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1. UvOD

1.1PROBLEM ISTRAZIVANJA

Patetkom 1930-ih zabiljezena su u literaturi zanimamjaanstvenika za predianje
poslovnog neuspjeha podéaeprema financijskim informacijama, ali je znansivpristup
financijskoj nestabilnosti sa koriStenjem statidgth metoda zapfeo u drugoj polovini
dvadesetog stolj@. Na temelju empirijskih istrazivanja i koriStemjestatisttkih metoda na
odreienim uzorcima znanstvenici su razvijali modele Kojesa poprilknom t@&nosti mogli
predvidjeti financijsku nestabilnost poddae | neki od najpoznatijih modela predanja
neuspjeha su daievani tijekom vremena dodavanjem novih varijabli fjnancijskih
pokazatelja kako bi generirali preciznije rezultatsamim tim prepoznali poduéz sa
poteSk@éama. Takvi modeli koriSteni su za predlmje financijske nestabilnosti podidae

koja ponekad mozé&ak i rezultirati i stéajem.

S obzirom da postoje mnogi modeli prethnja poslovne neuspjesSnosti i financijske
nestabilnosti poduza koji se temelje na financijskim pokazateljima idehima iz temeljnih
financijskih izvjegsa dolazi i do razlika u preciznosti rezultata ddm@h modela kod
razmatranja u razlitim gospodarskim uvjetima te vrstama podige Ovakvi model
predvidanja uspjesSnosti poduze nafeXe su se temeljili na financijskoj komponenti
(podacima iz temeljnih financijskih izvjé#), ali na uspjeSnost poddzeimaju odrden
utjecaj i neki drugi faktori koji nisu dio finanskih izvje€a kao Sto su ovisnost o kéjoim
kupcima, kvaliteta financijskih informacija, kompatnost i kvaliteta menadzmenta itd.
Znanstvenici su naknadno dodavali i nefinancijskengonente u svoje modele kako bi

pokusSali povéati tainost preduianja neuspjeha.

Pretpostavka je da koriStenje odflteog modela preddanja poslovnog neuspjeha moze
donijeti rezultate koji imaju W@ ili manji znataj kod primjene u raazlitim velicinama
poduzéa (u ovom slgaju uzimajéi u obzir iznos ukupnog kapitala poddag U pcetku je
vedi broj istrazivanja bio usmjeren nadgepoduzéa i ona koja kotiraju na trziStu kapitala, ali

su se s vremenom razvijali i posebni modeli za jgnm na malim i srednjim podu@ea.



Ocekivanja dac¢e dci do pove€anja t@&nosti preduianja poslovnog neuspjeha ako se
poduzéa grupiraju po vetini kapitala proizlaze iz prethodnih istrazivanjaj& su potvrdila
kako posebno prilagieni modeli za mala i srednja poddaemogu ostvariti V@ ta¢nost
predvidanja nego geneiki korporacijski modeli. S obzirom na vaznost itzgdenost malih i
srednjih poduz& u gospodarstvu (koji u zemljama OECD iznosi wide90% od ukupnog
broja poduzéa) Altman I. i Sabato G. 2007. godine su naprasiiéno istrazivanje na
primjeru amekikog gospodarstva te izmjenom varijabli péaie to¢nost predwianja za 30%

u odnosu na gene¢ki korporacijski model. Takier postoje mnoga istrazivanja o modelima
predvidanja uspjesnosti prilagena za uporabu na malim i srednjim podirra (SME —

small medium enterprises) jer zbog svojih spé&edsti zahtijevaju posebne modele.

Predmet istrazivanja u ovom radu je istraziti ivuditi koji model ée s najv&im stupnjem
pouzdanosti predvidjeti poslovnu neuspjeSnost podega kategoriziranih u nekoliko
grupa s obzirom na njihovu vel€inu uzimajuéi pri tom iznos kapitala poduzeta kao
kriterij za razvrstavanje u pojedine grupe poduze&a. Istrazivanje ¢e takoder prikazati
koje su varijable imale najveti utjecaj u odredenoj kategoriji poduzeéa grupirane prema

iznosu kapitala.

Kao izvor podataka u ovom radu koristie se r&unovodstveni podaci i financijski
pokazatelji iz financijskih izvje& viSe od 2.000 trgo¢kih drustva Republike Hrvatske u
proizvodnom sektoru (podaci dostupni za posljedtyjetunsko razdoblje te prethodgetiri
godine). Na temelju opisanog problema i naveden@gimeta istrazivanja postaviljena je
temeljna radna hipoteza

H1: To¢nost modela za predwlanje poslovnog neuspjeha se poé@va ako se poduz&a

grupiraju u viSe skupina, ovisno o veklini

Kako bi se dokazala hipoteza primijeté se jedan model na sva podieze uzorku, a zatim
definirati modeli za svaku skupinu poddaezasebno, ovisno o wa&hi tj. visini ukupne
imovine. Gtekuje se da bi tmost takvih modela odabranih u ovisnosti o dmelipoduzéa
trebala biti véa nego kod primjene jedinstvenog modela za svazgduTo ujedno navodi i
na zakljwak kako odréene varijable tj. financijski pokazatelji imaju li&# utjecaj i vaznost
u predvdanju poslovnog neuspjeha kod primjene na ¢dirti skupinama poduza (ovisno o

njihovoj velicini tj. visini kapitala).



1.2SVRHA | CILJ ISTRAZIVANJA

Cilj ovoga rada je analizirati utjecaj v@@he poduzéa pri oblikovanju modela za procjenu
neuspjeSnosti poduée na temelju dostupnih financijskih podataka podaze Republici

Hrvatskoj kategorizirajéi ih u nekoliko grupe prema veini njihove ukupne imovine.

Nakon primjene logistke regresije i definiranja grupa te zasebnih modekit ¢e se
usporedba osnovnog modela logiké regresije sa modelima izvedenih za pojedine iskup
poduzéa razlikujii ih pritom po veléine poduzéa te uz to prikazati koje su varijable tj.

financijski pokazatelji bili najutjecajniji u odadmmom uzorku.

Rezultati istrazivanjace pokazati da li se dodatnim grupiranjem podaze nekoliko
kategorija te primjenom prilagenih modela posebno za tu grupu podazeoZe posti

veca tatnost predwianja poslovnog neuspjeha nego kod koriStenja jedsagvnog modela.

1.3 SADRZAJ ISTRAZIVANJA

Na temelju definicije problema i ciljeva istraziyanodreiena je struktura rada koja sa
uvodom i zakljgkom sadrzi pet poglavalja. Prvo poglavlje, kao uvodio rada opisuje
problem istrazivanja, definira svrhu i cilj istraanja te predmet istrazivanja. U prvom

poglavlju je takder prikazan i sadrZaj istrazivanja.

U drugom poglavlju obrazlaze se teorijski dio fingskih informacija u kontekstu procjene
boniteta kroz objasSnjavanje vaznosti procjene letaitte r&unovodstvenih izvjeStaja i

financijskih pokazatelja kao izvor informacija.

Trec¢e poglavlje prikazuje neke od poznatijih modelargarenje poslovne neuspjesnosti, kao
Sto su Altmanov, Kralicekov i Zmijewski modeli t&klcuje i modele iz Hrvatske. Ovo

poglavlje takder prikazuje stinosti i razlike izméu pojedinih modela.

