tijelo stanice, skup dendrita, aksona (dugacke
cjevCice koje prenose elektricke poruke) i niza zavrdnih €lanaka. Slika 2 prikazuje

gradu bioloskog neurona.

Na sinapsama, spojnom sredstvu dvaju neurona kojim su pokriveni dendriti, primaju
se informacije od drugih neurona u vidu post-sinaptiCkog potencijala koji utjeCe na
potencijal stanice povecéavajuci ili smanjujuéi ga. U tijelu stanice sumiraju se post-
sinaptiCki potencijali susjednih neurona, u ovisnosti o vremenu dolaska ulaznih
informacija. Ako ukupni napon prede odredeni prag, neuron "pali" i generira tzv.
akcijski potencijal.
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Slika 2. Grada bioloSkog neurona

Akson

Sinapse

- Dendriti

Nukleus

Kada se informacija akcijskim potencijalom prenese do zavrSnih ¢lanaka, onda oni,
ovisno o veli€ini potencijala, proizvode i otpustaju kemikalije, tzv. neurotransmitere. To
zatim inicira niz opisanih dogadaja u daljnjim neuronima (autorica prilagodila prema
Dalbelo Basic et al, 2008.).

Model umijetnih neuronskih mreza Kkoristi slichu analogiju. Signali su opisani
numeric¢kim iznosom i na ulazu u neuron mnoze se tezinskim faktorom (eng. weight)
koji opisuje jakost sinapse, a signali pomnozeni tezinskim faktorima zatim se sumiraju
analogno sumiranju potencijala u tijelu stanice. Ukoliko je dobiveni iznos iznad
definiranog praga (eng. treshold ili bias), neuron daje izlazni signal. Umjetni neuron
umjesto funkcije praga moze imati i neku drugu funkciju, tzv. prijenosnu funkciju

(aktivacijsku funkciju).

Neuronska mreza se sastoji od medusobno povezanih procesnih jedinica tj. neurona
rasporedenih u dva ili viSe slojeva (inter-slojne ili intra-slojne veze). Postoji viSe vrsta
neurona, od jednostavnih do sloZenih. Prvi, najjednostavniji, umjetni neuroni zovu se
perceptroni, no danas se koriste drugi umjetni neuroni od kojih je najpopularniji
sigmoidalni neuron. Oni su spojeni u mreZu tako da izlaz svakog neurona €ini ulaz u

jedan ili vie drugih neurona. Svaki neuron zaprima ulazne signale kojima se dodjeljuju
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pripadajuéi ponderi tj. tezinski faktor (eng. weight, w), a njihov zbroj predstavlja interno
stanje neurona. Ulazni signali op¢enito su realni brojevi u intervalu [-1,1], [0,1].

Perceptroni funkcioniraju na nac€in da neuron prima nekoliko binarnih inputa 0 ili 1, koji
se mogu oznaciti kao x1, X2, X3, itd., i proizvodi binarni output na nacin da svaki input
ima svoju teZinu (eng. weight), koje se mogu oznaciti kao w1, w2, wa, itd., tj. stvarni broj
koji predstavlja vaznost odredenog inputa na output. Output neurona (koji moze biti O
ili 1) je odreden prema kriteriju da li je zbroj umnozaka inputa i teZina veci od definirane
vrijednosti praga (eng. treshold ili bias). Definirana vrijednost praga, bias, je stvarni
broj (kao i tezine) koji predstavlja parametar neurona. Matematicki model perceptrona

glasi:

0 ako je Yjwjxj < definirane vrijednosti praga }

Output neurona {1 ako je Yjwjxj > definirane vrijednosti praga

Shematski prikaz neurona, perceptorna, je prikazan na slici 3.

Slika 3. Shematski prikaz perceptrona

x1 \
X2 ———* ©4> output

x3

Perceptron ne reprezentira u potpunosti model ljudskog donoSenja odluka, ali
pokazuje da davanjem razli€itih teZina pojedinim inputima, perceptron moze donijeti
odredeni zaklju¢ak, a kompleksna mreza perceptrona, prikazana na slici 4., moze

donijeti Cak i zahtjevne zakljuCke.

U mreZi na slici 4., prvi stupac perceptorna, odnosno prvi sloj (eng. layer), donosi tri
vrlo jednostavne odluke dodjeljujuci razli€ite tezine pojedinim inputima. Perceptroni u
drugom sloju donose odluke dodjeljujuci razli€itu teZinu odlukama iz prvog sloja. Na taj

nacin perceptorni iz drugog sloja mogu donositi sofisticiranije odluke nego iz prvog
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sloja. Najsofisticiranije odluke se mogu donositi u tre¢em sloju, te na ovaj nacin multi-

layer mreze mogu biti uklju€ene u sofisticirane metode donosenja odluka.

Slika 4. Mreza perceptrona

inputi
— output

Ukoliko se simplificira matematicki model perceptrona i ,definirana vrijednost® se
prebaci na lijevu stranu jednadzbe, te se definirana vrijednost praga oznaci sa ,b“ (eng.

bias), matematicki model perceptrona izgleda kako slijedi:

Oakojew X x + b < 0}
lakojew X x + b > 0

Output neurona {
Vrijednost b, prag ili bias, se mozZe promatrati kao mjera koja je potrebna da output
perceptrona bude 1, odnosno objadnjeno na primjeru bioloSkog neurona, da se neuron
"pali" i generira tzv. akcijski potencijal. Prag je mjera koliko jednostavno perceptron
moze doseci iznos outputa 1. Perceptroni su metoda vaganja dokaza u donosenju
odluka. Perceptroni se mogu Kkoristiti za izraCunavanje jednostavnih logickih funkcija,

a mreza perceptrona za izraCunavanje bilo kojih logi¢kih funkcija.

Postavlja se pitanje kako nauciti mrezu perceptrona da rijeSi odredeni problem,
odnosno kako definirati mrezu da nauci tezinu (eng. weight) i prag inputa na nacin da
output mreze ispravno klasificira odnosno rijeSi odredeni problem (primjerice ispravno
klasificira skupinu pixela kao inputa u odredeno slovo ili brojku). Mreza moZe ispravno
rijeSiti problem, ako se svaki put prilikom promjene tezine ili praga i output mreze

promijeni za odredenu deltu.
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Ponavljajuci taj postupak, dok se ne postignu odgovarajuce teZine i bias da mreza
moze ispravno rijesiti problem, mreza uci. Sam postupak u¢enja neuronske mreze biti
Ce objasnjen u sljede¢im poglavljima. No, ukoliko se radi o mrezi perceptrona, mala
promjena tezine inputa ili biasa moze dovesti do toga da se output znacajno promijeni,
odnosno da rezultira iznosom 0O ili 1. Takva reakcija outputa znacCajno otezava
postepeno prilagodavanje mreze Zeljenom ponaSanju. Taj se problem rijeSio
uvodenjem nove vrste umjetnog neurona po nazivom sigmoidalni neuron (eng.

sigmoind neuron).

Sigmoidalni neuroni sli¢ni su perceptronima, ali modificirani na nacin da mala promjena
teZine inputa ili biasa, rezultira malom promjenom outputa. To je klju¢na karakteristika
koja mreZi takvih neurona omogucava ucenje. Sigmoidalni neuroni izgledaju identi¢no
kao i perceptroni s inputima x1, x2, x3 prikazano na slici 3. No, inputi, za razliku od
perceptrona, mogu poprimiti bilo koju vrijednost izmedu 0 i 1 (npr. 0,543). Inputi kod
sigmoidalnog neurona takoder imaju tezZine w1, wz, itd. (eng. weight) kao i kod
perceptrona, te bias. No, output neurona nije O ili 1, veC funkcija koja se naziva

sigmoidalna funkcija i glasi:

1
1+e2

o(z)=

Funkcija s inputima x1, X2, X3, tezinama x1, X2, x3 i pragom ili biasom b, glasi:

1
1+ exp(—Xwx — b)

lako na prvi pogled funkcije perceptrona i sigmoidalnog neurona ne izgledaju sli¢no,
u biti su prilicno sli¢ne. Ukoliko je z=wxx — b veliki pozitivni broj, tada je i e7*~0, a

o (z)~1, odnosno output sigmoidalne funkcije je priblizno jednak 1 kao $to je bio i kod
perceptrona. Vrijedi i kada je z=wxx — b veliki negativni broj, sigmoidalni neuron se
ponasa kao perceptron i iznosi priblizno 1. Jedino u slu€aju kada je wxx — b

umjerene veli€ine, postoji velika razlika izmedu sigmoidalnog neurona i perceptrona.
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Algebarski oblik sigmoidalne funkcije, prikazan na slici 5., dokazuje takoder kako
sigmoidalni neuron predstavlja ublazeni oblik perceptrona. Glatkoca o znaci da male
promjene u tezini i biasu inputa rezultiraju malim promjenama u outputu. Output
sigmoidalnog neurona nije samo 0 ili 1 kao kod perceptrona, ve¢ moZze biti bilo koji

broj izmedu 0i 1.

Slika 5.: Sigmoidalna funkcija
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Sigmoidalna funkcija ponekad se naziva i logistiCkom funkcijom, te se upotrebljava u
mrezi ,Sirenja unatrag“ (eng. backpropagation). Sigmoidalna funkcija je prijenosna
funkcija koja se primjenjuje na interno stanje rezultirajuéi izlaznim signalom. lzlaz
neurona prema drugim neuronima s kojima je povezan se racuna prema prijenosnoj
funkciji. Osim sigmoidalne funkcije, prijenosna funkcija moZe biti bilo koja
diskriminiraju¢a funkcija, od kojih se jo§ Cesto koriste funkcija skoka te linearna

funkcija.

5.1.2. Arhitektura umjetnih neuronskih mreza

Neuronska mreza se sastoji od tri vrste slojeva: ulazni, skriveni i izlazni sloj. Ulazni sloj
prima ulazne podatke, odnosno ulazne ili input neurone, i Salje ih u jedan ili viSe
skrivenih slojeva u kojem se obraduju informacije neurona i $alju u izlazne ili u output
neurone u izlaznom sloju. Sredniji sloj se zove skriveni sloj iz razloga $to neuroni u tom

sloju nisu niti input niti output mreze. Mreza moze imati jedan ili viSe skrivenih slojeva,

92



a mreza s visSe skrivenih slojeva se zove duboka neuronska mreza (eng. deep neural
network). Struktura mrezZe s jednim skrivenim slojem je prikazana na slici 6. Dizajn
input i output slojeva u najvecem broju je jednostavan, ali je proces dizajniranja

skrivenih slojeva zahtijevan.

Informacije putuju nazad kroz mrezu, a vrijednosti tezina veza (snaga izmedu dva
neurona) izmedu neurona se prilagodavaju izlaznom rezultatu. Proces se ponavlja u
onoliko iteracija koliko je potrebno za dostizanje Zeljenog izlaza. Neuron poprima
onoliko ulaza koliko ima ulaznih veza, te proizvodi jedan izlaz prema prijenosnoj

funkciji.
Slika 6. Pojednostavljeni prikaz arhitekture umjetne neuronske mreze

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Ulaznl neuronl

Rezultat dizajniranja neuronske mreze je arhitektura mreze, odnosno nacin na koji su
neuroni medusobno organizirani i povezani u mrezi odreduju njezinu arhitekturu.

Postoje Cetiri osnovne arhitekture:

1. Aciklicka (engl. feedforward neural network) mreza - neuronska mreza u kojoj

output jednog sloja input drugog sloja, bez povratnih veza izmedu neurona pa
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signali koji krenu od ulaznih neurona nakon odredenog broja prijelaza dolaze
do izlaza mreze.

2. Mreza s povrathom vezom (engl. recurrent neural network) - sadrZze u svojoj
strukturi barem jednu povratnu vezu, odnosno output jednog neurona moze biti
input tog neurona u razliCitom razdoblju, ali ne istovremeno.

3. Lateralno povezana mreza (reSetkasta)

4. Hibridna mreza

MreZe s povratnom vezom su manje znacajne od aciklickih mreza zbog slabije snage
njezinih algoritama, iako su sli¢nije nacinu funkcioniranja ljudskog mozga od acikli¢kih.

U nastavku rada ¢e se obradivati aciklicke mreze zbog svoje Siroke primjene.

Nakon dizajniranja arhitekture mreze, potrebno je mrezu nauciti provoditi odredene

zadatke.

5.1.3. Postupak u¢enja umjetnih neuronskih mreza

Svaki neuron prilagodava svoje ulazno-izlazno pona$anje prema okruzenju te se na
taj naCin neuronske mreze mogu istrenirati za provodenje razli€itih zadataka (Lacher
et al, 1995.). Upravo je najvaznija karakteristika umjetnih neuronskih mreza njihova
sposobnost u€enja. U€enje neuronskih mreza je proces kojim se dolazi do vrijednosti

tezina veza izmedu neurona.

U slu€aju kada se koriste slozenije prijenosne funkcije, poput sigmoidalne, uobi¢ajeno
se definira arhitektura mreze, i prije postupka obrade podataka obavi postupak ucenja
ili treniranja. Za razliku od konvencionalnih tehnika obrade podataka gdje je postupak
obrade potrebno analiticki razloziti na odredeni broj algoritamskih koraka, kod ovog
tipa neuronskih mreza takav algoritam ne postoji. Znanje o obradi podataka, tj. znanje
o izlazu kao funkciji ulaza, pohranjeno je implicitno u teZinama veza izmedu neurona.
Te se teZine postupno prilagodavaju kroz postupak ucenja neuronske mreze sve do
trenutka kada je izlaz iz mreZe, provjeren na skupu podataka za testiranje,

zadovoljavajuci. Pod postupkom ucenja kod neuronskih mreza podrazumijevamo
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iterativan postupak predoCavanja ulaznih primjera (uzoraka, iskustva) i eventualno

oc¢ekivana izlaza.

Uc€enje neuronskih mreza moze biti nadgledano ili slobodno (engl. supervised vs.
unsupervised). Nadgledano ucenje odvija se u situaciji kada je svakom inputu, u
uzorku za ucenje, dodijeljen pripadajuci output tj. u postupku ucenja a priori je poznat
izlaz iz mreZe, a slobodno ucenje kada ne postoji a priori to¢an odgovor u uzorku za
uCenje. Vaznosti inputa u nadgledanom ucenju dodjeljuju se s obzirom na definirani

output (prema A. Geitgay, 2017.).

Kako bi se neuronska mreza trenirala ispravno potrebna je znatna koli€ina kvalitetnih
primjera koji su reprezentativni i bez pogresnih podataka, odnosno set podataka za
treniranje. U sluCaju problematike steCajeva, istrazivaCi trebaju biti oprezni pri
donoSenju zakljuCaka prema treniranim mrezama na samo 100 ili 200 primjera.
Klasificiranje viSedimenzionalnih podataka je zahtijevan zadatak. Ukoliko je primjerice
jedna procesna jedinica okarakterizirana s 10 varijabli, svaka jedinica se multiplicira sa
10, Sto rezultira sa 1010 mogucih konfiguracija, a to zahtijeva opsezno treniranje da bi
se pokrilo tako veliko podruCje pretrage. No, ipak vecina varijabli je korelirana i
regresijska funkcija omogucéuje da se razumna procjena moze doseCi s manje
podataka. Skup primjera za uCenje Cesto se dijeli na tri odvojena skupa: skup za

ucenje, skup za testiranje i skup za provjeru (validaciju).

Osnovni cilj u€enja ili treniranja mreze predstavlja pronalazak formule za
prilagodavanje tezina medu neuronima, odnosno naci tezine i biase mreze s kojima se
minimizira suma kvadrata greSaka, odnosno razlike izmedu izraCunatog i stvarnog
izlaza neurona za dane ulazne podatke. Taj se cilj moze posti¢i uz pomo¢ funkcije
padajuéeg gradijenta koja nalazi lokalni minimum funkcije tako $to izvrSava viSe koraka

proporcionalnih negativnoj vrijednosti gradijenta odgovarajuce funkcije.

Funkcija padajuc¢eg gradijenta, koja ima Siru matematiCku primjenu, racunalno se
sastavlja kroz algoritam backpropagation. Jedan od naj¢esScih racunalnih programa
koji se koristi za pisanje algoritma primjenom padajuceg gradijenta je Python, koji ¢e

se koristiti i u ovom radu.
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5.1.4. BACKPROPAGATION algoritam

NajCeSCe koristene arhitekture umjetnih neuronskih mreza su viSeslojne mreze s
vezama unaprijed jer su vrlo dobre za probleme klasifikacije, a popularna i u€inkovita
metoda ucenja takvih viSeslojnih mreza je algoritam ,backpropagation®, najpopularniji

algoritam zbog svoje jednostavnosti.

Backpropagation algoritam je originalno osmisljen 1970. godine, ali njegova vaznost
nije bila prepoznata sve do 1986. godine i ¢lanka autora Rumelhart, Hinton, Williams
koji opisuju nekoliko neuronskih mreza u kojima backpropagation funkcionira puno
brze nego prijasnji pokusaji uenja, pri Cemu je omogucio da umjetne neuronske mreze
rijeSe probleme koji su do tada bili nerjeSivi. U danasnje vrijeme backpropagation
algoritam predstavlja osnovu u€enja u neuronskim mrezZzama. Backpropagation nije
samo brzi algoritam za ucenje veC objasnjava kako promjena teZine (ili biasa) medu

neuronima mijenja sveukupno ponasanje mreze. (prema M. Nielsen, 2017.)

Backpropagation mreza se sastoji od ulaznog sloja, izlaznog i najmanje jednog
skrivenog sloja, s vezom unaprijed. Ulazni sloj ucitava podatke iz ulaznog vektora i
Salje ih u prvi skriveni sloj. Jedinice u skrivenom sloju primaju vagani ulaz i prenose ga
u sljedecdi skriveni sloj ili izlazni sloj koristeéi prijenosnu sigmoidalnu funkciju. Za svaku
jedinicu obrade u izlaznom sloju treba se izraCunati skaliranu lokalnu gresku koja se
racuna za svaki sloj i teZine se podeSavaju. Algoritam nakon inicijalnog postavljanja
tezina u glavnoj petlji ponavlja predstavljanje svih primjera mrezi sve dok nije ispunjen
uvjet zaustavljanja. Kao uvjet moze posluziti maksimalni dozvoljeni iznos pogreske
dobivene obradom primjera iz skupa za ucenje ili skupa za testiranje, a zatim se
postupak moze zaustaviti nakon fiksnog broja iteracija. Na osnovi odstupanja stvarnog
izlaza od ciljnog, raCuna se pogreska i ugadaju svi tezinski faktori u cilju njezine

minimizacije.

Buduci primjeri za ucenje odreduju ciline vrijednosti samo izlaznog sloja neurona,
poznata je jedino pogreska izlaznog sloja. Backpropagation algoritam raCuna pogresku
bilo kojeg skrivenog neurona tako da zbraja pogreske svih onih neurona na koje utjeCe

izlaz ovog neurona, uz dodatno mnozZenje tezinskim faktorom. Faktor ukazuje na to u
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kojoj je mijeri skriveni neuron pridonio nastanku pogreSke na izlazu jedinice.
Racunajuci pogresku svakog neurona, algoritam propagira pogresku od izlaznog sloja

ka ulaznome, dakle unazad kroz mrezu. Odatle i naziv backpropagation algoritam.

Konkretni primjeri pokazuju zanimljivo svojstvo ovog algoritma koji je u stanju pronaci
karakteristiCna obiljezja ulaznih primjera koja nisu eksplicitno zadana, ali koja su bitna
za pravilno ucenje ciljne funkcije. Buduci da algoritam ni na koji nacin nije ogranicen
pri postavljanju iznosa tezina za skriveni sloj, tezine Ce postaviti tako da minimiziraju

izlaznu pogresku.

5.1.5. Prednosti i nedostaci umjetnih neuronskih mreza

Umjetne neuronske mrezZe se naj¢eSce primjenjuju u financijama i ulaganjima, u
podrucju ekonomskih znanosti. Najces¢i problemi koji se rjeSavaju ovom metodom su
predvidanje steCaja poduzeca, procjene kreditnih rizika te predvidanja kretanja dionica.
Osim visoke ucinkovitosti i to€nosti predvidanja, kao najvaznije prednosti umjetnih
neuronskih mreza koju su dokazali brojni autori prezentirani u prethodnim poglavljima
rada, jedna od ostalih prednosti ove metode je i njihova jednostavna upotreba, uz
preduvjet razumijevanja teorijske osnove mreza, primjenom pristupacnih i svima
dostupnih softverskih rjieSenja za osobna racunala. Neuronske mreze su stekle svoju
popularnost zahvaljuju¢i Cinjenici da nije nuzno zadovoljiti pretpostavke o
distribucijama podataka upotrjebljenih u modelu. Tradicionalne statisticke metode
zahtijevaju puno vremena, znanja i iskustva u cilju pronalazenja nelinearnih veza
izmedu podataka i otkrivanja interakcija izmedu prediktivnih varijabli. Neuronske mreze
imaju moguénost analizirati podatke sa smetnjama, rjeSavati probleme koji nemaju
jednostrano rie$enje, te ugiti na proslim podacima (Sarlija, 2002.). Upravo ta njihova
mogucnost da predstavljaju nelinearne veze Cini ih prikladnim za modeliranje Cesto
nelinearnih odnosa izmedu vjerojatnosti nastupa steaja poduzeca i varijabli tj.

financijskih indikatora.

Za istrazivaca i financijskog analitiCara, jedan od glavnih prednosti ove metode je

takoder u Cinjenici da nije potrebno specificirati funkcionalni odnos medu varijablama,
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Buduci su mrezZe konektivho u¢ec¢e masine, znanje je direktno ugradeno u set odnosa

(pondera) medu procesnim ¢vorovima tj. neuronima.

Uz sve prednosti koje umjetne neuronske mreze omogucavaju u istrazivackom radu,
pojedini kritiCari ANN-a spominju nekoliko potencijalnih nedostataka ove metode

(prilagodeno prema Lee et al., 2002.):

1. dugotrajni proces ucenja mreze tijekom definiranja optimalne mrezne topologije

2. poteskoce u identificiranju relativne vaznosti potencijalnih input varijabli:

Metodologija umjetnih neuronskih mreza ne omogucava testiranje hipoteza niti
testove signifikantnosti na temelju t, F ili drugih distribucija vjerojatnosti
(Trigueiros, Taffler, 1996.). Neuronske mreZe nisu u mogucnosti rezultirati
definiranjem vaznosti pojedinih varijabli (input varijabli) u mreZzi, te ju €ak, iz tog
razloga, neki autori nazivaju pristupom ,crne kutije“ u modeliranju podataka.
Umjesto jedinstvene linearne, nelinearne ili logistiCke jednadzbe umjetna
neuronska mreza stvara nekoliko prijelaznih medu-modela. Niti jedan drugi
statisticki model ne stvara odnos izmedu zavisne i nezavisnih varijabli pomocu
medu-funkcija (neurona), te potom optimiziranjem sveukupnog modela. 1z tog

razloga klasi¢ni testovi signifikantnosti niti ne mogu biti upotrijebljeni.

3. moguce poteSkoce u interpretaciji rezultata:

Stoga se u zadnje vrijeme interes istraZivanja neuronskih mreZza mijenja s
njihovih  prediktivnih raspona prema razvoju ucinkovitih metoda za
kvantificiranje doprinosa tj. vaznosti prediktivnih varijabli. Autori Olden, Joy,
Death (2004.) uz pomo¢ Monte Carlo simulacija proveli su usporedbu devet
razli€itih metodologija za procjenu doprinosa varijabli u neuronskim mrezama,
na primjeru 50 situacija s pet prediktivnih varijabli. Od svih metoda (Connection
weights, Garsonov algoritam, Partial Derivatives, metoda uznemirenja inputa,
analiza osjetljivosti i ostale), autori dokazuju najveéu ucinkovitost metode

Connection weights inicijalno opisane od strane autora Olden i Jackson (2002.).
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5.2. Analiza ulaznih varijabli za definiranje modela

Do sada se veliki broj autora bavio istrazivanjem metoda odabira i samim odabirom
najpreciznijih varijabli za izraCun i uklju€enje u model predvidanja nastavka poslovanja
poduzeca. Najveci problem u odabiru varijabli je veliki broj pokazatelja koji se mogu
koristiti. U posljednjih 50 godina objavljeno je preko 200 izvornih znanstvenih radova
s temom predvidanja steCaja poduzeca koristeci viSe od 500 pokazatelja kao varijabli
u finalnim verzijama modela (Du Jardin, 2010.). Upravo iz tog razloga varijable se
vecinom, u novijim modelima, biraju izmedu onih koriStenih u prethodnim studijama u
istom ili slichom podrucju, odnosno medu onima koje su ve¢ dokazale svoju
ucinkovitost u predvidanju ste€aja poduzec¢a u drugim modelima. U najvecem broju
slu€ajeva ukljuCuju se i varijable koje su identificirane jo§ od strane pionira metoda
predvidanja steaja poduzeca kao $to su Altman, Beaver, Ohlson, Zmijewski i drugi, u
razdoblju od 1930. do 1970. godine.

Du Jardin, jedan od autora koji se bavio istrazivanjem metoda odabira varijabli, je 2010.
godine dokazao da postoji povezanost izmedu diskriminantne sposobnosti varijable,
mjereno t testom ili F testom, i njezinog odabira kao ulazne varijable za definiranje
modela kod velikog broja istrazivaCa. On je proveo analizu metoda odabira prvog
skupa varijabli za modele temeljene na umjetnim neuronskim mrezama i rezultati
njegovog istrazivanja su prikazani u tablici 12. Prilikom definiranja kriterija za odabir
varijabli treba uzeti u obzir veéi broj kriterija, buduci je dokazano da to¢nost modela
Cije su ulazne varijable odabrane po to¢no definiranim kriterijima izrazito ovisi o stupnju
korelacije medu varijablama, stupnju linearne razdvojenosti podataka i razini Suma (Du
Jardin, 2010.). Ovi rezultati jasno upucuju na nedostatke pristupa odabira varijabli
samo jednim kriterijem, ¢ak i u slu€aju da je kriterij snazno prilagoden vrsti statistiCke
tehnike kojom se model modelira. Zaklju€ak istraZivanja je nuznost raznolikosti kriterija
odabira ulaznih varijabli kod istrazivaCa, kao i prednosti ukoliko se prilikom odabira
varijabli koristi veci broj kriterija zbog povec¢anja to¢nosti i bolje primjene finalnog

modela za predvidanje poslovnih poteSkoc¢a poduzeca.
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Tablica 12. Sazetak odabira metoda selekcije varijabli za izradu modela

temeljenih na umjetnim neuronskim mrezama

Kriteriji odabira ulaznih varijabli za

definiranje modela

Varijable iz istrazivanja Altmana, Wilsona,

Neuronska mreza
koriStena u kreiranju
modela

Multi-Layer Perceptron -

Agarwal Sharda i jo$ nekoliko studija Back-Propagation
Multi-Layer Perceptron -

Alfaro et al. Varijable iz prethodnih istrazivanja Back-Propagation
Multi-Layer Perceptron -

Altman et al. Metode i kriteriji odabira nisu objasnjeni Back-Propagation
Geneticki algoritam primijenjen na set varijabliiz  Multi-Layer Perceptron -

Back et al. prethodnih istrazivanja Back-Propagation
Boritz and Multi-Layer Perceptron -

Kennedy Varijable iz istrazivanja Altmana i Ohlsona Back-Propagation

Boyacioglu et al.

t test i faktorska analiza na set varijabli iz
prethodnih istrazivanja

Multi-Layer Perceptron -
Back-Propagation

Brabazon and

Geneticki algoritam primijenjen na set varijabli iz
prethodnih istrazivanja Altmana, Ohlsona,

Multi-Layer Perceptron -

Keenan Baecka i ostalih istrazivaca Geneticki algoritam
Multi-Layer Perceptron -
Dorsey et al. Varijable iz prethodnih istrazivanja Geneticki algoritam

Kim and McLeod

Procjena eksperta nakon provedene faktorske
analize na varijablama iz prethodnih istrazivanja

Multi-Layer Perceptron -
Geneticki algoritam

Leshno and Procjena eksperta nakon testa korelacije na Multi-Layer Perceptron -
Spector varijablama iz prethodnih istrazivanja Altmana Back-Propagation

Stepwise metoda s kriterijem optimiranim za Multi-Layer Perceptron -
Min and Lee logisti¢ku regresiju, t test, faktorska analiza Back-Propagation

Piramuthu et al.

Drvo klasifikacije

Multi-Layer Perceptron -
Back-Propagation

Salchenberger
et al.

Visestruka regresija primijenjena na varijablama
iz prethodnih istrazivanja

Multi-Layer Perceptron -
Back-Propagation

Tam and Kiang

Odabir varijabli koji spadaju u kategoriju:
imovina, prihodi, likvidnost

Multi-Layer Perceptron -
Back-Propagation-Generic
Self-Organizing Fuzzy NN

Wallrafen et al.

Geneticki algoritam primijenjen na varijable iz
kategorija: likvidnost, profitabilnost, imovina,
zaduzenost

Multi-Layer Perceptron -
Geneticki algoritam

Wilson and Multi-Layer Perceptron -
Sharda Varijable iz istrazivanja Altmana Back-Propagation

Multi-Layer Perceptron -
Yang et al Varijable iz prethodnih istraZivanja Back-Propagation

Izvor: Autorica prilagodila prema Du Jardin, 2010.
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Modeli neuronskih mreza se Cesto temelje na tradicionalnom odabiru varijabli
temeljenim na faktorskim analizama, ali poneke neuronske mrezZe daju bolje rezultate
ukoliko se odabir varijabli kao ulaznih vektora temelji na drugim metodama, primjerice
genetiCkim algoritmima. S obzirom da je metoda odabira varijabli tematika koja je
zahtjevna sama po sebi, u ovom radu Ce se odabir varijabli temeljiti na viSe
tradicionalnih kriterija: uCestalost upotrebe i rezultati varijabli u prethodnim teorijskim
istraZivanjima povezanim s problemom predvidanja nastavka poslovanja poduzeca, te

univarijantni testovi znacajnosti.

No, za razliku od vecine drugih autora i modela, kao ulazne varijable Kkoristiti Ce se i
financijski i nefinancijski pokazatelji iz prakticne primjene u bankarskom sektoru. Tim
se pokazateljima, koji se prvenstveno koriste u odjelima Upravljanja kreditnim rizicima
u bankama, ocjenjuje riziCnost sadasnjeg i buduceg poslovanja korisnika proizvoda ili
usluga banke ili se procjenjuje rizicnost potencijalnog klijenta za odobrenje kreditnog
plasmana. Osim pokazatelja iz bankarske prakse, koristiti ¢e se makroekonomski
pokazatelji Cije su vrijednosti iste za sva poduzec¢a na trziStu, ali razli€ito utjeCu na

poslovanje svakog od njih.

U nastavku poglavlja navedene su varijable iz tri definirana izvora: teorijske varijable
iz prethodnih istraZivanja, varijable iz prakse financijskih institucija te makroekonomske

varijable.

5.2.1. Teorijske varijable iz prethodnih istrazivanja

Kao i kod drugih istraZivaca, odabir teorijskih varijabli se temelji na njihovoj upotrebi i
stupnju znacajnosti u prijasnjim objavljenim studijama i istrazivanjima. U procesu
odabira varijabli signifikantnih za prognozu poslovnih poremec¢aja u ovom radu su

koriSteni rezultati prethodnih istrazivanja odabranih domacih i stranih autora.
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Tablica 13. Popis dijela istrazivackih radova i pokazatelja koriStenih u odabiru

ulaznih varijabli u modeliranju prediktivhog modela

Autori

Godina

Naziv ¢lanka

Altman, E., R. Haldeman,
and P. Narayanan

istrazivanja

1977.

Zeta Analysis

Odabrane varijable iz radova
EBIT / Ukupna imovina

Prihodi od prodaje / Ukupne obveze

Prihodi od prodaje / Ukupna imovina

EBIT / Prihodi od prodaje

Dugotrajna imovina

Stopa pokri¢a kamata (ICR)

Dobit prije oporezivanja / Ukupne obveze

Cash flow / Ukupne obveze

Radni kapital / Ukupne obveze

Koeficijent tekuée likvidnosti

Radni kapital / Ukupna imovina

Zadrzana dobit / Ukupna imovina

Vlastiti kapital / Ukupne obveze

Smanjenje EBIT-e

Smanjenje marze

Prihodi od prodaje / Dugotrajna imovina

Mary Jane Lenard
Pervaiz Alam
Gregory R. Madey

1995.

The Application of Neural Networks
and a Qualitative Response Model
to the Auditor's Going Concern
Uncertainty Decision

Cash flow iz operacija / Ukupne obveze

Kratkotrajna imovina / Kratkoro¢ne obveze

(Ukupna imovina - Ukupne obveze) / Ukupne obveze

Dugoroéne obveze / Ukupna imovina

Neto dobit prije poreza / Prihodi od prodaje

Neto dobit / Ukupna imovina

Gubitak prethodne godine

Taffler, Tisshaw

1996.

Neural networks and empirical research
in accounting

Dobit prije oporezivanja / Kratkoro€ne obveze

Kratkotrajna imovina / Ukupne obveze

Kratkoro€ne obveze / Ukupna imovina

(Kratkotrajna imovina - Kratkoro¢ne obveze) / (Operativni troSkovi -
Deprecijacija)

2.H.C. Koh, S.S: Tan

1999.

A neural network approach to the
prediction fo going concern status

Kratkotrajna imovina / Kratkoro¢ne obveze

Trzi$na vrijednost kapitala / Ukupna imovina

Ukupne obveze / Ukupna imovina

Neto prihod / Ukupna imovina

Zadrzana dobit / Ukupna imovina

Tro$ak kamata /EBIT

Lykke, M., Pedersen, K.J.

2004.

A failure rate model for Danish
Corporate Sector

Kratkoroéni dug / Ukupna imovina

Kapital / Ukupna imovina

Starost poduzecéa

Oblik viasni$tva (dummy 1 = doo, 0 = dd)

Kratkoro¢ne obveze / Operativni rezultat

Altman, Sabato

2005.

Modeling credit risk for SMEs: Evidence
from the US market

Novac / Ukupna imovina

EBITDA / Ukupna imovina

EBITDA / Tro$ak kamata

Kratkoro¢ne obveze / Vlastiti kapital

Zadrzana dobit / Ukupna imovina

Julio Pindado

2006.

Estimating the Probability of Financial
Distress

EBIT / Ukupna imovina

Financijski troSkovi / Ukupna imovina

Neto dobit / Ukupna imovina

L. Ivigi¢
S. Cerovac

2009.

Procjena kreditnog rizika poduzec¢a u
Hrvatskoj

Ukupna prodaja / Ukupne obveze

Novac / Ukupna imovina

Kapital i rezerve / Ukupna imovina

Kapital i rezerve / Ukupne obveze

Novac / Kratkoroéne obveze

(Neto dobit + Amortizacija / Ukupne obveze) / 365

365 / Potrazivanja od kupaca

EBIT / Ukupne obveze

X. Chen, Y. Du

2009.

Using neural networks and data mining
techniques for the financial distress
forecasting model

Ukupne obveze / Ukupni kapital

Ukupni kapital / Ukupna imovina

ROA

Zarada po dionici

ROE

Koeficijent tekuce likvidnosti

Test ubrzane likvidnosti (acid ratio)

Kratkotrajna imovina / Ukupna imovina

Cash flow / Ukupne obveze

Cash flow / Kratkoro€ne obveze

Zalihe / Ukupna imovina

Zalihe / Pprihodi od prodaje

M. Streitenberger, D.
Milo$ Spré¢i¢

2011.

Prediktivna sposobnost financijskih
pokazatelja u predvidanju kasnjenja
u otplati kredita

Obrtni kapital / Ukupna imovina

Kapital i rezerve / Ukupne obveze

(Kratkotrajna imovina - Zalihe) / Kratkoro&ne obveze

Kratkotrajna imovina / Kratkoro¢ne obveze

Ukupne obveze / Poslovni prihodi

ROI

Poslovni prihodi / Poslovni rashodi
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Godina

istrazivanja Naziv ¢lanka Odabrane varijable iz radova

Ukupna imovina / Ukupne obveze

(Kratkotrajna imovina - Zalihe) / Kratkoroéne obveze
(Kratkotrajna imovina - Kratkoro€ne obveze) / Ukupne obveze
Kratkotrajna imovina / Ukupna imovina

Dugotrajna imovina / Kratkotrajna imovina

Uskladivanje vrijednosti / Operativni prihod

Kapital / Ukupna imovina

Kapital / Ukupne obveze

Cash flow / Kratkoro¢ne obveze

Cash-flow / Ukupne obveze

TroSak kamata / Operativni prihod

Tro$ak kamata / Operativna dobit

Zalihe / Ukupna imovina

Zalihe / Prihodi od prodaje

Comparative Analysis between Radni kapital / Ukupna imovina

2014. Statistical and Atrtificial Intelligence Tro$ak pla¢a/ Dugotrajna imovina

Models in Business Failure Prediction |TroSak plaéa / Operativni prihod

Dugotrajna imovina / Ukupna imovina

Ukupne obveze / Kapital

Operativni prihod / Operativni troSkovi

Operativni prihod / Dugotrajna imovina

(Neto dobit prije poreza+ Deprecijacija + Provisions) / Tro$ak kamata
lzvanredni prihod / Neto dobit

Neto dobit / Ukupna imovina

Neto dobit / Operativni prihod

Operativna dobit / Tro§ak kamata

Operativna dobit / Prihodi od prodaje

Prihodi od prodaje / Novac

Prihodi od prodaje / Zalihe

(Neto dobit prije poreza + TroSak kamata) / Prihodi od prodaje
Neto dobit prije poreza / ( Neto dobit prije poreza + Tro$ak kamata)

Pereira, Basto, Farreira
da Silva

Pokazatelji koji su, iz teorijskog istrazivanja i pregleda postojecih najucinkovitijih
pokazatelja u postoje¢im modelima, ukljueni u prvi skup varijabli mogu se razvrstati
prema osnovnim kategorijama pokazatelja i potvrditi da su svi aspekti poslovanja
pokriveni ovim osnovnim skupom varijabli. Svi navedeni pokazatelji su odabrani jer su

medusobno uvjetovani i utjeCu na uspjeh poslovnog procesa.

Upravljanje likvidnoS¢u je za svako poduzece izuzetno znacajno jer je likvidnost, kao
sposobnost podmirivanja kratkoroCnih operativnih i financijskih obveza na vrijeme,
pretpostavka uspjesSnost poslovanja poduzeca. Likvidnost je takoder sposobnost
poduzecéa da slobodno raspolaze svojom imovinom, a na to management poduzeca
utjeCe svojim odlukama i osiguranjem pravilnog odnosa izmedu kratkotrajne imovine i
njezinih izvora. Solventnost poduzecéa je njegova sposobnost da podmiruje svoje
dugoroCne obveze u rokovima njihovih dospijec¢a, Sto je pretpostavka uspjesSnog
poslovanja poduzec¢a. U trenutku kada je poduzece insolventno, odnosno kada
management poduzeca ne raspolaze novcem kojim moze podmiriti svoje dugove,
dovodi se u pitanje nastavak poslovanja. Likvidnost i solventnost su medusobno

povezane.
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Na sposobnost podmirivanja obveza utjeCu prihodi koje poduzeée ostvaruje uz pomo¢
svoje imovine. Uloga imovine u poslovnom procesu je da poduzece preoblikovanjem
odredenih resursa (imovine, sirovine) stvara gotove proizvode cijom prodajom
ostvaruje prihode. Brze pretvaranje imovine, odnosno obrtaj imovine, utjeCe na brze
stvaranje prihoda, ukoliko postoji potraznja, a to na vecu profitabilnost poduzec¢a uz
odredene troSkove poslovanja. Usporavanje obrtaja imovine utjeCe i na pad
rentabilnosti poslovanja. |z tog razloga se analiziraju pokazatelji obrtaja imovine,

ekonomicénosti i profitabilnosti.