U cetvrtom poglavlju se definira uzorak, primijenjem@etodologija i varijable koje su
predmet razmatranja kod oblikovanja modela za pdeatye poslovnog neuspjeha u odnosu

na razléite velicine poduzéa. Ovo poglavlje ukljtuje testiranje preciznosti radlih
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modela na temelju financijskih podataka uspjefutiuzéa i poduzéa sa poteSkama u
poslovanju. Rezultat istrazivanja trebao bi prikakaji od modela se pokazao najprecizniji u
odnosu na velika, srednja i mala podizze Hrvatskoj te uz to ustvrditi i usporediti kajd
varijabla tj. financijskih pokazatelja je imala zagn utjecaj u preddanju poslovnog

neuspjeha razmatrdjurazlicite velicine poduzéa.

U petom poglavlju se obrazlaze zakhlk donesen na temelju postafeteorijskih modela i
empirijske analize provedene na stvarnim podacimatskih uspjeSnih poduéa i onih s

poteSk@ama.



2. FINANCIJSKE INFORMACIJE U KONTEKSTU PROCJENE
BONITETA

2.1.Vaznost procjene boniteta

Bonitet je jedan od vrlo zajnih pokazatelja koji se koristi kao dokaz gospekia i
financijske sposobnosti. Bonitetne informacije sedte prilikom ulaska u poslovne odnose s
nepoznatim poduzetnikom, postupcima javne nabaygéanito u postupcima nadmetania, tj.
uvijek kada se procjenjuje i bira novi poslovni tpar! Korisnici bonitetnih informacija su
naje&e banke, osiguravaja drustva, investicijski fondovi, poslovni partnekonkurenti,
sami vlasnici poduz®, itd. Vaznost procjene boniteta i kreditne spossh posebno dolazi

do izraZzaja u uvjetima poslovne krize i nelikvidiios

Bonitet potée od latinske rij& "bonus”, koja zn& dobar i predstavlja skup osobina jednog
subjekta koji ga&ine dobrim i sigurnim duznikom. Pod ocjenom bomitatuzem smislu misli
se na vjerojatnost nastupanja insolventnosti trgjov@g drusStva u budunosti, odnosno na
ocjenu likvidnosti i kreditne sposobnosti. U tomision smatra se da podumeima dobar
bonitet ukoliko pravodobno podmiruje dospjele olezd2 najSirem smislu na ocjenu boniteta
odnosi se i ocjena ekonomskih pojava i situacijpoduzéu, nekih oznaka neopipljivih
sigurnosti s obzirom na brend tvrtke, unutarnjgednost tvrtke te specine oznake koje u
sebi sadrze i ocjenu likvidnosti i kreditne sposmith poduzeéa®. Kako bi se doslo do
kvalitetnih podataka prilikom istrazivanja bonitdtatke, pregledavaju se poslovne knjige,

planovi u kr&oj i duzoj budiénosti i sl¢no.
Kao tri glavna razloga obavljanja procjene bonitetsode sé:

1. Kontinuirano préenje vlastite financijske situacije, analiziranjstvarenih financijskih

pokazatelja, planiranje financijskih instrumenapaavaienje financijskog nadzora.

! Kavur, V. (2013): Bonitetne informacije za proajerizika poslovnog odnosa RRiF br. 5, str. 91. — 92
2 Bahtijarevi-Siber, F. (2001.): Leksikon menadZmenta, Masmétiigreb, str. 357.

3 Leko, V.(1996); Procjena boniteta trgékag drustva, Masmedia, Zagreb, str.10.



2. Izraun i analiza financijskih pokazatelja poslovnihtpara s kojima trgow&o drustvo
ostvaruje razne poslovne odnose.

3. Provaenje detaljne provjere boniteta emitenta dugeito vrijednosnih papira kod
ulaganja u dugokme vrijednosne papire, tj. da se potencijalnim alaga pruze sve potrebne

informacije za donoSenje odluke o ulaganju kapitala

Ukoliko bonitetna informacija sadrzi i ocjenu fir@jskog rejtinga onda je njena vrijednost i
kvaliteta véa jer ocjena financijskog rejtinga daje informaajuome kolika je vjerojatnost

dace u odrédenom razdoblju kod oddenog poduzetnika dodo zastoja u planju.

2.2. Temeljni financijski izvjestaji

Temeljni financijski izvjeStaji su glavni izvor iofmacija o poslovanju poduae jer sadrze
informacije o proslim aktivnostima poduzei njihovim rezultatima. Financijski izvjeStaji su
dakle rezultat r&unovodstvenog pt@nja poslovanja i knjigovodstvenog evidentiranja
nastalih poslovnih promjena. Cilj financijskog iggfavanja je informiranje zainteresiranih

korisnika o financijskom polozaju kao i uspjeSnpstslovanija.

U Republici Hrvatskoj za financijsko izvjeStavamadleZzan je Zakon o ¢ganovodstvu te se
njime odreluje ra&unovodstvo poduzetnika, primjena standarda finakeg izvjeStavanja,
primjena knjigovodstvenih isprava i poslovnih kajjgzrada godisnjih financijskih izvjestaja i
konsolidacija, javna objava godisnjih financijskihvjeStaja, razvrstavanje poduzetnika,

revizija i sadrzaj godisnjih financijskih izvjesiaj

lzvjeStaji se moraju sastavljati i prezentirati pee Hrvatskim standardima financijskog
izvjeStavanja, ukoliko se radi o mikro, malim i égngm poduzetnicima. Ukoliko se radi o
velikim poduzetnicima, oni imaju obvezu sastaviganjprezentiranja financijskih izvjeStaja
prema Meunarodnim raunovodstvenim standardima (MRS), te premadif@rodnim
standardima financijskog izvjeStavanja (MSFI). &zdtelji za razvrstavanje poddaeprema

Zakonu o radunovodstvu su prikazani u tablici 2.1.
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Tablica 2.1. Pokazatelji za razvrstavanje poduz@a prema Zakonu o r&unovodstvu

Mikro - Mali poduzetnici | Srednji poduzetnici | Veliki poduzetici
poduzetnici
Prelaze 2 od 3 Prelaze 2 od 3
Uvjet Ne prelaze 2 od 3 prethodna, a ne prethodna, a ne Prelaze 2 od 3
navedena uvjeta) prelaze 2 od 3 prelaze 2 od 3 navedena uvjeta
navedena uvjeta] navedena uvjeta:
Iznos aktive 2.600.000 kung 30.000.000 kuna 1500000kuna 150.000.000 kuna

Iznos prihoda 5.200.000 kuna 60.000.000 kuna 300000 kuna 300.000.000 kuna

Prosj&an broj
zaposlenih 10 50 250 250
tijekom godine

Izvor: Prilagateno od: Narodne Novine (2016): Zakon duaovodstvu, Narodne novine d.d., broj 120.

Cilj upotrebe raunovodstvenih standarda je da s&urevodstvo harmonizira ili ujeddiau
razlicitim zemljama, te da na taj ¢&ia ratunovodstvene informacije postanu usporedive. To
ujedno bi ujedno omogava olakSanje investiranje u kompanije drugih dazasmanjuje
rizike takvih ulaganja.

Korisnici temeljnih financijskih izvjesStaja su vakj (eksterni) korisnici i unutarnji (interni)
korisnici. Kao vanjske korisnike mozemo navestasnike (diontari), investitore, kreditore,
poslovne partnere, vladu i njezine agencije idijeevizore, javnost, znanstvenike. Unutrasnji
korisnici informacija iz izvjeStaja su menadzeianovi upraveclanovi nadzornog odbora,

zaposlenici.

Prema zakonu o &anovodstvu temeljni financijski izvjeStaji morajuruditi istinit, fer,

pouzdan i nepristran pregled imovine. obveza. k#gitpromjene financijskog polozaja i
dobiti ili gubitka® Fer prezentacija zahtjeva vjerno preaeanje dinaka transakcija i drugih
dogataja, a u skladu kriterijima priznavanja imovineyveba, kapitala, prihoda i rashota.
ZOR propisuje i izradu financijskih podataka zatist&ke i druge potrebe, te godisnjeg
izvie&a s izvjeem poslovodstva koje ukijuje i izjavu o primjeni kodeksa korporativhog

upravljanja, izvjestaj o ptanjima u javnom sektoru, te nefinancijsko iz¢gs

* Narodne Novine d.d., (2015), Zakon éuaovodstvu, broj NN 78/15¢)anak 19.

® Zager, K., Zager, L. (1999): Analiza financijskitvjetaja, Masmedia, Zagreb, str. 33.
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Zakon o r@unovodstvu u Republici Hrvatskoj definira sljéde temeljne financijske

izvjestaje®

Bilanca,

Raun dobiti i gubitka,

IzvjeStaj o ostaloj sveobuhvatnoj dobiti,
IzvjeStaj o novanim tokovima,

IzvjeStaj o promjenama kapitala,

2 T o

BiljeSke uz financijske izvjestaje.

2.2.1. Bilanca

Bilanca je jedan od temeljnih financijskih izvjggtaOna predstavlja sustavni pregled
imovine, kapitala i obveza gospodarskog subjektaodhaieni datumi, nafe&e na datum
zavrSetka fiskalne godine.

Bilanca obuhvéa sva sredstva i izvore koji se u toku poslovnevaksti mijenjaju i to
kvalitativno i kvantitativno, kodega knjigovodstvo biljezi i poslovne promjene, khca je

prikaz stanja rezultirajiih iz poslovnih promjeni.

Pojednostavljeni prikaz bilance prikazan je u @hh.2. te se iz nje vidi kako se bilanca
sastoji od dva dijela, aktive i pasive. Aktiva @zije imovinu s kojom poduge raspolaze,

dok pasiva prikazuje izvore imovine. Suma aktivejekv mora biti jednaka sumi pasive.
Aktivu bilance dijelimo na dvije osnovne skupineowime: dugotrajnu (stalna imovina) i

kratkotrajnu imovinu (tekéa ili obrtna imovina).

® Narodne Novine d.d., (2015), Zakon éuaovodstvu, broj NN 78/15¢)anak 19.

"Vidugi¢, Lj. (2006): Financijski menadzment, RRIF-plus.d.ca nakladnistvo i poslovne usluge, Zagreb, str.
366.

8 Habek, M. (1984).: Rainovodstvo, Narodne novine, Zagreb, str. 184.
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Tablica 2.2. Prikaz skratene bilance (na odrdeni datum)

AKTIVA PASIVA
A. PotraZzivanja  za upisani a A. Kapital i rezerve
neuplaéeni kapital l.  Upisani kapital
B. Dugotrajna imovina Il. Premija na emitirane dionice
I.  Nematerijalna imovina lll. Revalorizacijska rezerva
Il. Materijalna imovina IV. Rezerve
[l Financijska imovina V. Zadrzani dobitak ili preneseni
V. Potrazivanja gubitak
C. Kratkotrajna imovina VI. Dobitak ili gubitak tekde godine
l. Zalihe B. Dugoro¢na rezerviranja
Il. Potrazivanja C. Dugoroéne rezerve
[I. Financijska imovina D. Kratkoro ¢ne obveze
V. Novac u banci i blagajni E. Odgodeno platanje troSkova i

D. Plaéeni troskovi budu¢eg razdoblja prihod buduéeg razdoblja

n

i nedospjela naplata prihoda Ukupno pasiva
E. Gubitak iznad visine kapitala G. lzvanbilanéni zapisi
F. Ukupna aktiva

G. lzvanbilanéni zapisi

Izvor: Vidwi¢ Lj. (2006): Financijski menadzment, RRIF-plus d.aza nakladnistvo i poslovne usluge, Zagreb,
str. 367.

Dugotrajna imovina je onaj dio ukupne imovine paatazkoji duze ostaje vezan u
postoj&em obliku i koji se postepeno pretvara u novadku taSe obraunskih razdoblja tj. u
razdoblju duZem od godine daha.

Dugotrajna imovina moze biti:

1. Materijalna (zemljiSta, zgrade, postrojenjatiespa, alati, uredski inventar)
2. Nematerijalna ( patenti, licencije, koncesijeodwill, istrazivanje i razvoj)
3. Financijska (dani krediti, depoziti i kaucijejj@dnosni papiri)

4. Potrazivanja (prodaja na kredit, ostala potiaija).

® Zager K., Zager, L. (2008): Analiza financijskitvjestaja, Masmedia, Zagreb, str. 57.
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Kratkotrajna imovina je onaj dio ukupne imovinekogi se @ekuje dace se pretvoriti u
now&ani oblik u razdoblju kréem od jedne godine. Kratkotrajna imovina se sastiijf

1. Novac (u banci i u blagajni)
2. Potrazivanja (od kupaca, od zaposlenih, ostati@pvanja)

3. Financijska imovina (dani kratkana krediti, kupljeni vrijednosni papiri, ostala

kratkotrajna ulaganja)

4. Zalihe (sirovina i materijala, proizvodnje, gato proizvoda, trgovéke robe).

2.2.2. Racun dobiti i gubitka

Raun dobitka i gubitka je prikaz prihoda, rashodananhcijskog rezultata u odtenom
vremenskom razdoblju. Za razliku od bilance koj&kamuje stanje imovine i kapitala na
odreieni datum réun dobiti i gubitka prikazuje ostvareni poslovnizuéat kroz odréeno

razdoblje.

Na temelju usporedbe ostvarenih prihoda i rashadave se financijski rezultat poslovanja
obratunskog razdoblja. Pozitivan financijski rezultat dpbit ostvaruje se kada su ukupni
prihodi vei od ukupnih rashoda dok u obrnutom ¢gljw kad su ukupni rashodi &ieod

ukupnih prihoda ostvaruje se negativan financijekultat tj. gubitak. Pojednostavljeni prikaz

racuna dobiti i gubitka prikazan je u tablici 2.3.