Pretpostavka za uspjeh je i pravilna struktura financiranja poslovanja koja osigurava
da poduzece nije prezaduzeno, odnosno da je imovina poduzeca dostatna za
pokrivanje postoje¢ih obveza. Razli€iti stupnjevi zaduZenosti poduzeca imaju
viSestruke implikacije. Posljedice povecanja stupnja zaduZenosti utjeCu na povecanje
financijskog rizika, smanjenje kredithog boniteta i povecanje troSkova financiranja
(Uckar, 2007.). Svojim svakodnevnim odlukama o financiranju poslovanja,
management poduzeca utjeCe na uspjeSnost poslovanja, te je to razlog odabira

varijabli zaduzZenosti kao input varijabli u modelu.

U nastavku su navedene odabrane varijable:

1. Pokazatelji likvidnosti i solventnosti kojima se mjeri sposobnost poduzeca
da podmiruje svoje dospjele obveze:

o Kratkotrajna imovina / KratkoroCne obveze

e (Novac + PotraZivanja) / KratkoroCne obveze

e Novac / Kratkoro¢ne obveze

e (Kratkotrajna imovina - Zalihe) / Kratkorocne obveze

e Dugotrajna imovina / (Kapital + Dugoro¢ne obveze)

o Kratkotrajna imovina / Ukupne obveze

2. Pokazatelji ekonomiénosti, kojima se utvrduje stupanj prihoda poduzeéa po

jedinici rashoda:

Poslovni prihodi / Poslovni rashodi
EBIT
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3. Pokazatelji obrtaja imovine ili pokazatelji aktivnosti imovine, kojima se
utvrduje koliko efikasno se koriste resursi poduzec¢a u poslovhom procesu:

e Prihodi od prodaje / Ukupna imovina

e Prihodi od prodaje / Kratkotrajna imovina

e Prihodi od prodaje / Novac

e Prihodi od prodaje / Zalihe

o Koeficijent obrtaja potrazivanja (Prihodi od prodaje / PotraZivanja)

o 365/ Koeficijent obrtaja potraZivanja

4. Pokazatelji profitabilnosti, kojima se utvrduje povrat kojima se utvrduje povrat
angazirane imovine i ulozenog kapitala:

e Neto dobit prije poreza / Prihodi od prodaje

e Neto dobit / Ukupna imovina

o Neto dobit / Vlastiti kapital

e Zadrzana dobit / Ukupna imovina

e Neto dobit / Poslovni prihod

e Operativna dobit/ Ukupna imovina

e Operativna dobit/ TroSak kamata

e Operativna dobit/ Operativni prihod

e Operativna dobit/ Prihodi od prodaje

e (Neto dobit prije poreza + TroSak kamata) / Prihodi od prodaje

5. Pokazatelji zaduzenosti pokazuju na koji nacin se poduzece financira i kako
koristi tuda sredstva za financiranje:

e DugoroCne obveze / Ukupna imovina

o Kapital i rezerve / Ukupna imovina

o Kapital i rezerve / Ukupne obveze

e Ukupne obveze / Kapital i rezerve

Sve varijable raCunate su s iznosima stavki iz financijskih izvjeStaja sa stanjima na dan,

a ne prosjecnim vrijednostima stanja.
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Varijable koristene u radu financijskih institucija

U bankarskoj praksi se za odredivanje boniteta poduzeca (sadasnjeg ili potencijalnog
klijenta), prvenstveno koriste podaci iz financijskih izvjestaja te bihevioralni podaci iz
odnosa s klijentom (transakcije po poslovnom racunu, u€estalost koristenja bilancnih i
vanbilanénih proizvoda, urednost podmirivanja obaveza i sli¢no). Neki od najucestalijih

financijskih pokazatelja koji se koriste su navedeni u tablici br. 14.

Tablica 14. Najucestaliji financijski pokazatelji pri procjeni boniteta klijenta

Izracdun

Pokazatelj

EBIT prinos (EBIT / Poslovni prihodi) x 100

EBITDA / Kamatni troSak

Faktor pokri¢a kamatnih troSkova

Profitna marza (Dobit iz redovnog poslovanja / Poslovni prihodi ) x
100

((Porast stalne imovine / (Amortizacija + Otpis

Sklonost investiranju
imovine)) x 100
(Kapital / Aktiva) x 100

((Kapital + Dugorone obveze + Dugoro¢na

Indikator kapitala

Koeficijent financijske stabilnosti

rezerviranja) / Dugotrajna imovina ) x 100

Stopa rentabilnosti kapitala

(Dobit iz redovnog poslovanja / Kapital) x 100

Koeficijent ubrzane likvidnosti

(Novac + Potrazivanja) / Kratkoro€ne obveze

Koeficijent opce likvidnosti

Kratkotrajna imovina / Kratkorone obveze

Neto radni kapital Kratkotrajna imovina — Kratkoro€ne obveze

Debt coverage ratio (Ukupne obveze prema financijskim institucijama —
Novac) / EBITDA
((Ukupne obveze — Novac) / (Kapital + Rezerve)) x

100

Financijska poluga

Osim financijskih pokazatelja, koriste se i kvalitativhe informacije, tj. ostale Cinjenice
koje odreduju polozaj poduzeca. Kvalitativne informacije ne pomazu samo u
preciznijem odredivanju boniteta poduzeca, nego sluze i kao pokazatelj njegovih

potreba te ukazuju na odredene snage i slabosti pojedinog poduzeca. Kvalitativhe
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informacije se uobiajeno unose u vrijednostima: neutralan, negativan, pozitivan,

nema informacija, ovisno o definiranim kriterijima za svaku od vrijednosti. Pojedine

ocjene mogu biti subjektivhog karaktera djelatnika banke, dok su za druge propisane

referentne brojcane vrijednosti koje se dobivaju iz pojedinih izvjeS¢a ili dokumenata.

Najznacajnije kvalitativne informacije koristene u bankama prikazane su u tablici 15.

Tablica 15. Najznacajnije kvalitativne informacije (,,soft facts“) o klijentima

koristene u bankama

Kvalitativne

informacije

Kategorijske vrijednosti

Konkurentnost na trzistu

Bolja = poduzece je trzisni lider/monopolist, proizvod/usluga
koji nudi je jedinstven, ima jaku prednost u vidu veli€ine trzista
ili cijena

LoSija - poduzeée nudi proizvod/usluge koje su loSije od
konkurencije te nema konkurentsku prednost

Prosje€na - poduzece ima stabilnu poziciju na trZidtu te nudi
proizvod/usluge koje su usporedivi s najve¢im konkurentima

Nije relevantno - nema informacija o trzistu

Razvoj trziSnog udjela

Smanjenje = smanjenje prihoda pripadajuce industrije

Povecanje - rast prihoda pripadajuce industrije

Veli¢ina trzista

Globalno - poduzeée ostvaruje prihode od prodaje na
svjetskoj razini — multinacionalne kompanije koje imaju urede i
podruznice u drugim zemljama

Internacionalno - viSe od 25% prihoda poduzece ostvaruje
van RH

Nacionalno - viSe od 75% prihoda poduzece ostvaruje unutar
RH

Regionalno ili lokalno - vecina prihoda ostvaruje se u Zupaniji

(regionalno) ili naselju, gradu i okolici

Ovisnost o kupcima

Niska = poduzece ima diversificirane kupce koji ne mogu lako
naci novog dobavlja¢a
Zadovoljavaju¢a > poduzeée ima znaCajan broj kupaca s
potpisanim ugovorima

Visoka - poduzece ima mali broj velikih kupaca
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Kritiéna - poduzeée ima jednog ili dva glavna kupca bez

potpisanih ugovora, kupci lako mogu zamijeniti dobavljaca

Ovisnost o dobavlja¢ima

Niska = poduzece ima velik broj dobavlja¢a, nije ovisan o
njihovim specificnostima

Zadovoljavaju¢a -> poduzec¢e ima dovoljan broj razli€itin
dobavljaca

Visoka > poduzecée ima nekoliko dobavljac¢a, ali je vezan uz
njih zbog pojedinih specificnosti

Kriticha - poduzeée ima jednog dobavljata monopolistu

TrziSna pozicija

Nije relevantna - poduzecée ima slabu trziSnu poziciju
Regionalno vazna - poduzece ima jaku trZiSnu poziciju unutar
trzista na kojem posluje i nalazi se medu deset vodedih
poduzeca

Nacionalno vazna - poduzeée ima jaku trziSnu poziciju unutar
trzista na kojem posluje i nalazi se medu deset vodedih
poduzeca

Internacionalno vazna - poduzece ima jaku trziSnu poziciju
unutar trziSta na kojem posluje i nalazi se medu deset vodecih

poduzeca

TrziSna diversifikacija

Visoko diverzificirano - poduzeée ne generira > 30% prihoda
od jednog proizvoda/usluge ili na jednom (geografskom) trzistu
Diverzificirano - poduzec¢e generira izmedu 30% i 50%
prihoda od jednog proizvoda/usluge ili na jednom
(geografskom) trzistu

Slabo diverzificirano - poduzeée generira izmedu 50% i 70%
prihoda od jednog proizvoda/usluge ili na jednom
(geografskom) trzistu

Nije diverzificirano - poduzeée generira > 70% prihoda od

jednog proizvoda/usluge ili na jednom (geografskom) trzistu

Kvaliteta planiranja

Ne postoji planiranje > Klijent nije dostavio realan budzet
Optimisti¢no planiranje - budZzet je u razdoblju od dvije do pet
godina bio >15% iznad stvarno realiziranog rezultata

Realno planiranje - budzet se u razdoblju od dvije do pet

godina razlikovao +/-15% od stvarno realiziranog rezultata
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Spremnost za

preuzimanije rizika

Oprezno prihvac¢anje rizika > rizik se radije izbjegava nego
prihvaca, dodatan rizik se prihvaca samo u iznimnim
slucajevima

Kalkulirano prihvacanije rizika - upravljanje rizikom se bazira
na ocekivanoj vrijednosti rizika

Spremnost na prihvacanje rizika - management je spreman

na prihvacanje rizika obzirom da ih vidi kao izazove

Rizik managementa

Visok > nepostojanje pouzdanih planova poslovanja,
upravlja¢ki kadar pretezito SSS kvalificiran i iskustvo u
djelatnosti manje od dvije godine, kontinuirane izmjene
upravljackog kadra

Prosje€an - iako upravljacki kadar ima pretezno iskustvo u
djelatnosti izmedu dvije i pet godina, pokazuje slabosti i
ispodprosje¢ne performanse

Nizak - vecina upravljatkog kadra ima iskustvo u djelatnosti
viSe od pet godina, postojanje pouzdanih planova poslovanja,
stabilan upravljacki kadar

Vrlo nizak > dugorono stabilan, kompetentan upravljacki
kadar, uspjesSno poslovanje tvrtke pod upravljackim kadrom u

zadnijih tri do pet godina

Mogucnost zaduZivanja

Neograni¢ena moguc¢nost - nema ogranienja u zaduZivanju
Ograni¢ena mogucnost - postoji ograniCena moguénost

Vrlo ograni¢ena moguénost = postoji minimalna mogucnost
financiranja

Ne postoji moguénost > nema moguénosti zbog

prezaduzenosti

Kvaliteta financijskih

LoSa - krivo prikazani podaci, potrebna dodatna objasnjenja

izvjeStaja Zadovoljavaju¢a - potrebna dodatna objasnjenja
Dobra - uredno prikazani podaci bez dodatnih objasnjenja
Mogucnost Postoji mogucnost = poduzece se moze dokapitalizirati

dokapitalizacije

Ograni¢ena mogucnost > postoji ograni¢ena moguénost
dokapitalizacije

Ne postoji mogucnost = nema mogucnosti dokapitalizacije

Revizorsko misljenje

Ograniceno / s rezervom - revizorsko izvje$c¢e s ogranic¢enim

miSljenjem revizora i misljenjem revizora s rezervom
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Neograni¢eno -> revizorsko izvjeS§¢e s neograni¢enim
misljenjem revizora
Odbijeno > revizorsko izvijeS¢e sa sumnjom revizora u

neograni¢eni nastavak poslovanja

Valutni rizik

Ne postoji > plasmani poduzeéa su valutno uskladeni, nema
kredita u stranoj valuti ili su hedgirani

Nizak - izloZzenost poduzeca u financijskim institucijama u
stranoj valuti iznosi < 25% ukupne izloZzenosti i/ili su hedgirani
Srednji = izloZzenost poduzeca u financijskim institucijama u
stranoj valuti iznosi < 50% ukupne izloZzenosti i/ili su hedgirani
Visok - izlozenost poduzec¢a u financijskim institucijama u

stranoj valuti iznosi > 50% ukupne izlozenosti i/ili su hedgirani

TrziSni i robni rizik

Ne postoji 2 poduzece ili nije izlozeno trziSnom i robnom riziku
ili su hedgirani

Nizak - poduzece je izlozeno robnom riziku sa stabilnim
robnim cijenama

Srednji = profit poduzeéa ovisi o fluktuacijama trzisSnih cijena
robe, kamatnih stopa ili deviznog teCaja

Visok = znacajna izlozenost trziSnom i robnom riziku

Vanbilanéni rizik

Nizak = ne postoji vanbilan¢na izlozenost

Ispod prosjeka - vanbilan¢na izloZzenost nije znacajna

Iznad prosjeka - vanbilan¢na izloZzenost bi pod odredenim
okolnostima mogla utjecati na solventnost poduzeca

Visok > vanbilan€na izloZzenost koja utjeCe na solventnost

poduzeca

Status klijenta kao duznika

u drugim bankama

Negativan - utuzen, neuredan, trenutno blokiran i/ili blokada
racuna u proteklih Sest mjeseci > 15 dana
Nema informacija > bez izloZenosti, samo promet po racunu

Pozitivan - uredan u podmirenju obveza

Dosadasnja suradnja s

bankom

LoSa - neuredan klijent s kasnjenjima iznad 30 dana
Zadovoljavaju¢a > ured klijent u podmirenju obveza, platni
promet manji od udjela banke u financiranju klijenta

Dobra - uredan klijent s izloZzenosti uz platni promet iznad ili
jednak udjelu banke u financiranju klijenta

Nema informacija
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Odnos s bankom

Novi klijent = otvoren transakcijski racun u banci u posljednja
tri mjeseca

Glavna banka klijentu - klijent ima viSe od 50% svih svojih
financijskih obveza kod banke

Druga banka klijentu = klijent ima manje od 50% svih svojih
financijskih obveza kod banke

Ostalo

Vlasniéki rizik

Nizak - dva vlasnika ili viSe ako se radi o Clanovima uze
obitelji

ProsjeCan - tri ili viSe vlasnika ili jedan vlasnik ako daje
privatnu imovinu za kolateral

Visok - jedan vlasnik bez privatne imovine kao kolateral

Nema informacija

Rizik kljunih osoba

Nizak -> tri ili vise klju¢nih osoba

Prosje€an - dvije klju&ne osobe

Visok = jedna klju¢na osoba, ali zamjenjiva s odgovarajuéim
nasljednikom

Vrlo visok - jedna kljuéna osoba teSko zamjenjiva zbog

posebnih vjestina (npr. intelektualnog viasnistva)

Tehnicka opremljenost

Nema potrebe za investiciama > poduzece prati razvojne
trendove u tehnologiji, nedavno izdvojeni izdaci za tekuce
odrzavanje

Niska = ograni€eni izdaci potrebni za odrZzavanje poslovanja
klijenta

Srednja - znacajni izdaci potrebni za odrzavanje poslovanja
klijenta

Visoka > zastarjela ili otpisana tehnologija, nedovoljni izdaci
za tekuce odrzavanje, visoka potreba za investicijama
Kriti€no visoka - visoka potreba za znac¢ajnim investicijama u

tehnologiji

Status klijenta u drugim

Negativan - utuzen, neuredan, trenutno blokiran i/ili blokada

bankama racuna u proteklih Sest mjeseci > 15 dana
Neutralan - bez izloZzenosti, samo promet po racunu
Pozitivan = uredan u podmirenju obveza
Nema informacija

Porezni dug Ne postoji 2 ne postoji porezni dug
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Restrukturiran —>postoji dug prema Poreznoj upravi koji je
reprogramiran
Postoji > postoji dug prema Poreznoj upravi koji nije

reprogramiran

Neuskladenost s Da - postoji
propisima Ne - ne postoji
Negativni utjecaj na okolis
Neg. kriticna informacija
Neg. interna informacija
Neg. znacajna informacija

Reputacijski rizik

Svi navedeni pokazatelji su koristeni i u radu kao input vektori u modelu.

Makroekonomske varijable

StatistiCki modeli su u svojoj prirodi statiCki modeli i stoga se mogu primijeniti u bilo
kojem trenutku bez obzira na trenutno ili o€ekivano ostvarenje nacionalne ekonomije
ili utjecaja ekonomije na kljucne parametre rizika: vjerojatnost nastanka statusa
neispunjavanja obveza (eng. probability of default, PD) ili gubitak zbog nastanka
statusa neispunjavanja obveza za izlozenost (eng. loss given default, LGD). Agregirani
PD-evi variraju tijekom vremena, stoga ¢e poduzece s odredenim setom varijabli cesto

loSe poslovati tijekom recesije i obrnuto, dobro poslovati tijekom ekspanzije.

Znatni broj autora upucuje na utjecaj makroekonomskih faktora na iniciranje i
izazivanje poslovnih poteSkoé¢a u poduzeéima, ali se rijetko kada makroekonomske
varijable pojavljuju u prediktivnim modelima. Autori op¢enito napominju da je utjecaj
makroekonomskih varijabli ve¢ uklju¢en kroz financijske indikatore poslovanja
poduzeca. Pojedini autori su ipak dokazali jasnu povezanost pojedinih
makroekonomskih varijabli (primjerice BDP, kamatne stope, stopa inflacije) s
poslovnim poteSko¢ama poduzeca kroz dokazivanje njihovih prediktivnih sposobnosti.
Sami (2014.) regresijom dokazuje utjecaj stope inflacije (indeks potroSackih cijena,
indeks cijena na veliko deflator domaceg proizvoda), M“ monetarnog agregata, broja
novoosnovanih poduzeéa na broj poduzeca u steCaju iako varijable signifikantno
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koreliraju. Altman (1983., 1999.), te Bunn i Redwood (2003.) sugeriraju da
makroekonomski uvjeti (posebno BDP) mogu utjecati na fenomen stecaja poduzeca,
kao i da se broj poduze¢a u steCaju povecava u razdoblju recesije i smanjuje u

razdoblju ekspanzije nacionalnog gospodarstva.

Opc¢enito, moze se zakljuciti da su najznacaijniji faktor utjecaja na poslovne poteskoce
poduzecCa, s makroekonomskog aspekta, generalni ekonomski uvjeti u kojima
poduzece posluje, te da na makroekonomskom nivou postoji povezanost izmedu
steCaja poduzeca i ekonomske recesije koja se demonstrira kroz pojedine varijable.
Ipak, utjecaj makroekonomskih varijabli na poslovanje poduzeca se mora iSCitavati s
oprezom buduci one ne utjeCu jednako na sva poduzeca i potrebna je kreativnost u
uklju€ivanju makroekonomskih varijabli u model. Jedna od ideja je dodavanje
agregiranog pokazatelja steCajeva poduzeca za svaku godinu kako bi se reflektirao
niski ili visoki rizik okruzenja i kako bi se mogla prouciti eksplanatorna vrijednost te
varijable u prediktivnom modelu. Makroekonomske varijable nisu presudne za
nastupanje poslovnih potesko¢a poduzeca, ve¢ se trebaju promatrati kao katalizatori
jer je problematicno poslovanje poduzeca rezultat i vanjskih utjecaja i internih

aktivnosti.