Tablica 2.3. Pojednostavljen prikaz r&una dobiti i gubitka

|. POSLOVNI PRIHODI

[I. POSLOVNI RASHODI
1. Promjene vrijednosti zaliha proizvodnje u tijekgotovih proizvoda
2. Materijalni troSkovi

3. Troskovi osoblja

10 Zager, K., Zager, L. (2008): Analiza financijskivjestaja, Masmedia, Zagreb, str. 56.
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Amortizacija
Ostali troskovi
Vrijednosna uskidenja

Rezerviranja

© N o g &

Ostali poslovni rashodi

lll.  FINANCIJSKI PRIHODI

IV. FINANCIJSKI RASHODI

V. UDIO U DOBITI OD DRUSTAVA POVEZANIH SUDJELUJUIM INTERESOM

VI. UDIO U DOBITI OD ZAJEDNICKIH POTHVATA

VIl. UDIO U GUBITKU OD DRUSTAVA POVEZANIH SUDJELUWICIM INTERESOM

VIII. UDIO U GUBITKU OD ZAJEDNICKIH POTHVATA

IX.  UKUPNI PRIHODI

X.  UKUPNI RASHODI

XI. DOBIT ILI GUBITAK PRIJE OPOREZIVANJA

XIl. POREZ NA DOBIT

Xlll. DOBIT ILI GUBITAK RAZDOBLJA

Izvor: Pojednostavljen i prilagien prikaz rauna dobiti i gubitka shttp://www.rrif.hr/

U 2009. godini dolazi do izmjena MRS-a 1 (prezemije financijskih izvjeStaja) u kojima se
mijenjaju nazivi financijskih izvje& te se ujedno odtaje da su obveznici primjene MRS i
MSFI-a duzni uz réun dobiti i gubitka iskazivati i izvjeStaj o svedimatnoj dobiti razdoblja
kao jedinstven izvjestaj ili kao dva odvojena iBtfga. Na subjektu je da odabere iskazivanje
u jedinstvenom izvjeStaju o sveobuhvatnoj dobituidvama izvjeStajima, jedan kao zaseban
racun dobiti i gubitka i drugi koji zapinje dobiti ili gubitkom i prikazuje ostale stavke
sveobuhvatne dobiti.

Elementi ostale sveobuhvatne dobiti stajee razlike iz prekana inozemnog poslovanja,
promjene revalorizacijskih rezervi dugotrajne migbre i nematerijalne imovine, dobit ili
gubitak s osnove ponovnog vrednovanja financijskevine raspolozive za prodaju, dobit ili
gubitak s osnovedinkovite zastite nosanog toka, dobit ili gubitak sc¢inkovite zasStite neto
ulaganja u inozemstvu, udio u ostaloj sveobuhvatiobjti/gubitku pridruzenih poduzetnika i

aktuarski dobici/gubici po planovima definiranihmanja.
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Tablica 2.4. Pojednostavljen i prilag@en prikaz sveobuhvatne dobiti

|. DOBIT ILI GUBITAK RAZDOBLJA

Il. OSTALA SVEOBUHVATNA DOBIT/GUBITAK PRIJE POREZA(1. do 7.)

1. Tetajne razlike iz prekana inozemnog poslovanja

2. Promjene revalorizacijskih rezervi dugotrajndenglne i nematerijalne imovine
3. Dobit ili gubitak s osnove ponovnog vrednovafijeancijske imovine raspolozive za
prodaju

4. Dobit ili gubitak s osnovecinkovite zastite notanog toka

5. Dobit ili gubitak s osnovecinkovite zastite neto ulaganja u inozemstvu
6. Udio u ostaloj sveobuhvatnoj dobiti/gubitku pudenih poduzetnika

7. Aktuarski dobici/gubici po planovima definirarphimanja

lll. POREZ NA OSTALU SVEOBUHVATNU DOBIT RAZDOBLJA

IV. NETO OSTALA SVEOBUHVATNA DOBIT ILI GUBITAK RAZDOBLJA (Il. — 111.)

V. SVEOBUHVATNA DOBIT ILI GUBITAK RAZDOBLJA (I. - IV.)

Izvor: Pojednostavljen i prilagien prikaz sveobuhvatne dobiti preuzethg&p://www.rrif.hr/

2.2.3. lzvjestaj o nowtanim tokovima

lzvjeStaj o no¢anim tokovima je jedan od temeljnih financijskihvjgZa koji prikazuje
prilleve i odljeve novca i naanih ekvivalenata u odienom obraunskom razdoblju. Za
razliku od bilance koja prikazuje stanje novca vdamih ekvivalenata na odten datum
izvjeStaj o novanom toku je puno informativniji jer prikazuje dmi&u odnosno tok
transakcija.

Obveznici izrade izvjeStaja o néanim tokovima su veliki i srednji poduzetnici dokaimn

obveznici nemaju obvezu izrade istog.

Primici i izdaci novca razvrstavaju se u tri vrategivnostt™

1 vidugié, Lj. (2006): Financijski menadzment, RRIF-plus.d.aa nakladnistvo i poslovne usluge, Zagreb, str.
371.
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e poslovne aktivnosti
e investicijske aktivnosti

» financijske aktivnosti.

Poslovne aktivnostipredstavljaju glavne aktivnosti subjekta koje sauttat njegove glavne
djelatnosti (proizvodnja, prodaja robe ili pruzanisluga) te ujedno predstavljaju i
najzn&ajniji utjecaj na financijski rezultat podusze

Prema MRS-u 7 (ttka 14.) pod notane tokove poslovnih aktivnosti spadaju:

* nowani primici od prodaje roba i pruzanja usluga

* nowani primici od tantijema, naknada, provizija i dilugrihoda

* nowane isplate dobaviana proizvoda i usluga

* nowane isplate zaposlenima i z&wa zaposlenih

* nowani primici i noane isplate od osiguravégg subjekta za premije i odStetne
zahtjeve, anuitete i druge koristi od police osaja

* nowane isplate ili povrati poreza na dobit, osim a&kme mogu posebno povezati
s financijskim i investicijskim aktivnostima

* nowani primici i isplate temeljem ugovora koji sluze svrhe dilanja ili trgovanja.

Investicijske aktivnosti predstavljaju ulagke aktivnosti stjecanja i ofienja dugotrajne

imovine i uloga. Prema MRS-u 7 primjeri investikifs aktivnosti su:

* nowane isplate za stjecanje i awi primici od prodaje nekretnina, postrojenja i
opreme, nematerijalne imovine i druge dugotrajneovime. Navedene isplate
obuhv&aju one koje se odnose na kapitalizaciju troSkosavaja i izgradnju
nekretnina, postrojenja i opreme u vlastitoj izviedb

* nowani izdaci za stjecanje i néani primici od prodaje glavekih ili duznickih
instrumenata drugih subjekata i udjela u zaj@dm pothvatima (osim isplata
temeljem instrumenata koji se smatraju ¢evm ekvivalentima ili se drze za svrhe
dilanja ili trgovanja);

* nowani predujmovi i zajmovi dani drugim osobama (ogiradujmova i zajmova koje

je dala financijska institucija);
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 nowani primici od otplata predujmova i zajmova danitugim osobama (osim
predujmova i zajmova financijske institucije);

* nowane isplate i nasani primici temeljem ugovora za futures-e, forwardepcije i
swapove, osim kada se ti ugovori drze za svrhenjdildi trgovanja, ili su pléanja

klasificirana kao financijske aktivnosti.

Financijske aktivnosti predstavljaju aktivnosti koje utjg na promijene u sastavu i i
glavnice te zaduzivanje subjekta.
Primjeri financijskih aktivnosti prema MRS 7 su:

e nowani primici od izdavanja dionica ili drugih gla¢kih instrumenata

* nowane isplate vlasnicima za stjecanje ili iskup diarsubjekta

* nowani primici od izdavanja zaduznica, zajmova, pozegmnobveznica, hipoteka i

drugih kratkor@nih ili dugorainih posudbi
* nowane otplate posienih iznosa
* nowane otplate najmoprimca za smanjenje nepodmirenezebkoja se odnosi na

financijski najam.

2.2.4. lzvjeStaj o promjenama kapitala

IzvjeStaj o promjenama kapitala prikazuje sve peamj na kapitalu koje su se dogodile

izmedu dva datuma bilancg. Subjekt je duZan u izvje$taju o promjenama gleviskazati:

1. Ukupnu sveobuhvatnu dobit razdoblja, iskagzupdvojeno ukupne iznose raspodijeljive
vlasnicima matice i vlasnicima nekontroliréiju interesa

2. Winke retroaktivne primjene promjene cumovodstvenih politika ili retroaktivnog
prepravljanja iznosa priznatih u skladu s MRS-om 8

3. Uskladu izméu knjigovodstvenog iznosa svake komponente glavmécp@etku i na kraju
razdoblja uz odvojeno prikazivanje svake promjermezpsle iz:

a) dobiti ili gubitka

b) svake stavke ostale sveobuhvatne dobiti

¢) transakcija s vlasnicima u njihovom svojstvusvika, uz odvojen prikaz uplata

12 prema HSFI, ttka 1.9
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vlasnika i isplata vlasnicima po osnovi glavnicgptemjena viasikih udjela u

ovisnim druStvima koje nemaju za posljedicu gubkahtrole.

IzvjeStaj o promjena kapitala su obvezni sastawdjednji i veliki poduzetnici. Nije propisan

standardiziran obrazac za sastavljanje izvjeStgg@@omjenama kapitala, ali se obveznici pri
sastavljanju izvjeStaja moraju koristi odredbamavidnika o strukturi i sadrzaju godisnjih

financijskih izvjesStaja.

2.2.5. BiljesSke uz financijska izvjeZa

BiljeSke uz financijska izvj€& predstavljaju detaljniju dopunu i razradu podatakbilance,
racuna dobiti i gubitka i izvje& o no¥anim tokovima. BiljeSke se svode na dvije osnovne
grupe biljeski: one koje objasnjavajwuaovodstvene politike koje su primijenjene u izradi
izvie¥a te ostale podatke koji su vazni za razumijevanvjegal®

Za biljeSke nije propisana formalna struktura¢ \8® poduzetnici pri sastavljanju koriste

Pravilnikom o strukturi i sadrzaju godisnjih finajskih izvjeStaja.
Prema MRS-u 1 biljeSke se udhjeno prezentiraju po sljeélam redoslijedu:

Izjava o sukladnosti s MSFI-ima
2. Sazetak primijenjenih vaznihdanovodstvenih politika
3. Informacije koje potkrepljuju stavke prikazane vj&Staju o financijskom poloZaju te
izvjeStaju o sveobuhvatnoj dobiti, u odvojenonturau dobiti i gubitka (ako je
prezentiran), izvjeStaju o promjenama kapitalavjagtaju o novanim tokovima, po
redoslijedu prema kojemu su ti izvjeStaji i stagkikazani i
4. Druga objavljivanja, ukljaujuci:
a) nepredwviiene obveze i nepriznate ugovorno preuzete obveze
b) nefinancijske informacije, primjerice, ciljeve ilgike subjekta koji se odnose

na upravljanje financijskim rizikort!

13 Viduei¢, Lj. (2006): Financijski menadZment, RRIF-plus.d.@a nakladnistvo i poslovne usluge, Zagreb, str.
375.

1 TEB-poslovno savjetovanje (2011): Mearodni standardi financijskog izvjeStavanja,quijd s engleskog
jezika, Tiskara Zelina d.d., Zagreb, str. 28.
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2.3.Financijski pokazatelji

Financijski pokazatelj predstavlja racionalan bkoji se dobije stavljanjem u odnos jedne
ekonomske vetine s drugom ekonomskom w#hiom na temelju informacija iz financijskih
izvjeka. Svrha financijskog pokazatelja je pruziti dodatnformacije koja se koristi radi
jednostavnijeg pregleda poslovanja podiazee poméi kod donoSenja oddenih poslovnih
odluka.

Ne postoji standardiziran popis financijskih pokajja, ali se ipak kao nég&a klasifikacija
financijskih pokazatelja u literaturi navodi sljéde:

* Pokazatelji likvidnosti

* Pokazatelji zaduzenosti (menadZmenta duga)

» Pokazatelji aktivnosti (menadzmenta imovine)

» Pokazatelji ekononinosti

» Pokazatelji profitabilnosti (rentabilnosti)

* Pokazatelji investiranja.

2.3.1. Pokazatelji likvidnosti

Pokazatelji likvidnosti se koriste za procjenu spm®sti tvrtke da udovolji kratkotaim
obvezama kratkotrajnom imovinom tj. gotovinom iavinom koja se moze na kratak rok

konvertirati u gotovintf.

Najce&e koristeni pokazatelji likvidnosti $U:

15 Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficigskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 243.

16 vidugi¢, Lj. (2006): Financijski menadzment, RRIF-plus.d.@a nakladni$tvo i poslovne usluge, Zagreb, str.
383.

17 Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficigskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 248.
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» Koeficijent (pokazatelj) tekie likvidnosti
» Koeficijent (pokazatelj) ubrzane likvidnosti
» Koeficijent (pokazatelj) trenutne likvidnosti

» Koeficijent (pokazatelj) financijske stabilnosti.

Upravo ova kategorija financijskih pokazatelja kgakazuje likvidnost poduza je vrlo
interesantna za dobawg@ proizvoda i usluga poduae te vjerovnicima koji odobravaju

kratkoraine kredite
Koeficijent (pokazatelj) tekuée likvidnosti je pokazatelj koji u odnos dovodi podei i

potrebe za kapitalom u roku od godine dana. Po&hztkiute likvidnosti r&una se po

formuli:

kratkotrajna imovina

koeficijent tekuce likvidnosti =
ficy kratkorocCne obveze

Kako bi se ocijenila vrijednost pokazatelja té&ulikvidnosti potrebno je izeainatu
vrijednost pokazatelja usporediti s drugim podimm@ u istoj grani industrije. Velike
vrijednosti pokazatelja mogu ufuati na slabo upravljanje kratkotrajnom imovinomiok
niza vrijednost pokazatelja u odnosu na indusirjgs&sjek ukazuje na moge probleme kod
likvidnosti. Smatra se da pokazatelj té&uikvidnosti ne bi trebao biti manji od 2,0 jer
postoji mogdnost da poduze ostane bez sredstava za podmirenje kratkdrmbveza. U
literaturi se takder kao granina vrijednost tekée likvidnosti navodi i koeficijent 1,5 koji se

moze koristiti za usporedbu ukoliko nisu dostuprdaci o industrijskom prosjeku.

Koeficijent ubrzane likvidnosti pokazuje sposobnost pénja kratkorénih obveza svojom
najlikvidnijom imovinom. S obzirom da su zalihe Iiajidniji dio kratkotrajne imovine za
izratun ovog pokazatelja potrebno je od kratkotrajnevim® oduzeti zalihe i podijeliti sa

kratkoraznim obvezama.

Pokazatelj se izeainava prema formuli:
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tekuca imovina — zalihe

koeficijent ubrzane likvidnosti = —
fiey kratkorocne obveze

Kao poZeljna vrijednost ovog pokazatelja se uzim@ ilviSe, ali postoje i izuzetci u

odreienim industrijama.

Koeficijent (pokazatelj) trenutne likvidnosti pokazuje kolika je pokrivenost kratk@roh

obveza likvidnom kratkotrajnom imovinom, odnosnw&mim sredstvima.