Za analizu utjecaja makroekonomskih varijabli u poduzec¢a, u ovom radu su uklju¢ene
BDP, stopa inflacije (indeks potroSackih cijena) i prosje¢na cijena kratkoro¢nih kredita
zbog potvrde utjecaja tih varijabli na poslovanje poduzec¢a u pojedinim europskim
ekonomijama, te raspolozivosti samih podataka. Primjerice, Moravec je dokazao
utjecaj BDP-a, inflacije, kamatnih stopa i zaduZenosti poduzeéa na broj poduzeca u
steéaju u Ceskoj, a autori Gaffeo i Santoro dugoroéni i kratkotrajni utjecaj BDP-a i

kamatnih stopa na poslovanje poduzeca u ltaliji.

5.3. Odabir varijabli za definiranje modela

Vazna stavka rada je odabir opisnih varijabli. Odabir opisnih varijabli ne bi se trebao
temeljiti na sekvencijalnom procesu eliminacije varijabli prema kriteriju maksimalnog

kapaciteta predvidanja buduéi takav pristup moze dovesti do previSe prilagodenog
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modela s neodgovaraju¢im koeficijentima i predznacima (Scott, 1981.). Takoder,
stabilan i pouzdan model ne bi trebao sadrzavati veliki broj varijabli jer ga malen broj
varijabli, s teorijskim obrazloZzenjem i snaznom povezanoSc¢u s financijskim
poremecajima, C€ini pouzdanim u pogledu magnituda, koeficijenata i usmjerenja
varijabli (Pindado et al, 2006.).

S ciliem da se smanji viSedimenzioniranost skupa varijabli, neki od istrazivaca provode
faktorsku analizu nad varijablama. Faktorska analiza, kao skup matematicko-
statistiCkih postupaka, ispituje meduzavisnosti unutar velikog broja varijabli, te ih se
nastoji objasniti pomocu manjeg broja zajedniCkih faktora i na taj naCin reducirati
podatke te klasificirati varijable. Testira se razlika izmedu varijabli i dokazuje da je
razlika medu njima dovoljno signifikantna. Ukoliko varijabla nema dovoljno znacajnu
razliitost, varijabla se smatra nedovoljno informativnom i nec¢e se ukljuciti u daljnje
modeliranje. Faktorska analiza, odnosno pred-selekcija varijabli, se uobicajeno koristi
kod tradicionalnih statistickih modela kada istraZivaC ne moZe sa sigurnoséu

pretpostaviti kolika je koliCina specificne varijance i zeli ju iskljuciti.

Znacajnost umjetnih neuronskih mreza lezi u njihovoj sposobnosti da definiraju veze
izmedu varijabli temeljem velikog uzorka. Iz tog je razloga idealno ostaviti umjetnoj
neuronskoj mrezi sve varijable koje su inicijalno odabrane bez obzira na sam nacin
odabira varijabli (Perez, 2004.). Varijable koje mreza tada odabere mogu identificirati i
objasniti poteSko¢e u poslovanju poduzeéa na drugaciji naCin od varijabli koje su
teorijski pred-selektirane. Nakon $to su varijable definirane potrebno je pred-obraditi
racunovodstvene i financijske podatke (normalizirati podatke) kako bi podaci postali

razumljivi za mrezu, no varijable se prema novijim istraZivanjima ne pred-selektiraju.

U ovom radu Ce se varijable takoder ostaviti u svom originalnom broju. Kao rezultat
provedene analize literature, teorijskih saznanja i prakse u financijskim institucijama,
odabrani su pokazatelji za prognostiCki model, te su prikazani u sljedecim tablicama
16.117.
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Tablica 16. Odabrane financijske varijable za input vektore u definiciji modela

Financijski pokazatelji

Br. Skupina pokazatelja Pokazatelji za ANN
1 Likvidnost Kratkotrajna imovina / Kratkoro€ne obveze
2 Likvidnost Novac / Kratkoro¢ne obveze
3 Likvidnost (Novac + PotraZivanja) / Kratkorone obveze
4 Likvidnost Dugotrajna imovina / (Kapital + Dugorocne obveze)
5 Likvidnost Neto dobit / Ukupne obveze
Likvidnost (Kratkotrajna imovina - Kratkoro¢ne obveze) /
6 Ukupne obveze
7 Likvidnost Radni kapital / Ukupna imovina
8 Solventnost Novac / Kratkotrajna imovina
9 DugoroCna stabilnost Ukupna imovina / Ukupne obveze
10 | Dugoroc¢na stabilnost (Ukupna imovina - Ukupne obveze) / Ukupne obveze
11 | Ekonomi¢nost Poslovni prihodi / Poslovni rashodi
12 | Ekonomi€nost EBIT / Tro8kovi kamata
13 | Obrtaj imovine Prihodi od prodaje / Ukupna imovina
14 | Obrtaj imovine Prihodi od prodaje / Dugotrajna imovina
15 | Obrtaj imovine Prihodi od prodaje / Kratkotrajna imovina
16 | Obrtaj imovine Prihodi od prodaje / Novac
17 | Obrtaj imovine Prihodi od prodaje / Zalihe
18 | Obrtaj imovine Prihodi od prodaje / Potrazivanja
19 | Obrtaj imovine Prihod od prodaje / Ukupne obveze
20 | Obrtaj imovine 365 / Koeficijent obrtaja potrazivanja
21 | Profitabilnost Neto dobit prije poreza / Prihodi od prodaje
22 | Profitabilnost Neto dobit / Poslovni prihodi
23 | Profitabilnost Neto dobit / Ukupna imovina
24 | Profitabilnost Neto dobit / Vlastiti kapital
25 | Profitabilnost EBIT / Ukupna imovina
26 | Profitabilnost Zadrzana dobit / Ukupna imovina
27 | Profitabilnost EBIT / TroSak kamata
28 | Profitabilnost EBIT / Poslovni prihodi
29 | Profitabilnost EBIT / Prihodi od prodaje
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Profitabilnost (Neto dobit prije poreza + TroSak kamata) / Prihodi od
30 prodaje
31 | Profitabilnost Radni kapital / Prihodi od prodaje
32 | ZaduZenost Dugorocne obveze / Ukupna imovina
33 | ZaduZenost Kapital / Ukupna imovina
34 | ZaduZenost Kapital / Ukupne obveze
35 | Zaduzenost Kapital / Dugotrajna imovina
36 | Zaduzenost Ukupne obveze / Poslovni prihodi
37 | Zaduzenost Ukupne obveze / Ukupna imovina
38 | Zaduzenost Ukupne obveze / Kapital i rezerve
39 | Zaduzenost Kratkoro€ne obveze / Kratkoro¢na imovina
40 | ZaduZenost Kratkoro¢ne obveze / Ukupna imovina
41 | ZaduZenost Kratkoro¢ne obveze / EBITDA
42 | ZaduZenost Ukupne obveze / (ZadrZzana dobit + Amortizacija)
43 | Zaduzenost TroSak kamata / EBIT
44 | Zaduzenost TroSak kamata / Operativni prihod
ZaduzZenost TroSak kamata / Ukupne obveze prema financijskim
45 institucijama
46 | ZaduZenost Financijski troSkovi / Ukupna imovina
47 | Zaduzenost Obveze prema dobavljacima / Ukupna imovina
48 | ZaduzZenost (Kratkoro¢ne obveze X 360) / Ukupna imovina
49 | Vertikalna struktura bilance | Dugotrajna imovina / Kratkotrajna imovina
50 | Udio zaliha Zalihe/ Kratkotrajna imovina

Sve odabrane financijske varijable su medusobno povezane i uvjetovane, te utjeCu na

uspjesdnost poslovanja i sposobnost poduzecéa za nastavkom poslovanja. Likvidnost je

preduvjet solventnosti, optimalno financiranje i zaduzenost su preduvjeti dugoro¢ne

stabilnosti, a ekonomicnost i obrtaj imovine utjeCu na profitabilnost poslovanja i

ostvarivanje zadovoljavajucih rezultata vlasnicima poduzeca.

Nefinancijske varijable i makroekonomske varijable odabrane su prema dostupnosti

unesenih podataka za svaku varijablu i pojedinacno za svakog klijenta, te su naj¢eSce

koriStene u bankarskoj praksi kao $to je u prethodnom poglavlju objasnjeno.

116




Tablica 17. Odabrane nefinancijske varijable za input vektore u definiciji modela

Nefinancijski kvalitativni pokazatelji

Br. Pokazatelji za ANN

Negativna informacija o klijentu kao loSem duzniku (HROK)

Status duznika u drugim bankama

Revizorsko misljenje

Konkurentnost na trziStu

Kvaliteta planiranja

Dosadasnja suradnja s bankom

Mogucnost zaduZivanja

O N| O O & W N| =

Ovisnost o kupcima

9 Ovisnost o dobavlja¢ima

10 | Diversifikacija na trzistu

11 | Mogucnost dokapitalizacije

12 | Financijski odnos s bankom
13 | Valutni rizik
14 | Rizik klju¢nih osoba

15 | Rizik managementa

16 | TrziSni i robni rizici

17 | Razvoj trzista

18 | TrziSna pozicija

19 | Razvoj trziSnog udjela

20 | Vanbilanéni rizik

21 | Tehni¢ka opremljenost

22 | Porezni dug
23 | Vlasnicki rizik

24 | Kvaliteta financijskih izvjestaja

25 | Spremnost za prihvac¢anje i rieSavanje rizika

26 | Veli¢ina trzista

27 | Neuskladenost s propisima

28 | Negativna interna informacija

29 | Negativni utjecaj na okoli$

30 | Negativne kriticne informacije
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31 | Reputacijski rizik

32 | Stopa rasta Bruto domaceg proizvoda

33 | Stopa inflacije (indeks potrosackih cijena)

34 | Prosjec€na cijena kratkoroénih kredita

Navedene financijske i nefinancijske varijable ¢e se koristiti kao input vektori u modelu
umjetnih neuronskih mreza, a umjetna neuronska mreza c¢e svojim algoritmom

zamijeniti faktorsku analizu.

5.4. Programska izvedba i interpretacija rezultata umjetnih

neuronskih mreza

Za programsku izvedbu modela koristen je programski jezik Python 3. Python je
dinamicki programski jezik koji je nastao devedesetih godina proslog stoljeéa te je
dobio naziv po serijalu Monty Python jer ga je kreator Python-a, Guido van Rossum,
smatrao izuzetno dinamic¢nim i zabavnim. Python je programski jezik opce namjene i
otvorenog koda koiji je vrlo Citljiv i lagan za upotrebu. l1zuzetno je popularan buduci
koristi jednostavnu sintaksu i minimalni broj funkcija potrebnih za efektivno pisanje
koda, a Cesto se upotrebljava u obradi velikih koli¢ina podataka. Python ne predstavlja
revolucionarni programski jezik, ali integrira najbolje ideje i principe rada drugih
programskih jezika. Python 3 je unaprjedena verzija prethodnih izdanja Python-a koja

je ispravila pojedine nedostatke prethodnih izdanja jezika.

Jedno od njegovih osnovnih obiljezja je da koristi uvlaCenje za razlikovanje
programskih blokova, odnosno ne koristi zagrade ili kljucne rijeCi kao vecina
programskih jezika. Povecanje uvlacenja znaci da dolazi novi blok, a smanjenje
oznaCava kraj trenutnog bloka. Dinami¢nost jezika je jedna od njegovih bitnih
karakteristika, te za razliku od drugih programskih jezika nije potrebno deklarirati tip
varijable prije izvrSavanja. Na taj nacin se tip varijable prije izvrSavanja moze lako
promijeniti. Postoje dvije osnovne gradivne jedinice Python-a: ugradene funkcije i
stringovi. Ugradene funkcije su funkcije koje ne treba definirati nego su dostupne s
Python-om (u biblioteci) prilikom instalacije. To su sve standardne funkcije, poput

aritmetickih, logickih, printanje, otvaranje fileova i sli¢no.
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Slika 7. Snimka (eng. Screenshot) glavne skripte koda u programskom jeziku
Python

" Jupyter glavna_skripta autosaved) A Logou
File Edit View Insert Cell Kemnel Widgets Help | Python 3
B+ = @B 4+ % H B C cue w @ CelToolbar

In [1]: impozrt pandas as pd
import numpy as np

In [2]: podatei = pd.read_cav("main.csv™)

podatci.head()

vl alele o |E [F e [ |1 |u | |vo|ve|va|vr|vs|vT|vu|vw|vw v
o|1|0|06 |-0.3(-0.1|-06|-04|-0.5|-02|-02Z|..|0 |0 (0O |0 |1 (0O |O (O |O 1
1/2|0|-14|3.3 |0.3 |2.0 |59 |-0.1|-08(01|...)1 |0 (O |O |O (O |1 (O |O 1
2|3|0|06 |-0.5(-0.3|-0.4|-05|05 |09 (02 |...|0 |O |O |O (O (O |1 (O |O 1
3|4|0|-09|-04(04 (-05|-03)|-05(15 (00| .0 |1 |0 (O |1 |O (O (O |O 1
4|5(0(05 |-02|-03|-0.0|-04|00 (-01{-03|...{0 |0 |0 |1 |O |0 |0 (O |O |1
5 rows = 526 columns

In [7]: impert sklearm
print {sklearn._ wversion )/

0.18.1
In [5]: TARGET VARIJABLA = "RB"
HIDDEW_LAYER = (1500,)
TRAIN_TEST SPLIT=0.3
MOST = 5 fhow many of el
OUT_FILE = "newfile0l.c
OFTIMIZER = "adam®™ 'E
FEFEFFFFRFR PR EEEFRFIFRRERFEEHF
A je ID
trgts = ["B"] #all pos. le targets (thix list includes the target used and anything el: nt out of the dataframe)

oztali trg = [x for x in trgts if x!=TARGET VARIJABLA]

F train-test split

mazk = np.random.rand (len(podatci}) < TRAIN_TEST SPLIT
tr_podatci = podatei[mask]

te_podatci = podatci [~mask]

f label-data split
tr data = tr podatel.drop(trgts,axis=1)
tr_labels = tr_podatci[ [TARGET VARIJABLA] |
te_data = te_podatei.drop(trgts,axias=1)
te_labels = te_podatcil [TARGET VARIJABLA] |

from sklearn.linear model impert LogisticRegression
from sklearn.metrics impert accuracy_score

from sklearn.metrics impert precision _score

from sklearn.metrics import recall score

£ Lo

LR = LogisticRegression ()
LR.fit{tr_data,np.ravel (tr_labels})
prl = LR.predict (te_data)

A_lr = accuracy score(np.ravel (te_labels), prl)
P lr = precision_score(np.ravel (e labels), pri)
R lr = recall score(np.ravel {te labels), prl)

print ("\nAccuracy LogReg: "+ str(A_lr) + "\nPrecision LogReg: "™ + str(P_lr) + "\nRecall LogReg: "+ str(R_lr})

vaznosti = np.ravel (np.transpose(LR.coefl }).telist{) Fkac (1,589) array
imena = tr data.columns.telist(}

IMP = liat{zip(imena,vaznosti)}

IMP2= sorted{IMP, key=-lamkda x: x[1], reverae=-Trus)

print (IMB2[:MOST])
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from sklearn.neural network import MLPClassifier

ANN MLPClaszzifier (solver=0PTIMIZER, hidden layer
ANH.fit(tr data,np.ravel (tr_labels))

zizes

resul tingDF te_data
resultingDF [resulting col name 1]
resultingDF [resulting col name 2]

prl
prz

resultingDF.to cav{OUT FILE, encoding="utf

import pickle

with open('lo 1", 'wb'} as legreg:
pickle.d . logreg)

with open(’ <l', "wb') as annl:
plekle.dump (ANN, annl)

with open('ans
ANN 2

N: s "rb') as ann_saved:
pickle.lecad (ann_saved)

resultingDF

Accuracy LogReg: 0.971337579618
Precision LogReg: 0.969199178645
Recall LogReg: 0.957403651116
[('GL", 0.3722081165334594),
("GX', 0.21044190682612776)]

(*11', 0.35690860440930183),

Accuracy ANN: 0.976910828025
Precision ANN: 0.96963562753

Recall ANN: 0.971602434077

HIDDEN LAYER,

3", index=False,

random sztate=1, activation "logistic")

pr2 = ANN.predict{te data)

A ann accuracy score(np.ravel (te labels), pr2)

P_ann = precision score (np.ravel (te_labels), pr2

R ann recall seore (np.ravel {te labels), pe2)

print ("\nfccuracy ANN: "+ str{A ann) + "\nPrecision AMM: "™ + str(P ann) + "\nHecall ANN: "+ str(R_ann))
resulting col name 1 "LogReg Predict ns for col "+TARGET VARIJABLA

resulting col name 2 "ANN Predictior 1 "#TARGET VARIJABLA

sep=";")

('‘IT"', 0.26943264741465234), ('1Y', 0.22118937117606768),

(1] A ¢ (D |[E |[F |G |H I J K |...|VQ|VR|VS|VT|VU|VV|VW|VX|LogReg_Predictions_for_col_B | ANN_Predictions_for
1 2 -1.4(3.3 |0.3 |20 |59 |-0.1 |-09|-0.1/0.0 |[...{]0 |0 |O |O (1 [0 |0 [1 |O 0
4 5 05 (-0.2|-0.3|-0.0|-0.4|0.0 |-0.1|-0.3|-0.2(...|0 |1 |0 |O (0 [0 |0 (1 |O 0
7 8 -0.2|-06(-05|-05(-0.5|-06 |19 (0.2 |0.1 |...|O |O |O |O (1 |O |O 1 |0 0
8 9 0.2 |-05|-02|-04(-0.3|-0.1 |-0.2|0.1 |-0.1|...{0 |O |1 |O |O (O (1 0 (0 0
9 10 |11 (-09|-06|-06|-04|-07 |-08|09 |04 [..|0 |0 |1 |0 (0 [0 |0 [1 |O 0
10 |11 |0.2 |-0.3(-0.3|-05|-04|-06 |04 |-0.2|-02|.../0 |0 |O O |1 |O |O |1 |O 0
11 |12 |0.7 |-0.7|-0.3|-0.6|-0.4|-0.3 |-0.2|0.4 |0.0 |...[0 |1 |0 O |O |O |0 |1 |O 0
13 14 -0.7|/14 |19 |0.3 (0.6 |01 |-09|-04|-0.2].../0 |O |O |O (1 (O |O 1|0 0

Moguce je slagati kompleksne funkcije od

unaprijed definiranih funkcija. Stringovi

(oznaka: str) su niz znakova koje ne zelimo da Python interpretira kao naredbu, nego

da ih tretira kao tekst. Stringovi su zatvoreni u polu-navodnike ili navodnike. Drugi

osnovni tip podataka su cijeli brojevi (int), i oni se zapisuju kao -2,-1,0,1,2, itd. Treci su

decimalni brojevi (float) i oni se uvijek moraju pisati s toCkom. Stringovi i cijeli brojevi

su podaci, ali su razli¢itog tipa. (S. Skansi, 2016.)

Prethodno na slici 7., prikazan je kod skripte u programskom jeziku Python kojim je

definiran kod za prognozu nastavka poslovanja poduzeca temeljem umjetnih

neuronskih mreza, te kod za definiranje najvaznijih varijabli i njihovog smjera prilikom

definiranja nastavka poslovanja poduzeca.
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Kod se sastoji od pet osnovnih blokova. Pojedini blokovi skripte (isjeci s ekrana) s

njihovim redoslijedom i objasnjenjima koda prikazani su na slici 8.