Pokazatelj trenutne likvidnosti setana prema formuli:

novac

koeficijent trenutne likvidnosti = —
fiey kratkorocne obveze

Koeficijent (pokazatelj) financijske stabilnosti stavlja u odnos dugotrajnu imovinu s

kapitalom uvéanog za dugotrajne obveze;

dugotrajna imovina

koeficijent financijske stabilnosti =
Jicijent f J kapital + dugorotne obveze

Ovaj pokazatelje bi trebao biti manji od 1,0 jerizdijela dugoronih izvora treba financirati
ne samo dugotrajna &e kratkotrajna imovina. Smanjenje ovoga koeficige je pozitivha
tendencija, jer ako dugotrajna imovina angaziraidiku kratkor@nu imovinu moze dé do

smanjenja mogtnosti podmirenja tekiih obveza.

2.3.2. Pokazatelji zaduzenosti

Pokazatelji zaduzenosti prikazuju strukturu kapitaha&ine na koje poduze financira svoju

imovinu te koriste za procjenu financijskog rizjgaduzéa.

Trgovaka drusStva sa vrlo visokim stupnjem zaduzZenostiegfibancijsku fleksibilnost Sto

moZe utjecati na poteS&® u pronalaZzenju novih investitora te péae rizik od stéaja.
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Ipak, Zaduzenost nije nuzno loSa te moze rezulf@tastom povrata na investirano ukoliko

je stupanj zaduzenosti pod kontrolom, a desa sredstva se koriste na pravina

Najce&e koridteni pokazatelji zaduZenostiu
5. koeficijent zaduzenosti
6. koeficijent vlastitog financiranja
7. odnos duga i glavnice (koeficijent financiranja)
8. stupanj pokia I.

9. stupanj pokida Il.

Koeficijent (pokazatelj) zaduzenosti pokazuje koliki udio imovine je nabavljen
zaduzivanjem. Raina se dijeljenim ukupnih obveza (dugbrodug i kratkoréne obveze) s

ukupnom imovinom.

ukupni dug

pokazatelj zaduZenosti = - .
ukupna imovina

Koeficijent (pokazatelj) vlastitog financiranja prikazuje koliko je imovine financirano iz

vlastitog kapitala (glavnice) a iznan se radi prema sljeélg formuli:

glavnica

okazatelj vlastitog financiranja =
P J 9f J ukupna imovina

Koeficijent financiranja tj. odnos duga i glavnice sectma prema sljedej formuli:

ukupne obveze

koeficijent financiranja =
ficijent f J glavnica

Stupanj pokia 1. i Il. prikazuju informaciju o pokéu dugotrajne imovine glavnicom

(stupanj
pokri¢a 1.), tj. glavnicom uvéanom za dugokme obveze (stupanj poka Il.).

glavnica

St  pokrical.=
upany pokricd dugotrajna imovina

18 Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficigskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 250.
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glavnica + dugorocne obveze

St  pokrica ll. =
upanj pokrica dugotrajna imovina

2.3.3. Pokazatelji aktivnosti

Pokazatelji aktivnosti poznati joS i pod nazivomekoijenti obrta uptuju na brzinu
cirkulacije imovine u poslovhom procesu, &umaju se na temelju odnosa prometa i

prosje&nog stanja. N&p&e koristeni pokazatelji aktivnosti Su
1. koeficijent obrta ukupne imovine
2. koeficijent obrta kratkotrajne imovine
3. koeficijent obrta potrazivanja

4. trajanje naplate potrazivanja u danima

Izratun svih navedenih pokazatelja dobiva se na tenpelfataka iz bilance i ¢&ana dobiti i
gubitka. Kod prva tri navedena pokazatelja jéampto pravilo da je bolje kada je koeficijent
obrta Sto vé broj, odnosno da je vrijeme vezivanja ukupne jedmih vrsta imovine Sto

krace.

Koeficijent (pokazatelj) obrta ukupne imovine stavlja u omjer ukupni prihod i ukupnu
imovinu te na taj nan prikazuje koliko se puta ukupna imovina obrngeku jedne godine

tj. prikazuje koliko uspjesno tvrtka koristi imowi s ciljem stvaranja prihoda.

ukupan prihod

koeficijent obrta ukupne imovine = - -
ukupna imovina

Koeficijent (pokazatelj) obrta kratkotrajne imovine prikazuje koliko puta se kratkotrajna

imovina tvrtke obrne u tijeku jedne godine,

ukupan prihod

koeficijent obrta kratkotrajne imovine = —— ,
kratkotrajna imovina

19 Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficigskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 252
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Koeficijent (pokazatelj) obrta potrazivanja stavlja u omjer prihod od prodaje i stanje na
kontu potrazivanja te na taj &ia prikazuje koliko se nasanih jedinica podaje moze ostvariti

s jednom kunom ulozenom u potrazivanja.

- P prodaja
koeficijent obrta potrazivanja = —————
potrazivanja

Ovaj pokazatelj se ujedno koristi i za dobivanj&auateljatrajanja naplate potrazivanja u

danima za kojeg formula za izéan glasi:

broj dana u godini (365)

trajanje naplate potrazivanja u danima = — -
S 2 p J koeficijent pbrtaja potrazivanja

2.3.4. Pokazatelji ekonominosti

Pokazateljima ekonormosti se utwtuje stupanj ostvarenih prihoda druStva po jedinici
rashoda tj. koliko se prihoda ostvari po jedinesmoda. Utviuje se ekononinost ukupnog
poslovanja ili pojedine skupine prihoda i rashoda uspjeSno poslovanje vrijednost
pokazatelja mora biti v@ od 1,0. Pokazatelji ekonotnbsti izr&unavaju se na temelju

racuna dobiti i gubitka.

U literaturi se naje&e navode sljed# pokazatelji ekononghost?®:
* ekonoménost ukupnog poslovanja
» ekonoménost poslovanja (prodaje)
* ekonoménost financiranja

* ekonoménost izvanrednih aktivnosti.

Ekonomi¢nost ukupnog poslovanjaje pokazatelj koji stavlja u odnos ukupne prihode i
ukupne rashode. Kako bi tvrtka poslovala ekorimimipotrebno je da ostvaruje viSe prihoda

nego je utroSeno za njihovo postizanje.

ukupni prihodi

k itnost uk ! a =
ekonomicnost ukupnog poslovanja ukupni rashodi

Ekonomi¢énost poslovanja (prodaje)stavlja u odnos prihode od prodaje i rashode peodaj

Ukoliko su prihodi od prodaje ¢eod rashoda prodaje ekonamost poslovanja je pozitivna.

2 Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficgskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 252.
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prihodi od prodaje

ekonomicnost poslovanja (prodaje) = rashodi prodaje

Ekonomi¢nost financiranja je omjer financijskog prihoda i financijskog rastao

financijski prihodi

ekonomicnost financiranja = — .
f J financijski rashod

Ekonomi¢nost izvanrednih aktivnosti stavlja u odnos izvanredne prihode s izvanrednim

rashodima.

izvanredni prihodi

ekonomicnost izvanrednih aktivnosti = - - - -
izvanredni rashodi rashodi

2.3.5. Pokazatelji profitabilnosti

Pokazatelji profitabilnosti izrazavaju snagu zaraddéke, odnosno pokazuju ukupni efekt
likvidnosti, upravljanja imovinom i dugom na magwst ostvarenja profita Svrstava se u

najvaznije dijelove financijske analize.