Slika 8. Snimka (eng Screenshof) pojedinih blokova koda s objasnjenjima

R e e I In(1) = Ucitavanje
In [1]: import pandas as pd
| import numpy as np

modula Pandas,

In [2]: podatci = pd.read csv("main.csv")

podatci.head() OanSﬂO mOdU|a
AlBlc |D |[E |F |6 |H [I |4 |..|vo|vP|va|VR|vS|VT|Vu|vv|vw|vX Python_a koji osigurava
0|1|0[06 [-0.3]-0.1|-06(-04|05|02|-02|..[0 [0 [0 [0 |1 |0 [0 |o |o [1 . .
brze i fleksibilne
1|2|0|-14[33 |03 |20 |59 |-0.1|-08]|01|..[1 |0 [0 |o |o |0 [1 |o |o |1
2|3|0 |06 [-05/-0.3|-0.4[-05(05 |09 |02 |..[o |0 [0 |o |o [0 [1 |o |o |1 podatkovne strukture
3|4|0|-09[-04|04 |-05[-03|-05|15](00 ..o [1 [0 o |1 |o [0 |o |o |1 e . e
dizajnirane za intuitivni
4|5(0|05 |-0.2|-0.3|-0.0|-0.4]00 [-0.1/-0.3[..[0 [0 |0 [1 |0 |o |o [0 [0 |1

5 rows x 596 columns rad s definiranim
.labeled” podacima,
odnosno modul koji radi
s tablicama. Naredba
Python-u da ga naziva
»pd“ kroz kod.
Ucitavanje modula
Numpy, odnosno
modula Python-a koji
osigurava rad s
matricama i
ekstenzijama. Naredba
Python-u da ga naziva

,Np“ kroz kod.

In(2) > Unos podataka
u csv. datoteci, prikaz
samo prvih 5 redova
radi provjere to¢nosti

unesene tablice
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In [1]: impeort pandas as pd
import numpy as np

R e e e e e e e e e e e e e 1
I[n [2]:  podatci = pd.read csv("main.csv") 1
podatci.head()
1 |
joue el aAlBlc |p |E |F |6 | |1 |u [..|vo|ve|va|vr|vs|vT|vu|vv|vw vx|]
I 0(1|0|06 |-0.3|-0.1|-06(-04(-0.5(-0.2|-0.2|...|0 |0 (O |O |1 |O |0 |O (O |1 :
: 1(2|0(-1.4|33 |03 |20 |59 |-0.1(-09|-0.1|...{1 |0 (O |O [0 |O |1 |O (O |1 |
I 2(3|0|0.6 |-0.5(-0.3|-04|-05|05 |09 |02 |(../O (O (O |O |O |O |1 |(O |O |1 1
1 3|/4|/0|-09|-04|04 |-05(-0.3|-05|15 (0.0 |../0 |1 (O (O |1 |O |O |O |O 1 1
| 4|5|0/05 (-0.2(-03|-0.0|-04|0.0 |-0.1{-0.3|...{0 |O |O |1 |O (O O (O |O |1 1
1 |
1 5 rows x 596 columns 1
- In(7) = Unos funkcije
' AlBlc o | [F |6 [H I |4 vo|ve|va|VvR|vs|vT|vu|vv|vw|vx
0/1|0|06 |-0.3|-0.1|-06|-04|-05|-02|02|../0 [0 o |o [1 o [0 |o o |1 za strojno uéenje i
1|2|0[-14[33 [03 |20 |59 |-0.1|-09|01|..[1 [0 o |o |0 [0 |1 |o |0 [4
2|3/0|06 |-05[-03|04|-05(05 |09 |02 |..[0 [0 [o |0 [0 [0 [1 |o |0 |1 prlkaz trenutno
3|4 |0|-09[-04|04 |-05|-03|-05|15[00|..]o |1 o |o [1 [o |0 o Jo |1 . . .
4|5(0(05 |-0.2|-0.3|-0.0|-04 |00 [-0.1[-03|..[0 |0 [0 [1 [0 |0 |o [0 |0 |1 instalirane verzije (018)
— D QVSESGACOUUNMNS - - - - - o o - o 1
I In [7]: import sklearn I
| print (sklearn.__ version_ )# I
0.18.1 I
|
‘ In(8) = Blok u kojem se
v [7]: import sklearn
print (sklearn._ version ) # .. ..
g o i m e e = = = : definira Target varijabla
| . ..
In [8]: TARGET VARLJABLA - "B" | tj. c||Jana Var|Jab|a B (B
1 HIDDEN LAYER = (1500,) 1
I TRAIN TEST SPLIT: .. v
= MoST = 5 1| stupac u tablici sadrZi
OUT_FILE
OPTIMIZER "adam" #a

podatak da li je

FERERRRERAERRREBRRERREIRRERTRE

Mt el poduzece uspjesno ili
il St el L i bei b e e neuspjesno prema
':23;05525; rz“g:’;,;iz’,'lfr:.;:]‘Pudatm)) < TRAIN_TEST_ SPLIT deflnlranlm

te_podatci = podatci[~mask]

parametrima).

# label-data split
tr_data = tr_podatci.drop(trgts,axis=1)

tr_labels = tr podatci[[TARGET VARIJABLA] ] Hl'dden Iayer definira

te_data = te_podatci.drop(trgts,axis=1)
te_ labels = te podatci|[TARGET VARIJABLA] ]

broj neurona u
skrivenom sloju mreze
od 1500. Slozenije
mreze zapoc€inju s 250
neurona u skrivenom
sloju (veéi broj neurona
osigurava bolju
to¢nost), a 1500 bi
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[7]: import sklearn
print (sklearn. version )

I OUT FILE
OPTIMIZER

trgts = ["B"] r E r i
ostali trg [x for x in trgts if x!=-TARGET VARIJABLA]

mask np.random.rand (len(podatci)) < TRAIN TEST SPLIT

tr podatci = podatci[mask]
te podatci = podatci[~mask]

tr data tr podatci.drop(trgts,axis=1)

tr_labels tr podatci [ [TARC JABLA] ]
te data te podatci.drop(t 1)
te_labels te podatci[[TARGET VARIJABLA]]
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trebao osigurati
dovoljnu razinu to¢nosti
mreze.

Train test split definira
postotak neurona za
treniranja, dok se
ostatak koristi za
testiranje. Red Most
definira broj obiljezja
koja se Zele vratiti kroz
logisti¢ku regresiju, koji
u ovom slucaju iznosi 5
Out file odreduje mjesto
za spremanje
utrenirane neuronske
mreze.

Optimizer izdaje
naredbu za uporabu
algoritma za
optimizaciju loss
funkcije, odnosno
pogreske. Neuronska
mreZza provilacdi podatke
i izracuna pogresku od
primjerice 0.5, zatim
uzima optimizer (Adam)
koji mijenja weights na
nacin da se pogreska
minimizira (eng.
backpropagate the

error).

In(8) > Blok definira
stupac B kao target

varijablu treniranja



OUT FILE = "newfil l.csv"
OPTIMIZER = "adam"

| target varijabla, ne

I trgts = ["B"] rg + - .
1 ostali trg = [x for x im trgts if x!=TARGET VARIJABLA]
mask = np.random.rand (len(podateci)) < TRAIN TEST SPLIT
tr podatci = podatci[mask]
te_podatci = podatci[~mask]
tr data = tr podatci.drop(trgts,axis=1)

tr_labels = tr podatci|[[TARGET VARIJABLA]]
te data = te podatci.drop(trgts,axis=1)
te_labels = te podatci|[[TARGET VARIJABLA]]

OUT FILE = "newfileOl.
OPTIMIZER = "adam"
trgts = ["B"] #a } . P o
ostali trg = [x for x in trgts if x!=TARGET VARIJABLA]
r
I mask np.random.rand (len(podatci)) < TRAIN TEST SPLIT
| tr podatci - podatci[mask]
te podatci = podatci[~mask]
1 tr_data = tr_podatei.drop(trgts,axis=1)
tr labels - tr podatci[[TARGET VARTJABLA]]
| te data - te podatci.drop(trgts,axis=1)
1 te_labels = te_podatci[ [TARGET VARIJABLA]]

tr data - tr podatci.drop(trgts,axis-1)
tr_labels = Lr_podatci[[TARGET_VARIJABLA] ]
te data = te podatci.drop(tre is=1)
te labels - te podatci[[TARGET VARTJABLA]]

regression
£rom sklearn.metrics import accuracy score
from sklearn.metrics import precision score
from sklearn.metrics import recall score

LR = LogisticRegression ()
LR.fit (tr_data,np.ravel(tr_labels))
prl = LR.predict (te data)

A_lr = accuracy_score(np.ravel (te_labels), pril)
P_lr = precision_score(np.ravel (te_labels), prl)
R_1r = recall score(np.ravel (te_labels), prl)

print ("\nAccuracy LogReg: "+ str(A 1r) + "\nPrecision

" + str(P_lr) + "\nRecall LogReg: "
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+

str(R_1r))

neuronske mreze.

Postoji samo jedna

postoje ostale targetne

varijable.

In(8) > Train-test split
razdvaja sve podatke
na dva dijela po
slu¢ajnom uzorku (eng.
random split), te uzima
30% podataka za
treniranje i 70% za
testiranje mreze, kako
je definirano u
prethodnom bloku.
Label-test split izdvaja
stupac B (ciljanu
varijablu) iz train i test

uzorka.

In(8) - Blok unosi
funkcije odnosno model
logisti¢ke regresije u
algoritam. Unose se
parametri logistiCke
regresije i funkcije za
provjeru ucinkovitosti

modela.

In(8) - Blok provodi
treniranje podataka

odnosno treniranje



modela na uzorku za

tr_data = tr_podatci.drop(trgts
tr_labels = tr_podatci[ [TARGET
te data = te podatci

=N treniranje (LR.fit), a

te labels - te podatci[[TA

zatim testiranje modela

i podataka na test

import precision_
from sklearn.metrics import recall score

------------------------------ 1 | uzorku (pr1). U

I LR = LogisticRegression() |
LR.fit (tr _data,np.ravel(tr_labels)) .
prl - IR.predict (ve data) 1 | nastavku kod provodi
L e el e B B R

A lr = p.ravel (te_labels), prl)

P st Ty sy = testiranje toCnosti
print ("\nAccuracy gReg: "+ str(A 1r) + " recision LogReg: ™ + str(P_lr) + "\nRecall LogReg: "+ str{R 1r})) teStIranIh podataka,

odnosno accuracy
score koji pokazuje
postotak ispravno
klasificiranih poduzeca
u testnom uzorku.
Precision score koji se
racuna kao omjer to¢no
klasificiranih poduzeca

' La ‘ koja dobro posluju (true
tr data tr podateci

tr_labels = tr_podat
te_data = te_podatci.dr - )
te_labels = te podatci[[TARGET_VARIJABLA]]

positive tp) i zbroja

poduzeca koja su to¢no

from sklearn.linear model import LogisticRegression
£rom sklearn.metrics import accuracy
£rom sklearn.metrics import precis

i netoéno klasificirana

(false positive fp) kao

LR.fit (tr_data,np.ras
prl = LR.predict (te

poduzeca koja dobro

_____________________________ 2
I A lr = e (np.ravel (te_labels), prl) . .

P 1r = re(np.ravel (te_labels), prl) 1

3 - score ravel (te_labels), prl) pOSIUJU. OmJer

pokazuje sposobnost
modela da ne oznaci
pozitivnim, poduzeca
koja loSe posluju:

_
(tp + fp)

te recall score koji se
raCuna kao omjer
poduzeca koja dobro
posluju u odnosu na
zbroj takvih poduzeca i
poduzeca pogresno

klasificiranih kao
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icRegression
ore
core

from sklearn.linear model import Logist
from sklearn.metrics import accurs:
25 import p
rics import re

LR = LogisticRegre
LR.fit (tr_data,np.

(4]
(tr_labels))

prl = LR.predict (t a)
A lr
P 1r

R 1r

LR = LogisticRegressio
LR.fit (tr_data,np.ravel (tr_labels))
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prl = LR.predict (te_data)
A_1r = accuracy score (np.ravel (te_labels), prl)
P ir scision_score(np.ravel (te_labels), prl)
R_1r »(np.ravel (te_labels), prl)
("\nA LogReg: "+ str(A lr) + "\r + str(P lr) + 11 LogReg: "+ str(R 1lr))
[ e e e e e e e e e e em e em e Em e e e e e e e e e
vaznosti np.ravel (np.t
I| imena = tr_data.colun
1 IMP ist (zip(imena, vaznosti
IMP2= sorted(IMP, key=-lambda x: x(1], reverse=True)
] Print(IMez(:MosT])
L e e e e e e e e e e e e e e ==
vaznosti = np.ravel( E(I,FAV-Pl’)lJ-Jli:iE{l
imena = tr_data.colu )
IMP = st (zif i)
IMP2= sorted(IMP, key-lambda x: x[1], reverse-True)
rint (IMP2[:MOST])
from sklea .neural etwork import MLPClass e
W . N RSN S S RS RSN S RS RSN RSN RS R SRS R R R R R R R R S S S R e .
| AN = MLEClassifier(solver=OPTIMIZER, hidden_layer sizes=HIDDEN_LAYER, random_state=1, activation = " 4]
ANN.fit(tr_data,np.ravel (tr_labels))
| prz = ANN.predict (te_data)
1 A_ann - accura re(np.ravel (te_labels), pr2)
P_ann = precis ore (np.ravel (te_labels), prz)
| Rann = recall_score(np.ravel(te_labels), pr2)
| ( "+ str(A ann) + * | NN: " + str(P _ann) + "\nRecall ANN: "+ str(R_ann))

negativna (false
negative fn), omjer
pokazuje sposobnost
modela da pronade
pozitivne primjere:

v
(tp + fn)

Posljednji red oznaCava

ispis podataka.

In(8) - Dio koda koji
izvlaCi vaznosti
pojedinih varijabli i
sortira ih prema
vaznosti, te ispisuje pet
najvaznijih varijabli
(obiljezja) na temelju

ove metodologije.

In(8) - Dio koda kojim
se unosi funkcija
umjetne neuronske
mreZze i njezini
parametri. Parametri su
isti onima logistiCke
regresije osim sortiranja
najvaznijih varijabli (to
nije mogucée na ovaj

nacin dobiti iz umjetne



5.5. Rezultati novog modela

neuronske mreze).
Posljednji red oznaCava

ispis podataka.

In(8) = Posljedn;ji blok
unosi rezultate
predikcije u stupce
unutar osnovnog seta
podataka (dataframe)
uz podatke o poduzecu,
za logisti¢ku regresiju i
umjetnu neuronsku
mrezu. Sve se zapisuje
u novi file. Svi se
rezultati logistiCke
regresije i umjetne
neuronske mreze
zapisuju u Python
formatu za spremanje
Pickle.

Metodom umjetnih neuronskih mreza izvrSena je podjela cijelog uzorka podataka koji

obuhvaca 1.796 poduzecéa na dio za treniranje, testiranje i validaciju, prema omjeru

60%:20%:20%. Bududi je u uzorcima bilo potrebno osigurati nepristran broj uspjesnih

i neuspjednih poduzeca, Phython je svojom ugradenom funkcijom nasumice odabrao

poduzeca. Broj ulaznih varijabli iznosio je 82, a definirane su dvije izlazne varijable: 0

varijabla koja oznaCava loSa poduzeca (definirana prema ranije objasnjenim

kriterijima), te 1 varijabla koja oznaava poduzeca koja dobro posluju.
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Umjetna neuronska mreza je ostvarila sljedece rezultate uspjesnosti, prikazano na slici
9..

- Accuracy ANN - Postotak ispravno klasificiranih poduzeéa (dobra kao dobra
te loSa kao losa) iznosi 97,69%

- Precision ANN - UspjeSnost modela da ne oznaci pozitivnim poduzecima,
poduzeca koja loSe posluju iznosi 96,96 %

- Recall ANN > UspjeSnost modela u ispravhom klasificiranju poduzeca koja

dobro posluju iznosi 97,16 %

U radu je primijenjena i statisticka metoda logistiCke regresije s osnovnim ciljem
analize znacCajnosti varijabli uklju€enih u model s obzirom na njihov utjecaj na ishod
poslovanja poduzec¢a. Neuronska mreZza ne moZe na jednostavan nacin odrediti
smislene vaznosti varijabli. Logisticka regresija (ili logit model) je vrsta regresije u kojoj
je zavisna varijabla dihotomna i moze poprimiti dvije vrijednosti (0 ili1), te oznacavaju
pojavu nekog dogadaja ili atributa. LogistiCka regresija se i koristi s ciljem prikazivanja
kako vjerojatnost nastupanja odredenog atributa (uspjeSnost poduzeca) ovisi,

odnosno pod utjecajem je jedne ili viSe ulaznih varijabli.

U slu€aju ovog rada, dihotomna varijabla ima vrijednost poduzec¢a koje loSe posluje (0)
ili poduzeca koje dobro posluje (1), te se ne pretpostavlja linearna zavisnost izmedu
zavisne i nezavisnih varijabli. U postavkama modela definirano je da se odabere pet
najznacajnijin varijabli.

Dobiven je regresijski model koji moze predvidjeti vrijednost zavisne varijable te
regresijske koeficijente koji pokazuju relativni utjecaj svake nezavisne varijable.

LogistiCka regresija je ostvarila sljedece rezultate uspjeSnosti, prikazano na slici 9.:

- Accuracy LogReg > Postotak ispravno klasificiranih poduzeéa (dobra kao
dobra te lo$a kao losa) iznosi 97,13%
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- Precision LogReg = UspjeSnost modela da ne oznadi pozitivhim poduzecima,
poduzeca koja loSe posluju iznosi 96,91 %
- Recall LogReg - UspjeSnost modela u ispravnom klasificiranju poduzeca koja

dobro posluju iznosi 95,74 %

Rezultati uspjeSnosti i preciznosti oba modela su izuzetno visoki, no umjetna
neuronska mreza toc¢nije klasificira poduze¢a koja dobro posluju i ona koja loSe
posluju. OcCekivano visoki rezultati su rezultat dobro utrenirane umjetne neuronske
mreze na velikom broju kvalitetnih i toCnih podataka te znaCajnom broju ulaznih

varijabli.

Slika 9. Ispis rezultata modela logisticke regresije i umjetne neuronske mreze

import pickle

with open('logregl.pkl', 'wb'}) as logreg:
pickle.dump (LR, logreg)
with open('annl.pkl', 'wb') as annl:
pickle.dump (ANN, annl)
with open('annl.pkl', 'rb') as ann_saved:
ANN 2 pickle.load(ann saved)
resultingDF
e e R e i e
| Accuracy LogReqg: 0.971337579618 I
I Precisi 0 : 0.969199178645 |
Recall LogReg: 0.957403651116 I
| [('GL', 0.3722081165334594), ('II', 0.35690860440930183), ('IT', 0.26943264741465234), ('IY', 0.22118937117606768),
I ('GX', 0.21044190682612776)] |
| Accuracy ANN: 0,976910828025 I
[ Precision ANN: 0.96963562753 |
- Recall ANN: 0.971602434077 1
1t11z] A c |b |[E [F |G |H I J |K [..|VQ|VR|VS|VT|VU|VV|VW|VX|LogReg_Predictions_for_col_B|ANN_Predictions_for
1 2 14|33 |03 |20 |59 |-0.1|-09|-0.1|0.0 0 |0 |0 (O (1 |O (0O 110 0
4 5 05|-02/-03/-00|-04|00 [-0.1|-03(-02|.../0 |1 (O (O |O |O |O |1 |O 0
7 8 -0.2|-06|-0.5/-0.5|-05|-06 |19 |0.2 [0.1 |../0 (O (O (O |1 |O |O |1 |0 0
8 9 02 |-05|-02|-04|-03|-0.1|-0.2|0.1 [-01|../0 (O (1 (0O |O |O |1 |0 |O 0
9 10 1.1 109|-06|-06|-04|-07(-08(09 |04 |../0 (O (1 (O (0O |O |O 1 10 0
10 |11 |02 |-0.3/-0.3(-05|-04|-06 (04 (-0.2|-02|../0 |0 |0 |0 |1 (0O |O |1 |O 0

LogistiCka regresija takoder je definirala sljedecih pet varijabli kao najznacajnijih
varijabli za predvidanje nastavka poslovanja poduzeca s pripadaju¢im koeficijentima:
1. Stupac GL= Ukupne obveze / Kapital, koeficijent = 0,37
2. Stupac lI= Ukupne obveze / (Kapital + Rezerve), koeficijent = 0,36
3. Stupac IT= Dugoro¢ne obveze / Ukupna imovina, koeficijent = 0,27
4. Stupac IY= EBIT / Trosak kamata, koeficijent = 0,22
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5. Stupac GX= Dugotrajna imovina / (Kapital + Dugoroéne obveze),
koeficijent = 0,21

Ukoliko se model proSiri za dvije dodatne najznacajnije varijable, model izdvaja

sljedece dvije varijable:

6. Stupac IB= Radni kapital / Prihodi od prodaje, koeficijent = 0,20
7. Stupac IB= Kvaliteta financijskih izvjestaja (IoSa, dovoljna zadovoljavajuca,
dobra), koeficijent = 0,19

Python u rezultatima modela prikazuje sve linije, odnosno poduzeca, i daje prognozu
nastavka poslovanja prema metodi umjetne neuronske mreZze i logistiCke regresije Sto

je prikazano na slici 10.

Slika 10. Prikaz dijela rezultata testiranja podataka na modelu logisticke regresije

i umjetne neuronske mreze (iz Python-a)

ut (8] A |c [p |E |F |6 |[H [I |4 |K |..|va|VR|VvS|VT|VU|VV|VW VX | LogReg_Predictions_for_col_B | ANN_Predictions_for
1 |2 |-14]33 |03 |20 [59 |01 |-09]-01]00|..[0 o o o |1 {0 |0 [1 |o 0
2 |3 |06]|-05[-03|-04[-05/05 0902 [-01]|.[0 [0 [0 |o |1 |0 |0 [1 |0 0
3 |4 |-09|-04|04 |-05[-03]|-05(15]00 [-00]|.[0 o [1 o |o {0 |0 [1 |o 0
5 |6 |-03[041 |04 |05 [-02/00 |02]-03[-02|.[0 |1 [0 |o |o {0 |0 [1 |0 0
6 |7 |-04|06 |-05/01 |01 ]-05|008]-04[-02|..[0 |1 [0 |o]o o o [1 |0 0
7 |8 |-02|-06[-05|-05[-05/-06 190201 ]|.[0 o [0 |o |1 {0 o [1 |0 0
8 9 0.2 |-05(-02(-04]-03|-0.1-02(01 |-01]|.../0 |0 |1 |0 [0 (0O (1 |O |O 0
9 |10 |1.1]-08|-086|-06[-04]|-07|-08]08 |04 ]|.[0 o [1 |o]o {0 o [1 |o 0
10 |11 |02 |-0.3|-03|-05[-04|-06 04 |-0.2[-02|..[0 |0 o o |1 {0 |0 [1 |0 0
12 |13 |-0.0]-04|-05]|-02[-0.1|-00-098]01 [-01]|..[0 |1 o o o {0 |0 [1 |o 0
13 |14 |-07[14 [19 |03 |06 |01 |-09]-04[-02|..[0 |0 o o |1 |0 |0 [1 |0 0
14 |15 |15 |-05[-04|-04[-05|-03|-09]02 [-02|..[0 |0 [0 o |1 {0 [0 [1 |0 0
16 |17 |-1.4|78 |04 |50 |56 |08 |-09]-03[-02|..[0 |o o o |1 {0 |0 [1 |o 0
18 |19 |1.0|-03|08 |-02[-04|03 |-06]-03[-02|..[1 |0 [0 |o |0 {0 |0 [1 |0 0
19 |20 |-0.1|-05(-04|-06[-0.1|-02-098]01 [-04]|..[0 |o o o |1 {0 |0 [1 |0 0
20 |21 |06 |-05[-05/|-05[-05/-03 05 |-0.0[-02|..[0 |1 |0 |o |o {0 [0 [1 |0 0
21 |22 |05 |-0.0(08 |0.2 [-0.3|03 |-09]-04[-03|..[0 |1 o |o o {0 |0 [1 |0 0
22 |23 |-07]-03[16 |-04[-04]|-03 13 ]-01[-01]|..[1 o o o o {0 |0 [1 |o 0
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23 (24 |[-0.3/-0.2|03 (-0.2|-0.3|-0.1 |04 |-0.2(-0.2(.../0 |O |O |O |1 |O [0 |1 |O 0
24 |26 |06 |-04|-03|-06/-0.5|-05 (0.3 |-0.0(-02|.../0 [0 |1 |O (0O |O |O |1 |O 0
27 |28 |16 |-05/0.1|-06/|-0.5|/03 (-09|-0.1(-0.2|..|0 [0 |1 |O (0 |O |O |1 |O 0
28 (29 |[-0.5(09 |06 (-0.0|0.2 |03 [-09(-0.4(-0.3(.../0 |O |1 |O |0 |O [0 |1 |O 0
30 |3 14 |-04|-00/(-02(-05|0.3 |-0.7|-04|-02(...{0 |O |O |O |1 |0 |O [1 |O 0
32 (33 |[-06(07 |-0.0(-0.0|04 |-02|-09(-0.1(-0.2(.../0 |O |1 |O |0 |O (O |1 |O 0
33 |34 |-05|-03|1.2|-0.1|-0.3|03 (0.6 |0.0 [-0.1|...|0 (O |1 |O (O |O |O |1 |O 0
3 (36 ([1.5(-07|-05(06|-05|-02|-07(15-0.1(..|0 |O |1 |O |0 |O (O |1 |O 0
3 (37 |-0.1]/03 |-0.5|0.2 |-0.1]|0.2 |-0.9|-04(-0.2|..|0 (O |1 |O (O |O |O |1 |O 0
37 (38 |-0.7|-0.2|-0.2|0.1 |-0.4|04 (1.7 |-0.1|-0.1|..|]0 [O |1 |O (0 |O |O |1 |O 0
38 (39 [-0.7{-0.0{-0.3(0.2 |-0.1|-0.3 0.3 |[-0.1(-0.2...|0 |O |1 |O |0 |O (O |1 |O 0
40 |41 08|-03/-04|-04|0.2 |-06 (-04|0.0 (0.1 |.../0O [O |1 |O (O |O |O |1 |O 0
1757 (1758|-0.2|-0.3|0.2 |-0.1|-0.2|-0.0 |-0.2|-0.1|-0.1|...|0 (O |1 |0 |0 [O |O |1 |1 1
1758 (1759(0.0 {-0.2|0.1 (-0.1|-0.3|-0.1 |-0.1{-0.1|-0.2|...|10 |0 |1 |0 |O |O |O |1 |1 1
1761(1762|-0.3|-0.2|0.1 |-0.2|-0.2|-0.1 |0.1 |-0.1|-0.2|...|0 (O |O |1 [0 (O |O |1 |1 1
1762 (1763(-0.9/-0.0|-1.2(0.0 |1.6 |20.6|-0.8(-0.1|-0.0(...|10 |O |O |1 |O |0 |O |1 |1 1
1763 (1764|1.0 |-0.3/0.1 |-0.0|-0.4|-0.1 |-0.8|-09]|-0.2|...|0 (0O |1 |0 |0 [O O |1 |1 1
1764 (1765|0.4 |-0.2|-0.1|-0.2|-0.3|-0.1 |-0.7|-0.1|-0.2|...|0 (O |O |1 |0 [0 |O |1 |1 1
1765(1766(-0.5/0.0 |0.2 (-0.2|-0.3|-0.1 |0.6 |-0.1|-0.2|...|10 |0 |O |1 |O |O |O |1 |1 1
1767 (1768|1.3 |-1.0|-1.0|-0.2|-0.4|-0.1 |-0.8|-04|-0.1|...|/0 (0O |0 |1 |0 [0 |1 |O |1 1
1768 (1769(-0.5/-0.1/0.2 (-0.0|0.3 |-0.1 |-0.8(-0.1|-0.1|...|10 |0 |O |1 |O |O |O |1 |1 1
17eal177nlnr Inalnd lnnlnalnq lnslanlne n dn In 11 In In In T4 |4 1

Vrijednost rezultata modela se ogleda u definiranom algoritmu, u programskom jezik
Python, i utreniranoj umjetnoj neuronskoj mrezi u koju se mozZe unijeti novi set
podataka za pojedino poduzece ili skupinu poduzeca, a model ¢e kao rezultat izbaciti
predikciju nastavka poslovanja poduzeca. Model ¢e za predikciju Koristiti utrenirano
ponasanje neuronske mreze temeljem uzorka unesenog u ovom radu na setu

podataka za posljednjih pet godina.

5.6. Moguca ograni€¢enja upotrebe modela

Algoritam funkcionira na nacin da je potrebno unijeti sveobuhvatni i kvalitetni set
podataka u kod, odnosno u utreniranu neuronsku mrezu. Temeljem naucenog
ponasanja i utjecaja varijabli na ishod poslovanja, neuronska mreza moze izraCunati

oCekivani nastavak ili problem nastavka u poslovanju poduzeca.

Ogranicenja u upotrebi modela odnose se na kvalitetu i obuhvatnost podataka koji se
unose u model kao ulazne varijable za pojedino poduzece. Ukoliko podaci kao

indikatori nisu ispravni ili su indikatori ispravno izraCunati, ali temeljeni na nekvalitetnim
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podacima iz financijskih ili drugih izvjestaja, neuronska mreza nece dati ispravni output
kojeg Ce donosioci odluka sa sigurnoS¢u moci koristiti u poslovnim aktivnostima. To se
ogranicenje ne odnosni na algoritam mreze, ve¢ na ulazne varijable i predstavlja

osnovno ogranicenje upotrebe modela.

5.7. Mogucénosti primjene novog modela u post tranzicijskim

zemljama

Podaci koristeni u definiciji modela prikuplieni su u Republici Hrvatskoj koja
reprezentativno predstavlja tranzicijske zemlje te se moZe pretpostaviti da poduzec¢a u
svim regionalnim tranzicijskim zemljama posluju u sliénim makroekonomskim,

institucionalnim i trziSnim uvjetima.

Iz tog se razloga model moze primijeniti u bilo kojoj tranzicijskoj zemlji u regiji (npr.
Sloveniji, Srbiji, Bosni i Hercegovini, Makedoniji) pod pretpostavkom dostupnosti svih
podataka koji su koriSteni kao input za model, odnosno za algoritam. Ukoliko su podaci
dostupni i to¢ni, model se moZe primijeniti kao pomoc¢ pri procjeni nastavka poslovanja
poduzeca za bilo koju interesnu skupinu vezanu za poduzece: financijske institucije,

potencijalni partneri, dobavljaci i ostali.

Ocekivana uporaba modela najizvjesnija je u financijskim institucijama u tranzicijskim
zemljama zbog potrebe za jednostavnim i brzim modelima skoringa poduzeca koji su
dovoljno ucinkoviti da bi ubrzali kreditni proces, ali financijskim institucijama osigurali
optimalno upravljanje rizicima. Preporucuje se primjena modela na malim i srednjim
poduzecima zbog jednostavnijih i transparentnijih pravila poslovnog ponasanja, te time

i to€nijim podacima iz financijskih izvjestaja na kojim je model parcijalno temeljen.
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6. USPOREDBA UCINKOVITOSTI NOVOG MODELA
PREDVIDANJA NASTAVKA POSLOVANJA PODUZECA U RH
S TRADICIONALNIM MODELIMA

U ovom poglavlju prikazati ¢e se osnovni rezultati prvog i drugog empirijskog
istrazivanja provedenog u radu, te ¢e se usporediti uCinkovitost tradicionalnih modela
predvidanja nastavka poslovanja i novog suvremenog modela. Temeljem rezultata

empirijskih istraZivanja potvrditi ¢e se ili opovrgnuti postavljene hipoteze.

U prvom dijelu rada provedeno je empirijsko istraZivanje ucinkovitosti predvidanja
poslovanja poduzec¢a na temelju tri modela: Altman, Ohlson i Zmijewski primjenom
razliCitih statistickin postupaka u skladu s problemom i predmetom istrazivanja.
Istrazivanje je obuhvatilo sva poduze¢a u uzorku, kao i poduzecéa Kklasificirana u
pojedine skupine industrija. Uz istrazivanje ucinkovitosti predvidanja, definirane su i

najznacajnije varijable u modelima, te ocjene to€nosti predvidanja.

Osnovni rezultati prvog empirijskog istrazivanja, koji obuhvacaju tri glavna podrucja

ocjene tradicionalnih modela, su sljedeci:

1. Ocjena ué€inkovitosti

a. Rezultati analize ukazuju na ucinkovitost Altmanovog Z’-score-a u prognozi
poslovanja dobrih poduzec¢a, posebno u razdoblju od dvije godine prije

nastupanja poslovnog dogadaja, dok je slabija za prognozu loSih poduzeca.

b. Ucinkovitost prognoze Ohlson pokazatelja mozZze se smatrati prihvatljivom u
razdoblju od jedne godine prije nastupanja poslovnog dogadaja, iako postoji

rizik od Pogreske tipa 1.
c. Zmijewski pokazatelj je u€inkovit u prognozi poslovanja poduzeca i Cetiri godine

prije nastupanja poslovnog dogadaja uz ograniCenje zbog visoke standardne

devijacije uzorka.
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2. Najznacajnije varijable koje koreliraju s vrijednostima pokazatelja modela

Prema utjecaju na vrijednost Altman, Ohlson ili Zmijewski pokazatelja, najznacajnije

varijable su sljedece:

a.

b.

C.

Knjigovodstvena vrijednost kapitala / Knjigovodstvena vrijednost obveza
Ukupan prihod od prodaje / Ukupna imovina

Ukupne obveze / Ukupna imovina

Kratkoro€ne obveze / Kratkotrajna imovina

Radni kapital / Ukupna imovina

Varijable ,knjigovodstvena vrijednost kapitala / knjigovodstvena vrijednost
obveza“ te ,ukupan prihod od prodaje / ukupna imovina“ statistiCki najznacajnije
koreliraju s Altmanovim Z’-score-om kod dobrih i loSih poduzec¢a. Korelacija je
pozitivna $to znaci da ¢e povecéanije ili smanjenje varijabli najvise utjecati na rast

ili pad Altmanovog Z’-score-a.

Varijable ,ukupne obveze / ukupna imovina“i ,kratkoro¢ne obveze / kratkotrajna
imovina“ statistiCki najznacajnije pozitivno koreliraju s Ohlsonovim score-om
kod dobrih poduzeca. Povecanije ili smanjenje varijabli najviSe Ce utjecati na rast
ili pad Ohlsonovog score-a. Varijabla ,radni kapital / ukupna imovina“ statisticki
znacajno korelira s Ohlsonovim score-om kod dobrih i loSih poduzeca, ali s
negativnim predznakom, $to znaci da smanjenje tog pokazatelja utjeCe na rast

Ohlsonovog pokazatelja tj. povecanje rizika od stecaja.

Varijabla ,ukupne obveze / ukupna imovina“ najznacajnije statisticki korelira sa
Zmijewski score-om kod dobrih i loSih poduzeca. Korelacija je pozitivha Sto
znaci da ¢e povecanje ili smanjenje najviSe utjecati na rast ili pad Zmijewski
score-a. Varijabla ,kratkotrajna imovina / kratkoro€ne obveze® takoder statisticki
znacajno korelira kod dobrih poduzeca, ali je smjer negativan, $to znaci da ¢e
pogorsanje varijable utjecati na povecanje Zmijewski score-a tj. porast rizika od

steCaja.
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3. Ocjena to¢nosti

a. Ukupna ocjena to¢nosti Altmanovog modela iznosi 85%, 86%, 83%, 79%, 81%
i 79% od prve do Seste godine promatranja. PogreSka tipa 1 Altmanovog
modela iznosi 17% za prvu godinu te 16% od druge do Seste godine prije
promatranja poslovanja, a Pogreska tipa 2 iznosi 4%, 3%, 6%, 8%, 8%, te 9%

od prve do Seste godine.

b. Ukupna ocjena to€nosti Ohlsonovog modela iznosi 63%, 62%, 57%, 54%, 55%
od prve do pete godine. Pogreska tipa 1 Ohlsonovog modela znatno je visa od
Altmanovog modela i iznosi 27% za prvu godinu te 28% za drugu i trecu godinu,
27% za Cetvrtu i 29% za petu godinu prije promatranja poslovanja, a Pogreska
tipa 2 iznosi 43%, 45%, 53%, 58% te 56% od prve do pete godine.

c. Ukupna ocjena to€nosti Zmijewski modela iznosi 82%, 79%, 77%, 73%, 72% i
71% od prve do Seste godine. Pogreska tipa 1 Zmijewski modela iznosi 39% za
prvu godinu te 46% za drugu, 47% za treéu, 49% za Cetvrtu, 53% za petu i 56%
za Sestu godinu prije promatranja poslovanja, a Pogreska tipa 2 iznosi 5%, 6%,
8%, 14%, 12% te 11% od prve do Seste godine.

Osnovni rezultati drugog empirijskog istrazivanja, obuhvacéajuéi takoder tri glavna
podrucja ocjene, su sljedeci:
1. Ocjena u€inkovitosti
a. Umjetna neuronska mreza je ostvarila sliede¢e rezultate uspjeSnosti:
uspjeSnost modela da ne oznadi pozitivnim poduzec¢ima, poduzeca koja loSe

posluju iznosi 96,96 %, a uspjeSnost modela u ispravhom klasificiranju
poduzeca koja dobro posluju iznosi 97,16 %.
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b. LogistiCka regresija je ostvarila sljedeée rezultate uspjeSnosti: uspjeSnost
modela da ne oznaci pozitivnim poduzecima, poduzecéa koja loSe posluju iznosi
96,91 %, a uspjesSnost modela u ispravnom klasificiranju poduzeca koja dobro

posluju iznosi 95,74 %.

2. Najznacajnije varijable koje koreliraju s vrijednostima pokazatelja modela

Prema utjecaju na nastavak poslovanja poduzeca, najznacajnijim varijablama

pokazale su sljedece:

- Ukupne obveze / Kapital

- Ukupne obveze / (Kapital + Rezerve)

- DugoroCne obveze / Ukupna imovina

- EBIT / Trosak kamata

- Dugotrajna imovina / (Kapital + Dugoro¢ne obveze)
- Radni kapital / Prihodi od prodaje

- Kvaliteta financijskih izvjeStaja

3. Ocjena to€énosti

a. Ukupna ocjena to€nosti modela definiranog temeljem umjetne neuronske
mreze, odnosno postotak ispravno klasificiranih poduzeca (dobra kao dobra te

loSa kao lo$a) iznosi 97,69%.

b. Ukupna ocjena toc¢nosti modela definiranog temeljem logisticke regresije,
odnosno postotak ispravno klasificiranih poduzeéa (dobra kao dobra te loSa kao

loSa) iznosi 97,13%.

Ovim rezultatima empirijskog istraZivanja i usporedbom tocCnosti i ucinkovitosti
tradicionalnih modela i novodefiniranog suvremenog modela potvrdena je superiornost

novog modela, ali i u€inkovitost tradicionalnih modela.
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Time je potvrdena temeljna hipoteza rada koja je glasila: ,Suvremeni model
predvidanja temeljen na kvantitativnim i kvalitativnim varijablama, odabranih pomoc¢u
statistitke metode neuronskih mreza uvazavajuci specificnosti hrvatskog
gospodarskog okruzenja, omogucava ucinkovitiju procjenu nastavka poslovanja u
poduzeCima u odnosu na postojeCe modele i na taj naCin doprinosi stabilnosti i

odrzivosti nacionalne ekonomije.”

Prve dvije pomo¢éne hipoteze (H1 i H2) potvrdene su rezultatima prvog empirijskog

istrazivanja, Sto je objasnjeno u prethodnim poglavljima rada.