Najce&e koristeni pokazatelji profitabilnosti $&:

1. neto marza profita

2. bruto marza profita

3. neto rentabilnost imovine

4. stopa povrata imovine (ROA — return on assets)

5. stopa povrata glavnice (ROE — return on equity).

Neto profitna marza se koristikao pokazatelj efikasnosti menadzmenta jer pokakai®
menadzment kontrolira troSkove, rashode i prihddeto profitha marza se izhanava kao
omjer neto dobiti umanjenog za eventualne dividendeprioritetne dionice i ukupnog

prihoda od prodaje.

ZLvidugi¢, Lj. (2006): Financijski menadZment, RRIF-plus.d.ca nakladnistvo i poslovne usluge, Zagreb, str.
383.

2 Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficgskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 253.
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neto dobitak — dividende prioritetnim dioni¢arima

t it 0 =
neto profitna marza prihod od prodaje

Bruto profitha marza stavlja u omjer prihod od prodaje umanjenih zaakogdrodane robe i

prihode od prodaje. Pokazatelj odraZzava politilena koju tvrtka provodi.

prodaja — troskovi za prodano

brut it 7a =
ruto profitna maria orihod od prodaje

Neto rentabilnost imovine je pokazatelj kojim se mjeri profitabilnost zbnajam neto dobiti

i kamata u odnos s ukupnom imovinom¢Vjgokazatelj ukazuje na ¥e profitabilnost.

neto dobit + kamate

neto rentabilnost imovine = - ;
ukupna imovina

Stopa povrata imovine (ROA — return on asse)sje pokazatelj sposobnosti tvrtke da
koriStenjem raspolozive imovine ostvari dobit. ¥dpost stope povrata imovine uvelike
varira ovisno o industriji ili djelatnosti podu&e zbog toga Sto ne zahtijevaju sve djelatnosti
podjednaku visinu kapitala (npr. proizvodnja sapsku opremom koja zahtjeva ziagan
kapital ili usluzne djelatnosti koje ne zahtijevagunaajan kapital). 1zr&un stope povrata

imovine se vrSi pomau sljedée formule:

neto dobitak — dividende prioritetnim dioni¢arima

stopa povrata imovine (ROA) = wkupna imoving

Stopa povrata glavnice (ROE - return on equity) je pokazatelj snage zarade u odnosu na
ulaganje dioniara. Pokazuje koliko n@anih jedinica dobiti poduze ostvaruje na jednu
jedinicu vlastitog kapitala.

neto dobitak nakon prioritetnih dividindi

t tai ine (ROE) =
stopapovrata imovine ( ) glavnica (vlastiti kapital)
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2.3.6. Pokazatelji investiranja

Pokazatelji investiranja se koriste za mjerenjgaspsti ulaganja u redovne (dihe) dionice
poduzéa. Za izrgunavanje ovih pokazatelja, osim podataka iz finakiti izvjeStaja,

potrebni su i podaci o dionicama, posebice o birgjziSnoj vrijednosti dionica.
Najce&e se koriste sliedepokazatelji investiranfa:

1. Dobit po dionici (EPS)

2. Dividenda po dionici (DPS)

3. Odnos isplate dividendi (DPR)

4. Odnos cijene i dobiti po dionici (P/E ratio)

5. Dividendna rentabilnost dionice.

Dobit po dionici (EPS — earnings per shareprikazuje odnos neto dobiti i broj dionica,

odnosno izrazava iznos (u r@wnim jedinicama) dobiti ostvarene po jednoj dionici

dobit po dionici = neto dobit
oDt po ailonict = W

Dividenda po dionici (DPS - dividends per shareprikazuje iznos dividende kojie

dionic¢ar dobiti za svaku dionici koju posjeduje.

dio neto dobiti za dividende

dobit po dividendi =
05t po arvidenat broj dionica

Odnos isplate dividendi(DPR- dividend payout ratio) stavlja u odnos dénde po dionici i
dobit po dionici. S obzirom da se dio dobiti zadkzavaj pokazatelj je u pravilu manji od
1,0.

dividende po dionci

odnos isplate dividiendi = dobit po dionci

Odnos cijene i dobiti po dionici(P/E ratio — price earnings ratio) je jedan oanajajnijih

pokazatelja investiranja. Ovim pokazateljem seljgtas omjer dobit po dionici i trziSna

% Zager, K., Séer, 1., Sever, S., Zager, L., (2008.), Analiza ficgskih izvjeStaja, Masmedia, Zagreb, str. 254.
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cijenu dionice s tim da je potrebno naglasiti kalkastiti kapital nije iskazan po
knjigovodstvenoj, vé po trziSnoj vrijednosti.

trziSna cijna dionice

Pokazatelj cij da =
okazatelj cijena/zarada neto dobitak nakon prior.divid. po obi¢noj dionici

Dividendna rentabilnost dionicetj. prinos po dionici se izéanava kao omjer dividende po
dionici i trziSne cijene dionice.

dividenda po dionici

dividendna rentabilnost dionice = — — —
trziSna vrijednost dionice

29



3. MODELI ZA PREDVI PANJE POSLOVNOG NEUSPJEHA

Patetkom dvadesetog stod@ painju se Kkoristiti financijski pokazatelji kao insment
procjene kreditne sposobnosti, te j& vwel930-im godinama primigeno kako se vrijednosti
financijskih pokazatelja uspjeSnih poddéae onih kojima prijeti sté&aj bitho razlikuju. Na
temelju dostupnih financijskih informacija znanstie su koriStenjem raznih statigiih i
matematikih metoda pokusali predvidjeti prijeti li poduzest&aj. Prva takva istrazivanja su
pocela u Sezdesetim godinama 20. st@jel p&etnim istrazivanjima je u svrhu predanja
steaja koriStena metoda diskriminantne analize, ali yskoro nastao i interes za
implementiranjem modela linearne vjerojatnosti giloanalize. S vremenom su se ta
istrazivanja razvijala te su koriStene réité metode koje se rezultirale sa popribm

preciznogu u predvitanju poslovnog neuspjeha.

U nastavkiwte biti opisani neki od z®ajnijih modela koje nailazimo u literaturi te swedno i

zastupljeniji u upotrebi i istrazivanjima kod preog predvdanja poslovnog neuspjeha.

3.1 Altmanovi modeli

Jednim od najzri@ajnijih modela za predianje stéaja smatra se model Edward I. Altmana
koji je 1968. godine postavio model za preidwije stéaja proizvodnih poduza u Americi.
Model je definirao koriStenjem statigke metode viSestruke diskriminacijske analize. Nako
toga istrazivanja dolazi do é&pg saznanja kako su evaluacija i koriStenje firjakiti

pokazatelja kljgna komponenta u predidanju poslovnog neuspjeha.