Rezultatima drugog empirijskog istrazivanja i njihovom usporedbom s rezultatima
prvog empirijskog istraZivanja, potvrdena je i tre€a pomoc¢na hipoteza (H3) koja je
glasila: ,Odabirom kvantitativnih (financijskih i nefinancijskih) i kvalitativnih varijabli
temeljem statistiCke metode neuronskih mreza moguce je predloziti novi model s
ucinkovitijim svojstvima predvidanja nastavka poslovanja poduze¢a u hrvatskom
gospodarstvu u odnosu na modele temeljene samo na kvantitativnim financijskim

pokazateljima.”
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7. ZAKLJUCAK

Nastavak poslovanja poduzeca je temeljna pretpostavka poslovanja poduzeca te
podrazumijeva pri upravljanju primjenu nacela odgovornosti i transparentnog
izvjeStavanja o poslovanju Sto je pretpostavka donoSenja kvalitetnih odluka.
Predvidanje nastavka poslovanja uglavnom se u praksi veze uz revizijske angazmane
te je u posljednjih 35 godina upravo ta tema izrasla u jednu od glavnih tema u
korporativnim financijama. Procjena nastavka poslovanja poduzeéa je od velike
vaznosti za cjelokupnu poslovnu zajednicu i sve interesne skupine u lancu vrijednosti
poslovanja poduzeca. Veliki se broj akademskih istrazivaCa bavio i bavi razvojem
modela predvidanja nastavka poslovanja temeljenim na razliCitim statistiCkim
metodama koji bi svim zainteresiranim skupinama mogli pomoci u procjeni nastavka

poslovanja odredenog poduzeca.

Jedni od najpopularnijih modela za predvidanje nastavka poslovanja poduzec¢a su
modeli Altmana, Zmijewskog i Ohlsona, koji su analizirani u radu. Postoje odredeni
nedostaci modela koji utjeCu na njihovu ucinkovitost, a odnose se na staticnost
statistiCkih tehnika koje koriste, raCunovodstveno temeljene parametre te neprikladne
uzorke na kojima su modeli razvijeni Sto smanjuje njihovu opcéenitu upotrebu. No,
unato€ kritikama modela, kroz brojna istrazivanja nije jednoglasno dokazano da su u
svim ekonomskim uvjetima oni manje ucinkoviti od modela baziranih na umjetnim
neuronskim mrezama ili teorijskim modelima, ili od modela koji uz raCunovodstvene
podatke koriste i podatke trzista, vecC njihova ucinkovitost ovisi o karakteristikama

specifiCnog trzista, privrednoj strukturi i uvjetima poslovanja poduzeca.

lako nema jednoglasne odluke da li bolju ucinkovitosti ostvaruju tradicionalni ili
suvremeni modeli, ipak se u posljednjih nekoliko godina metoda neuronskih mreza
predlaze kao prikladna i bolja metoda od tradicionalnih statistiCkih metoda koja daje
to€nije rezultate bez potrebe postivanja striktnih statisti¢kih pretpostavki tradicionalnih
metoda, te se stoga smatra metodom sa signifikantnim potencijalom u procjeni
nastavka poslovanja poduzea. ZnaCajan broj istrazivaa uspjeSno primjenjuje
umjetne neuronske mreze u financijama, te se osim predvidanja ste€aja i financijskih

potesSkocCa poduzeca, koriste za predvidanje te€ajeva valuta i cijena dionica.
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Empirijskim istrazivanjem u radu se potvrdila hipoteza da su Altmanov Z’-score model,
Zmijewski model i Ohlson model, temeljeni na kvantitativnim financijskim
pokazateljima, u€inkoviti u predvidanju nastavka poslovanja poduzeca u dosadasnjim
makroekonomskim uvjetima u Hrvatskoj koji su omogucavali da poduze¢a unatoC
svojim loSim rezultatima i dalje posluju. Takoder se potvrdilo da postoji razlika u
uCinkovitosti svojstava predvidanja Altmanovog Z’-score modela, Zmijewski modela i
Ohlson modela u hrvatskom gospodarstvu, te da su Altman Z'-score vrijednosti imale
najtoCnije rezultate i ocjene ukupne ucinkovitosti, zatim Zmijewski vrijednosti te
Ohlson.

Jedno od osnovnih pitanja koje se postavlja glasi: da li financijska situacija i buduce
poslovanje poduzeca pokazuju uzro¢no posljedi¢ni uzorak koji moze biti identificiran i
definiran, te, ako ima, moze li isti biti diskriminacijski faktor medu razli€itim
kategorijama poduzeca? Drugim empirijskim istraZivanjem u radu, dokazalo se da

postoji uzorak i da se mozZe definirati model koji e prepoznati diskriminacijski faktor.

Temeljna hipoteza, potvrdena u radu, bila je da suvremeni model predvidanja temeljen
na kvantitativnim i kvalitativnim varijablama, odabranih pomocu statisticke metode
neuronskih mreza uvazavajuéi specificnosti hrvatskog gospodarskog okruzenja,
omogucava ucinkovitiju procjenu nastavka poslovanja u poduzec¢ima u odnosu na
postoje¢e modele i na taj nacin doprinosi stabilnosti i odrzivosti nacionalne ekonomije.

Rezultati istrazivanja potvrdili su postavljenu hipotezu.

Novi model predvidanja nastavka poslovanja definiran je temeljem umjetnih
neuronskih mreza, a za programsku izvedbu modela koristen je dinamicki programski
jezik otvorenog koda Python 3. Vazna stavka definicije modela bio je odabir opisnih
varijabli. Za razliku od vecine drugih autora i modela, kao ulazne varijable koristile su
se financijski i nefinancijski pokazatelji iz prakti€ne primjene u bankarskom sektoru, te
makroekonomski pokazatelji €ije su vrijednosti iste za sva poduzeéa na trzistu, ali
razli€ito utjeCu na poslovanje svakog od njih. Znacajnost umjetnih neuronskim mreza

lezi u njihovoj sposobnosti da definiraju veze izmedu varijabli temeljeno na velikom

139



uzorku. 1z tog su razloga ostavljene umjetnoj neuronskoj mrezi sve varijable koje su

inicijalno odabrane bez obzira na sam nacin odabira varijabli.

Model definiran temeljem umjetne neuronske mreze ostvario je sliedecCe rezultate
uspjesnosti: postotak ispravno klasificiranih poduzec¢a od 97,7%, uspjeSnost modela
da ne ozna€i pozitivnim poduzec¢ima, poduzeca koja loSe posluju od 97,0%, te

uspjeSnost modela u ispravnom klasificiranju poduzeca koja dobro posluju od 97,2%.

Model je takoder rezultirao varijablama s najznacajnijim utjecajem na nastavak

poslovanja poduzeca:

Ukupne obveze / Kapital

Ukupne obveze / (Kapital + Rezerve)

Dugoroc¢ne obveze / Ukupna imovina

EBIT / TroSak kamata

Dugotrajna imovina / (Kapital + DugoroCne obveze)

Radni kapital / Prihodi od prodaje

N o o bk~ w0 b=

Kvaliteta financijskih izvjestaja

Ocekivana uporaba novog modela najizvjesnija je u financijskim institucijama u
tranzicijskim zemljama zbog potrebe za jednostavnim i brzim modelima skoringa
poduzecéa koji su dovoljno ucinkoviti da bi ubrzali kreditni proces, a financijskim
institucijama osigurali optimalno upravljanje rizicima. PreporuCuje se primjena modela
na malim i srednjim poduzeCima zbog jednostavnijin i transparentnijih pravila
poslovnog ponasanja, te time i to€nijim podacima iz financijskih izvjestaja na kojima je

model parcijalno temeljen.

U buducim istrazivanjima mogu se, u definiranju prediktivnog modela, primijeniti druge
tehnike umjetne inteligencije, primjerice druge metode neuronskih mreza, data mining,
geneticki algoritmi ili ostale metode. Takoder, mozZe se primijeniti duzi vremenski

period ili se mogu uklju€iti i mala, tj. mikro poduzeca u istrazivanje.
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8. SMJERNICE ZA DALJNJA ISTRAZIVANJA

Buduci je rezultat ovog doktorskog rada model za predvidanje nastavka poslovanja
poduzeca koji se mozZe primijeniti u praksi te unaprijediti upravljanje rizicima u
poslovanju poduzeca ili financijskih institucija, otvara se prostor drugim istrazivacima

za daljnja istrazivanja i nadogradnju modela.

U buduéim istrazivanjima mogu se, u definiranju prediktivnog modela, primijeniti druge
tehnike umjetne inteligencije, primjerice druge metode neuronskih mreza, data mining,
geneticki algoritmi ili ostale metode. Takoder, moze se primijeniti duzi vremenski
period ili se mogu uklju€iti i mala, tj. mikro poduzeéa (ispod 7 milijuna HRK godisnjeg

prihoda) u istraZivanje.

Jedna od smjernica za daljnja istrazivanja moZze biti i razvoj modela za definiranje post-
ste€ajnog ishoda ili rezultata. Takva istrazivanja do sada nisu bila zastupljena u
Republici Hrvatskoj zbog malog broja poduzeca koja su izasla iz restrukturiranja pa se
nije mogao formirati statistiCki validan uzorak kao temelj istraZivanja. No posljednje
Cetiri godine, porastao je broj poduzeca u predsteCajnim nagodbama i procesu
restrukturiranja te bi se uzorak mogao formirati. Umjetne neuronske mreze takoder
mogu biti primijenjene u drugim podrucjima financijske analize, kao Sto je primjerice
analiza ucinkovitosti poslovanja te se daljnje istraZivanje primjene mreza moze

nastaviti i u tom smjeru.

Druga smijernica daljnjeg istrazivanja mozZe obuhvatiti razvoj metodologije odabira
ulaznih varijabli prilagodene neuronskim mrezama i lokalnim specificnostima trzista te
utjecaju pojedinih grupa varijabli na poslovanje poduzec¢a. U ovom radu su ukratko
prikazane mogucnosti razliCitih metoda selekcije varijabli, a one se mogu dalje
razradivati kako bi se dobio optimalni input za razvoj modela. Takoder, jedan od
kljunih faktora uspjesnosti prediktivnog modela je i koli€ina kvalitetnih podataka na
temelju kojeg se postavlja model. Razvoj opseznije baze podataka kroz duzi vremenski
rok od 5 godina bi osigurao definiranje jo$ u€inkovitijeg i to¢nijeg prediktivnog modela.
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Privitak 1

Opisna statistika Altmana, Ohlsona i Zmijewskog po pojedinim grupama

industrija

U Privitku 1 analizirani su pokazatelji opisne statistike po pojedinim grana industrije.
Pojedine industrije grupirane su u cjeline zbog sli¢nosti samih industrija i ponasanja

poduzeca unutar tih grupa.

Poljoprivreda, rudarstvo i vadenje i preradivacka industrija

U sklopu prve promatrane industrije obuhvaceno je 536 poduzeca, od kojih su 336

okarakterizirana kao dobra, a 200 kao loSa. Rezultati analize nalaze se u sljedecoj

tablici 18.

Tablica 18. Usporedba pokazatelja uspjesnosti dobrih i losih poduzecéa

industrije: poljoprivreda, rudarstvo i vadenje i preradivacka industrija

Pokazatelj Kriterij pog'l:‘z’i ca Medijan devisjta'cija on':j'er p-vrijednost

Dobra 336 2,69 1,60

Altman2010 LoSa 200 1,28 1,64 94,737 p<0,01
Ukupno 536 2,16 1,75
Dobra 336 1,42 1,81

Zmijewski2010 Losa 200 0,11 3,27 48,558 p<0,01
Ukupno 536 -0,85 2,57
Dobra 336 2,65 1,60

Altman2011 LoSa 200 1,19 1,51 108,730 p<0,01
Ukupno 536 2,11 1,72
Dobra 336 0,57 0,28

Ohlson2011 LoSa 200 0,61 0,33 1,464 p>0,05
Ukupno 536 0,59 0,30
Dobra 336 -1,38 1,55

Zmijewski2011 LoSa 200 0,29 3,52 57,068 p<0,01
Ukupno 536 0,76 2,60
Dobra 336 2,58 1,59

Altman2012 LoSa 200 1,32 1,96 66,195 p<0,01
Ukupno 536 2,11 1,84
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Dobra 335 0,54 0,31

Ohlson2012 Losa 200 0,63 0,33 10,317 p<0,01
Ukupno 535 0,58 0,32
Dobra 336 -1,35 1,53

Zmijewski2012 LoSa 200 0,61 5,11 42,911 p<0,01
Ukupno 536 -0,61 3,48
Dobra 336 2,70 1,51

Altman2013 LoSa 200 1,10 1,92 113,861 p<0,01
Ukupno 536 2,10 1,84
Dobra 336 0,50 0,30

Ohlson2013 LoSa 200 0,62 0,33 18,454 p<0,01
Ukupno 536 0,54 0,32
Dobra 336 -1,59 1,51

Zmijewski2013 Losa 200 0,91 5,57 60,724 p<0,01
Ukupno 536 -0,66 3,80
Dobra 336 2,89 1,60

Altman2014 LoSa 200 1,05 1,78 152,013 p<0,01
Ukupno 536 2,20 1,89
Dobra 336 0,44 0,29

Ohlson2014 LoSa 200 0,64 0,33 55,820 p<0,01
Ukupno 536 0,51 0,32
Dobra 336 -1,90 1,44

Zmijewski2014 Losa 200 1,39 7,75 57,308 p<0,01
Ukupno 536 -0,67 5,12
Dobra 336 2,99 1,86

Altman2015 LoSa 200 1,03 2,25 119,343 p<0,01
Ukupno 536 2,26 2,23
Dobra 336 0,42 0,29

Ohlson2015 LoSa 200 0,66 0,34 74,933 p<0,01
Ukupno 536 0,51 0,33
Dobra 336 -1,99 1,41

Zmijewski2015 Losa 200 2,27 10,34 55,290 p<0,01
Ukupno 536 -0,40 6,73

Altmanov Z' score u prosjeku se 2010. statistiCki znaCajno razlikuje izmedu dobrih i
loSih poduzeca (F1=94,74; p<0,01). Zmijewski score je takoder statisticki znaCajan pri
usporedbi prosjecnih vrijednosti (F3=48,56; p<0,01). U 2011. godini statisticki
znacajne razlike prisutne su kod metodologije Altman i Zmijewski (F7=108,73; p<0,01,
F3=57,07; p<0,01), dok statisticki znaCajne razlike u prosjeénim vrijednostima
pokazatelja nisu pronadene kod metodologije Ohlson. U razdoblju od 2012. — 2015.

godine pokazatelji uspjesnosti poduzeca u prosjeku se statistiCki znacajno razlikuju u
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sve tri metodologije kada se usporeduju dobra i loSa poduze¢a, na razini

signifikantnosti od 1%.

Opskrba elektricnom energijom i vodom

Rezultati analize pokazatelja uspjeSnosti unutar industrije opskrbe energijom i vodom
ne ukazuju na znacCajne razlike u pojedinim razdobljima i prema pojedinim
metodologijama izraCuna pokazatelja uspjeSnosti (p>0,05). U sklopu industrije opskrbe
energijom i vodom analizirano je 60 poduzec¢a od kojih su 30 poduzeca iz uzorka
dobrih, a 30 poduzeca iz uzorka losih. Kompletan pregled rezultata analize unutar

prethodno navedene industrije nalazi se u tablici 19.

Tablica 19. Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i

loSih poduzeéa industrije opskrbe elektricnom energijom i vodom

Broj St.

Pokazatelj Kriterij poduzeéa Medijan devijacija F-omjer p-vrijednost
Dobra 30 1,79 0,89

Altman2010  Losa 30 1,91 1,98 0,085 p>0,05
Ukupno 60 1,85 1,53
Dobra 30 -1,91 1,79

Zmijewski2010 Losa 30 -1,41 2,77 0,685 p>0,05
Ukupno 60 -1,66 2,33
Dobra 30 1,98 1,07

Altman2011 Losa 30 2,27 2,60 0,322 p>0,05
Ukupno 60 2,12 1,98
Dobra 30 0,49 0,30

Ohlson2011  Losa 30 0,48 0,38 0,012 p>0,05
Ukupno 60 0,48 0,34
Dobra 30 -1,89 1,74

Zmijewski2011  Losa 30 -1,56 2,61 0,325 p>0,05
Ukupno 60 -1,72 2,21
Dobra 30 2,02 1,16

Altman2012  Losa 30 1,93 1,87 0,046 p>0,05
Ukupno 60 1,98 1,54
Dobra 30 0,44 0,34

Ohlson2012  Losa 30 0,46 0,38 0,038 p>0,05
Ukupno 60 0,45 0,36

Zmijewski2012  Dobra 30 -1,85 1,61 1,014 p>0,05
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Losa 30 -1,21 3,12
Ukupno 60 -1,53 2,48
Dobra 30 2,27 1,33

Altman2013 ~ Losa 30 1,58 2,26 2,106 p>0,05
Ukupno 60 1,92 1,87
Dobra 30 0,41 0,35

Ohlson2013  Losa 30 0,47 0,41 0,344 p>0,05
Ukupno 60 0,44 0,38
Dobra 30 -2,00 1,55

Zmijewski2013  Losa 30 1,04 11,11 2,196 p>0,05
Ukupno 60 -0,48 8,01
Dobra 30 2,61 1,19

Altman2014  Losa 30 2,86 3,84 0,114 p>0,05
Ukupno 60 2,74 2,82
Dobra 30 0,42 0,30

Ohlson2014  Losa 30 0,42 0,37 0,000 p>0,05
Ukupno 60 0,42 0,34
Dobra 30 2,07 1,39

Zmijewski2014 ~ Losa 30 -1,01 2,91 3,260 p>0,05
Ukupno 60 -1,54 2,33
Dobra 30 2,99 1,94

Altman2015  Losa 30 1,76 5,37 1,400 p>0,05
Ukupno 60 2,38 4,05
Dobra 30 0,39 0,27

Ohlson2015  Losa 30 0,42 0,40 0,149 p>0,05
Ukupno 60 0,40 0,33
Dobra 30 2,38 1,20

Zmijewski2015 Losa 30 6,63 41,97 1,383 p>0,05
Ukupno 60 2,13 29,79

Gradevinska industrija i poslovanje nekretninama

U sklopu ove promatrane industrije obuhvaéeno je 183 poduzecéa, od kojih su 103
okarakterizirana kao dobra, a 80 kao loSa. Rezultati analize pokazatelja uspjeSnosti
unutar industrije ukazuju na znacCajne razlike u pojedinim razdobljima i prema

pojedinim metodologijama izraCuna pokazatelja uspjesnosti na razini signifikantnosti

od 1%.
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Tablica 20. Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i

losSih poduzecéa gradevinske industrije i poslovanja nekretninama

Pokazatelj Kriterij poc?l:gfe éa Medijan devisjta.cija F-omjer p-vrijednost
Dobra 103 2,54 1,63

Altman2010 ~ Losa 80 0,86 1,21 59,424 p<0,01
Ukupno 183 1,81 1,68
Dobra 103 -1,58 1,64

Zmijewski2010 ~ Losa 80 0,40 1,78 60,794 p<0,01
Ukupno 183 -0,72 1,96
Dobra 103 2,57 1,57

Altman2011 LoSa 80 0,77 1,32 67,849 p<0,01
Ukupno 183 1,78 1,71
Dobra 103 0,57 0,27

Ohlson2011 Losa 80 0,69 0,29 9,217 p<0,01
Ukupno 183 0,62 0,29
Dobra 103 -1,36 1,78

Zmijewski2011 ~ Losa 80 0,65 1,78 57,800 p<0,01
Ukupno 183 -0,48 2,04
Dobra 103 2,34 1,13

Altman2012 Losa 80 0,72 1,86 52,851 p<0,01
Ukupno 183 1,63 1,69
Dobra 103 0,55 0,31

Ohlson2012 ~ Losa 80 0,70 0,30 10,105 p<0,01
Ukupno 183 0,62 0,31
Dobra 103 -1,26 1,56

Zmijewski2012 ~ Losa 80 1,33 3,74 40,396 p<0,01
Ukupno 183 -0,13 3,02
Dobra 103 2,51 1,03

Altman2013 ~ Losa 80 0,58 1,46 109,709 p<0,01
Ukupno 183 1,67 1,56
Dobra 103 0,53 0,30

Ohlson2013 LoSa 80 0,75 0,29 24,666 p<0,01
Ukupno 183 0,63 0,31
Dobra 103 -1,54 1,34

Zmijewski2013 ~ Losa 80 1,85 4,20 59,309 p<0,01
Ukupno 183 -0,05 3,39
Dobra 103 2,79 1,17

Altman2014 Losa 80 0,57 1,19 159,650 p<0,01
Ukupno 183 1,82 1,61
Dobra 103 0,48 0,29

Ohlson2014 v 44,500 p<0,01
Losa 80 0,77 0,28
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Ukupno 183 0,60 0,32

Dobra 103 -1,84 1,37

Zmijewski2014 ~ Losa 80 1,90 2,90 133,018 p<0,01
Ukupno 183 -0,20 2,86
Dobra 103 2,71 1,39

Altman2015 Losa 80 0,49 2,00 77,717 p<0,01
Ukupno 183 1,74 2,01
Dobra 103 0,49 0,30

Ohlson2015  Losa 80 0,78 0,29 44,238 p<0,01
Ukupno 183 0,62 0,33
Dobra 103 -1,66 1,99

Zmijewski2015  Losa 80 2,84 5,95 51,524 p<0,01
Ukupno 183 0,31 4,75

Trgovina, prijevoz i skladiStenje

U sklopu industrije trgovine, prijevoza i skladiStenja obuhvac¢ena su 686 poduzeca, od
kojih su 457 okarakterizirana kao dobra, a 229 kao loSa. Rezultati analize pokazatelja
uspjeSnosti unutar industrije takoder ukazuju na znaCajne razlike u pojedinim
razdobljima i prema pojedinim metodologijama izrauna pokazatelja uspjesSnosti na

razini signifikantnosti od 1%.

Tablica 21. Usporedba prosje¢nih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i

loSih poduzeéa trgovine, prijevoza i skladiStenja

Pokazatelj Kriterij pogl::i éa Medijan devisj:cija F-omjer p-vrijednost
Dobra 457 3,17 1,67
Altman2010 Losa 229 1,93 2,16 68,297 p<0,01
Ukupno 686 2,76 1,94
Dobra 457 -1,34 1,64
Zmijewski2010 LoSa 229 0,81 2,97 149,258 p<0,01
Ukupno 686 -0,62 2,40
Dobra 457 3,21 1,84
Altman2011 Losa 229 1,97 2,03 64,438 p<0,01
Ukupno 686 2,80 1,99
Dobra 457 0,60 0,27
Ohlson2011 = 35,629 p<0,01
Losa 229 0,74 0,27
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Ukupno 686 0,65 0,28

Dobra 457 -1,23 1,64

Zmijewski2011 LoSa 229 0,90 2,66 167,181 p<0,01
Ukupno 686 -0,52 2,27
Dobra 457 3,05 1,75

Altman2012 Losa 229 1,88 2,06 60,468 p<0,01
Ukupno 686 2,66 1,94
Dobra 457 0,59 0,29

Ohlson2012 Losa 229 0,73 0,30 34,877 p<0,01
Ukupno 686 0,64 0,30
Dobra 457 -1,14 1,55

Zmijewski2012 LoSa 229 1,28 3,59 151,679 p<0,01
Ukupno 686 0,33 2,68
Dobra 457 3,18 1,86

Altman2013 LoSa 229 1,80 1,88 84,233 p<0,01
Ukupno 686 2,72 1,97
Dobra 457 0,54 0,30

Ohlson2013 Losa 229 0,74 0,30 68,655 p<0,01
Ukupno 686 0,60 0,31
Dobra 457 -1,40 1,50

Zmijewski2013 Losa 229 1,51 3,98 191,035 p<0,01
Ukupno 686 -0,43 2,95
Dobra 457 3,31 1,89

Altman2014 LoSa 229 1,92 2,13 75,835 p<0,01
Ukupno 686 2,85 2,08
Dobra 457 0,50 0,30

Ohlson2014 LoSa 229 0,72 0,30 90,882 p<0,01
Ukupno 686 0,57 0,31
Dobra 457 -1,61 1,47

Zmijewski2014 Losa 229 1,50 3,67 248,458 p<0,01
Ukupno 686 -0,57 2,84
Dobra 457 3,37 1,88

Altman2015 LoSa 229 1,64 2,43 105,775 p<0,01
Ukupno 686 2,79 2,24
Dobra 457 0,47 0,30

Ohlson2015 Losa 229 0,72 0,32 99,031 p<0,01
Ukupno 686 0,56 0,33
Dobra 457 -1,68 1,41

Zmijewski2015 LoSa 229 2,85 11,21 72,165 p<0,01
Ukupno 686 -0,17 6,91

Altmanov Z' score u prosjeku se 2010. statistiCki znaCajno razlikuje izmedu dobrih i

loSih poduzeca (F1=68,29; p<0,01). Zmijewski score je takoder statisticki znacajan pri
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usporedbi prosje¢nih vrijednosti (F3=149,26; p<0,01). U 2011. godini statisticki
znacajne razlike prisutne su kod metodologije Altman i Zmijewski (F71=63,44; p<0,01,
F3=167,18; p<0,01), dok su statisticki znaCajne razlike u prosjecnim vrijednostima
pokazatelja pronadene i kod metodologije Ohlson, ali pri nizim vrijednostima
empirijskog F-omjera (F71=35,63; p<0,01). U razdoblju od 2012. — 2015. godine
pokazatelji uspjeSnosti poduzeca u prosjeku se statistiCki znacajno razlikuju u sve tri
metodologije kada se usporeduju dobra i loSa poduzeca, na razini signifikantnosti od
1%.

Struéne, znanstvene, tehnicke djelatnosti, obrazovanje, umjetnost, zabava,

rekreacija i djelatnosti zdravstvene zastite

U sklopu analizirane industrije obuhva¢ena su 102 poduzeca, od kojih su 66
okarakterizirana kao dobra, a 46 kao loSa. Rezultati analize pokazatelja uspjeSnosti
unutar ove industrije takoder ukazuju na znacajne razlike u pojedinim razdobljima i
prema pojedinim metodologijama izraCuna pokazatelja uspjeSnosti na razini
signifikantnosti od 1% u svim godinama, osim u 2011. na razini signifikantnosti od 5%
kod Ohlsona.

Tablica 22. Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i

losSih poduzecéa industrije struéne, znanstvene i ostale djelatnosti

Broj St.

Pokazatelj Kriterij poduzeéa Medijan devijacija F-omjer p-vrijednost
Dobra 66 3,21 1,75
Altman2010 LoSa 46 1,68 1,99 18,564 p<0,01
Ukupno 112 2,58 1,99
Dobra 66 -1,92 1,95
Zmijewski2010 Losa 46 0,36 3,73 17,738 p<0,01
Ukupno 112 -0,99 3,02
Dobra 66 3,57 2,18
Altman2011 Losa 46 1,61 2,18 21,866 p<0,01
Ukupno 112 2,76 2,38
Dobra 66 0,55 0,29
Ohlson2011 Losa 46 0,70 0,30 6,812 p<0,05
Ukupno 112 0,61 0,30
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Dobra 66 -2,16 2,13

Zmijewski2011 LoSa 46 0,73 3,99 24,680 p<0,01
Ukupno 112 -0,97 3,34
Dobra 66 3,43 2,38

Altman2012 LoSa 46 1,39 2,25 20,724 p<0,01
Ukupno 112 2,59 2,53
Dobra 66 0,54 0,32

Ohlson2012 LoSa 46 0,75 0,28 12,808 p<0,01
Ukupno 112 0,62 0,32
Dobra 66 2,07 2,04

Zmijewski2012 LoSa 46 1,15 4,08 30,329 p<0,01
Ukupno 112 -0,75 3,42
Dobra 66 3,61 2,13

Altman2013 Losa 46 1,00 1,74 47,393 p<0,01
Ukupno 112 2,54 2,35
Dobra 66 0,46 0,31

Ohlson2013 LoSa 46 0,76 0,30 25,579 p<0,01
Ukupno 112 0,58 0,34
Dobra 66 2,45 1,97

Zmijewski2013 Losa 46 2,27 5,66 39,299 p<0,01
Ukupno 112 -0,51 4,55
Dobra 66 3,75 2,18

Altman2014 Losa 46 1,22 1,98 39,024 p<0,01
Ukupno 112 2,71 2,44
Dobra 66 0,44 0,32

Ohlson2014 LoSa 46 0,73 0,32 21,966 p<0,01
Ukupno 112 0,56 0,35
Dobra 66 2,54 2,07

Zmijewski2014 LoSa 46 2,87 9,24 21,167 p<0,01
Ukupno 112 -0,32 6,66
Dobra 66 4,16 2,85

Altman2015 LoSa 46 1,08 1,64 43,611 p<0,01
Ukupno 112 2,89 2,86
Dobra 66 0,41 0,32

Ohlson2015 LoSa 46 0,77 0,31 33,913 p<0,01
Ukupno 112 0,56 0,36
Dobra 66 -2,58 1,93

Zmijewski2015 Losa 46 2,19 4,90 51,249 p<0,01
Ukupno 112 -0,62 4,18
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Djelatnost pruzanja smjestaja i restorana te ostale usluzne djelatnosti

U sklopu analizirane industrije obuhvaceno je 89 poduzeca, od kojih su 38
okarakterizirana kao dobra, a 51 kao loSa. Rezultati analize pokazatelja uspjesnosti
unutar ove industrije ukazuju na znacajne razlike u pojedinim razdobljima i prema
pojedinim metodologijama izraCuna pokazatelja uspjeSnosti na razini signifikantnosti
od 1% ili 5%.

Tablica 23. Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i
loSih poduzeca industrije djelatnosti pruzanja smjestaja i restorana te ostalih

usluznih djelatnosti

Broj St.

Pokazatelj Kriterij poduzeéa Medijan devijacija F-omjer p-vrijednost
Dobra 38 3,06 3,19
Altman2010 Losa 51 1,07 2,34 11,554 p<0,01
Ukupno 89 1,92 2,90
Dobra 38 1,72 1,83
Zmijewski2010 LoSa 51 0,86 3,52 16,957 p<0,01
Ukupno 89 -0,24 3,18
Dobra 38 3,31 3,29
Altman2011 LoSa 51 1,03 2,92 11,785 p<0,01
Ukupno 89 2,00 3,27
Dobra 38 0,58 0,30
Ohlson2011 LoSa 51 0,73 0,32 5,199 p<0,05
Ukupno 89 0,67 0,32
Dobra 38 -1,76 2,09
Zmijewski2011 LoSa 51 1,49 435 18,066 p<0,01
Ukupno 89 0,10 3,89
Dobra 38 3,23 2,76
Altman2012 Losa 51 1,05 2,51 15,093 p<0,01
Ukupno 89 1,98 2,82
Dobra 38 0,52 0,35
Ohlson2012 Losa 51 0,76 0,33 11,065 p<0,01
Ukupno 89 0,65 0,36
Dobra 38 -1,88 2,09
Zmijewski2012 LoSa 51 2,55 6,83 14,919 p<0,01
Ukupno 89 0,66 5,76
Dobra 38 3,61 3,05
Altman2013 _ 3,876 p>0,05
Losa 51 2,02 4,21
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Ukupno 89 2,70 3,82

Dobra 38 0,51 0,30
Ohlson2013 Losa 51 0,69 0,35 7,092 p<0,01
Ukupno 89 0,61 0,34
Dobra 38 2,14 1,51
Zmijewski2013 Losa 51 1,25 4,61 18,949 p<0,01
Ukupno 89 -0,20 3,99
Dobra 38 3,41 3,36
Altman2014 LoSa 51 1,20 3,90 7,869 p<0,01
Ukupno 89 2,15 3,82
Dobra 38 0,51 0,32
Ohlson2014 Losa 51 0,68 0,37 5,012 p<0,05
Ukupno 89 0,61 0,36
Dobra 38 2,02 1,52
Zmijewski2014 LoSa 51 2,52 8,43 10,745 p<0,01
Ukupno 89 0,58 6,82
Dobra 38 3,06 2,31
Altman2015 LoSa 51 1,81 3,83 3,140 p<0,05
Ukupno 89 2,34 3,31
Dobra 38 0,43 0,29
Ohlson2015 Losa 51 0,74 0,35 19,608 p<0,05
Ukupno 89 0,61 0,36
Dobra 38 2,11 1,49
Zmijewski2015 LoSa 51 4,42 15,54 6,649 p<0,05
Ukupno 89 1,63 12,19

Informacije i komunikacije, financijske djelatnosti i djelatnosti osiguranja i

administrativne djelatnosti

U sklopu industrije Informacije i komunikacije (ICT), financijske djelatnosti i djelatnosti
osiguranja i administrativne djelatnosti obuhvaéena su 130 poduzeéa, od kojih su 76
okarakterizirana kao dobra, a 54 kao loSa. Rezultati analize pokazatelja uspjeSnosti
unutar ove industrije ukazuju na znacajne razlike u pojedinim razdobljima i prema
pojedinim metodologijama izraCuna pokazatelja uspjeSnosti na razini signifikantnosti
od 1% osim kod Ohlson pokazatelja u 2011. godini gdje nije dokazana statistiCka

razlika izmedu poduzeca koja dobro posluju i oni loSih.
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Tablica 24. Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i

losSih poduzeéa ICT i financijske industrije

=] ¢]] St.

Pokazatelj Kriterij poduzeéa Medijan devijacija F-omjer p-vrijednost
Dobra 76 3,44 2,04
Altman2010 LoSa 54 2,16 2,34 10,844 p<0,01
Ukupno 130 2,91 2,25
Dobra 76 -1,63 2,06
Zmijewski2010 LoSa 54 1,00 3,03 34,753 p<0,01
Ukupno 130 -0,54 2,82
Dobra 76 3,40 2,01
Altman2011 LoSa 54 2,15 2,29 10,818 p<0,01
Ukupno 130 2,88 2,21
Dobra 76 0,62 0,30
Ohlson2011 LoSa 54 0,73 0,31 3,640 p>0,05
Ukupno 130 0,67 0,31
Dobra 76 -1,52 1,94
Zmijewski2011 LoSa 54 0,94 3,62 25,043 p<0,01
Ukupno 130 -0,50 3,01
Dobra 76 3,19 1,87
Altman2012 LoSa 54 1,95 1,97 13,280 p<0,01
Ukupno 130 2,68 2,00
Dobra 76 0,61 0,31
Ohlson2012 LoSa 54 0,76 0,28 7,470 p<0,01
Ukupno 130 0,67 0,31
Dobra 76 1,32 1,73
Zmijewski2012 LoSa 54 1,04 2,83 34,731 p<0,01
Ukupno 130 -0,34 2,53
Dobra 76 3,36 2,13
Altman2013 LoSa 54 1,64 1,89 22,402 p<0,01
Ukupno 130 2,64 2,20
Dobra 76 0,59 0,32
Ohlson2013 Losa 54 0,78 0,31 12,430 p<0,01
Ukupno 130 0,67 0,33
Dobra 76 1,64 1,80
Zmijewski2013 Losa 54 1,61 3,45 48,924 p<0,01
Ukupno 130 -0,29 3,06
Dobra 76 3,53 2,43
Altman2014 Losa 54 1,56 3,27 15,639 p<0,01
Ukupno 130 2,71 2,97
Ohlson2014 Dobra 76 0,55 0,30 22,008 p<0,01
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Losa 54 0,80 0,28
Ukupno 130 0,66 0,31
Dobra 76 1,78 1,58

Zmijewski2014 LoSa 54 3,70 11,24 17,623 p<0,01
Ukupno 130 0,50 7,79
Dobra 76 3,51 2,08

Altman2015 LoSa 54 1,59 2,37 24,007 p<0,01
Ukupno 130 2,71 2,39
Dobra 76 0,55 0,30

Ohlson2015 LoSa 54 0,78 0,31 17,481 p<0,01
Ukupno 130 0,65 0,32
Dobra 76 -1,76 1,56

Zmijewski2015 LoSa 54 3,16 6,54 39,897 p<0,01
Ukupno 130 0,29 4,99
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Popis tablica

1. Sazetak i ocjene osnovnih karakteristika modela Altman, Ohlson i

Zmijewski 34
2. Zbirni pregled predmeta prema iznosu prijavljenih obveza 58
3. Udio poduzeca s negativnim poslovanjem u udjelu srednjih

i velikih poduzeca, na primjeru 2010. i 2013. godine 59
4. Distribucija uzorka poduzec¢a prema grupama industrija 60
5. Usporedba pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih poduzeca

prema Altmanu, Ohlsonu i Zmijewskom u razdoblju izmedu

2010. — 2015. godine. 67
6. Korelacijska matrica komponenata pokazatelja uspjesnosti

Altman Z’-scorea i Altman Z'-score-a kroz promatrano razdoblje

izmedu dobrih i loSih poduzeéa 71
7. Korelacijska matrica komponenata Ohlsonovih pokazatelja

uspjesnosti i Ohlsonovog pokazatelja uspjeSnosti kroz

promatrano razdoblje izmedu dobrih i loSih poduzeca 74
8. Korelacijska matrica komponenata Zmijewski pokazatelja

uspjeSnosti i Zmijewski pokazatelja uspjesnosti kroz

promatrano razdoblje izmedu dobrih i loSih poduzeéa 77
9. lIzraCun Pogreske tipa 1 i 2 Altmanovog Z’ score pokazatelja

na uzorku hrvatskih poduzecéa 80
10.Izracun Pogreske tipa 1 i 2 Ohlsonovog O score pokazatelja

na uzorku hrvatskih poduzecéa 81
11.1zraCun Pogreske tipa 1 i 2 Zmijewski pokazatelja na uzorku

hrvatskih poduzeca 82
12.Sazetak odabira metoda selekcije varijabli za izradu modela

temeljenih na umjetnim neuronskim mreZzama 100
13.Popis dijela istrazivackih radova i pokazatelja koriStenih u odabiru

ulaznih varijabli u modeliraju prediktivnog modela 102
14.Najucestaliji financijski pokazatelji pri procjeni boniteta klijenta 106
15. Najznacajnije kvalitativne informacije (,soft facts“) o klijentima

koriStene u bankama 107
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16.Odabrane financijske varijable za input vektore u definiciji modela

17.0dabrane nefinancijske varijable za input vektore u definiciji modela

18.Usporedba pokazatelja uspjeSnosti dobrih i loSih poduzeca industrije:
poljoprivreda, rudarstvo i vadenje i preradivacka industrija

19.Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih
poduzeca industrije opskrbe elektricnom energijom i vodom

20.Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih
poduzeca gradevinske industrije i poslovanja nekretninama

21.Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih
poduzeca trgovine, prijevoza i skladistenja

22.Usporedba prosje¢nih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih
poduzeca industrije strucne, znanstvene i ostale djelatnosti

23.Usporedba prosjecnih vrijednosti pokazatelja uspjesnosti dobrih i loSih
poduzeca industrije djelatnosti pruzanja smjestaja i restorana te ostalih
usluznih djelatnosti
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Popis slika
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Grada bioloSkog neurona
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Sigmoidalna funkcija

Pojednostavljeni prikaz arhitekture umjetne neuronske mreze
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Snimka (eng. Screenshot) glavne skripte koda u programskom jeziku
Python

8. Snimka (eng Screenshot) pojedinih blokova koda s objasnjenjima

9. lIspis rezultata modela logistiCke regresije i umjetne neuronske mreze
10.Prikaz dijela rezultata testiranja podataka na modelu logisticke

regresije i umjetne neuronske mreze (iz Python-a)
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