Analiza je provedena na uzorku od 66 proizvodnildyza&a od kojih su 33 financijski
zdrava, te 33 poduza koja su pokrenula stgjni postupak u razdoblju od 1946.do 1965.
godine. Financijske informacije prikupljene su lilance i r&una dobiti i gubitka poduza.
Poduzéa su uparena prema vrsti industrije i vl imovine kao kod Beavera. Ukupna
tocnost predwianja Altmanova modela je iznosila 95% za jednu igodtirije stéaja, 83% za
dvije godine prije st&ja, 48% za tri godine prije stga, 29% za&etiri godine prije st&gja, te
36% za pet godina prije stga.
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Na temelju tih financijskih izvjeStaja izhanata su 22 financijska pokazatelja. Pokazatelji su
birani prema testalosti ponavljanja u literaturi i potencijalmejevantnosti vezane sa temom
studije, te je izraunato nekoliko novih pokazatelja. Altman je fingske pokazatelje
grupirao u 5 skupina i to pokazatelje likvidnogtipfitabilnosti, zaduZenosti, solventnosti i
aktivnosti (Zenzerovii Perusko, 2006). Model koji je Altman razvio pazije pod nazivom

Z-score te se iskazuje slijeaen jednadzbom:
Z =0,012X; + 0,014X, + 0,033 X5 + 0,006X, + 0,999 X;

Gdje je:

X1 = radni kapital / ukupna aktiva

X2 = zadrZana dobit / ukupna aktiva

X3 = operativna dobit (EBIT) / ukupna aktiva

X4 = trziSna vrijednost glavnice / ukupne obveze

X5 = prihod od prodaje / ukupna aktiva

Altman je utvrdio kriténe vrijednosti diskriminantne funkcije nadmada vrijednost Z-scora
niza od 1,81 ukazuje na veliku opasnost od pokjatatgajnog postupka. Druga krna

vrijednost je 2,99 koja ozfiava stabilno financijsko podu&e dok sve vrijednosti unutar
intervala 1,88 — 2,99 predstavljaju ,sivu zonu“ &i da je njihova financijska stabilnost

ugroZena, ali postoji potencijal ozdravljeffa.

S obzirom da su za izvorni model koriStene finakajinformacije proizvodnih podugzecije
su vrijednosnice izlistane na burzi, Altman je 1983/rSio korekcije modela kako bi ga
prilagodio poduzé&ma cije dionice ne kotiraju na burzi te su u vlasniStwanjeg broja osoba.
U revidiranom modelu je kod brojnika varijable X43tb do zamjene trziSne vrijednosti
glavnice njezinom knjigovodstvenom vrijedidas te su ujedno prilageni i parametri svih

varijabli kao Sto sljed& formula prikazuje:

Z'= 0,717X, + 0,847X, + 3,107X; + 0,42X, + 0,998X;

U ovom sléaju kriticne vrijednosti za razgratavanje poduz& s financijskim poteSkama i

uspjesnim poduzéna su 1,23 12,90

24 7Zenzerowt R., Perusko, T. (2006): Kratki osvrt na modelgmedvitanje stéaja, Ekonomska istraZivanja, str.
142,
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Nakon Sto je originalni Altman Z-score model presifAltman je nastavio istrazivanje i 1993.
godine proizveo joS jedan revidirani model koji lsaristio za predvdanje korporativhog

neuspjeha. Ovaj model je prilatgn preduianju stéaja neproizvodnih poduza i glasi:

Z" = 6,56X; + 3,26X,+ 6,72X3 + 1,05X,

Moze se primijetiti kako je varijablXs uklonjena iz modela. Kod ovog modela Kkike

vrijednosti za raspoznavanje podéae stéaju i uspjesSnih poduza su 1,10 i 2,60.

Pojednostavljen prikaz Altmanovih Z score model&sacnim vrijednostima prikazan je u
tablici 3.1.

Tablica 3.1. pojednostavljen prikaz Altmanovih modéa

Godina Model Kriti éne vrijednosti
Z<1.81 steéqj
1968. goding Z>2.99 uspjeSna
Z= 0,012 X1 + 0,014 X2 + 0,033 X3 + 0,006 X4 + 0,999 X5
Z score Z=1.81 do 2.99 siva
zona
7<1.23 stéaj
1983.godine Z>2.90 uspjesna
Z'=0,717X1 + 0,847X2 + 3,107X3 + 0,42X4 + 0,998X5
Z' score Z=1.23 do 2.90 siva
zona
Z<1.10 stéaj
1993. godine Z>2.60 uspjesSna
6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4
Z"score Z=1.10 do 2.60 siva
zona

Izvor: izdrada autora

Zn&ajan broj istrazivanja je dokazao uspjeSnost Altovalyg Z score modela u predeanju
poslovnog neuspjeha, ali ipak postoje i mnoge Kaitautora vezane za generaliziranje
podataka jer model prikazuje slabe rezultate kediktiranja poduz& izvan Amerike te u

ostalim razvijenim zemljama ( u radtiom ekonomskom i politkom okruzju).
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3.2. Kralicekovi modeli
Peter Kralicek je provodemultivarijantnu analizu 2007. godine izveo modal preduianje
financijske nestabilnosti. Koristio je podatke nggkih, Svicarskih i austrijskih poslovnih

subjekata te je model priladen europskom okruzenju.

Formula za DF model glasi :
DF = 1,5X1+ 0,08X2 + 10X3 + 5X4+ 0,3X5+ 011X6

Gdje su varijable:

Cisti novcani tok

ukupne obveze

ukupna imovina
X2 =

ukupne obveze

3 dobit prije kamata i poreza(EBIT)
B ukupna imovina

4o dobit prije kamata i poreza(EBIT)

ukupni prihodi

zalihe

- ukupni prihodi

__ poslovni prihodi

ukupna imovina

Vrijednost diskriminantne funkcije(DF) Kralicekoganodela moZe poprimiti negativne ili
pozitivne vrijednosti pri¢emu negativne vrijednosti ukazuju na insolventnpseéma

predefiniranim stupnjevima insolventnosti dok pozié vrijednosti ukazuju na solventnost
subjekt. Ocjene financijske stabilnosti prema wmesti DF pokazatelja prikazane su u

sljedeoj tablici:
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Tablica 3.2. Prikaz vrijednosti pokazatelja i stupanj financijske stabilnosti

VRIJEDNOST DF| FINANCIJSKA STABILNOST
POKAZATELJA

>3,0 | Izvrsna

>2.2 | Vrlo dobra

>1,5| Dobra

>1,0| Osrednja

>0,3 | LoSa

<=0,3| Pcetak insolventnosti

<=0,0| Umjerena insolventnost

<=-1,0| Izrazita insolventnost

Izvor: prilagateno od Koban (1978) u Zenzerévi Perusko (2006): Kratki osvrt za predanje stéaja,

Ekonomska istrazivanja, 19. str 132. -151.

3.3. Springate model

1978. godine Gordon. L.V Springate je po uzoru ramAnov model razvio model za
predvidanje poslovnog neuspjeha prildgm kanadskim trziSnim uvjetima. Pri izradi modela
koriStena je multi diskrimintna analiza (MDA) naarku od 40 poduza. Naknadno je
odabrano 19 financijskih pokazatelja te su temejila odreienecetiri varijable poméu koji

se radi izréun za razlikovanje uspjesnih poddaend onih kojima prijeti st@;.

Springate model glasi:

Springate score = 1,03X; + 3,07X, + 0,66X3 + 0,4X,

Varijable u modelu su:
obrtni kapital

1= 3 ;
ukupna imovina

dobit prije kamata i poreza
2 =

ukupna imovina

dobit prije poreza

3 = 7
kratkorocne obveze
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_ prihodi od prodaje

Xa =

ukupna imovina

Ako je vrijednost manja od 0,862 to znaa postoji velika mogtnost financijskog neuspjeha tj.

stefaja poduzéa.

3.4. Zmijewski model

1984. godine razvijen je Zmijewski model za prédwije stéaja unutar dvije godine. Pri
izradi modela koriStena je probit analiza na uzoddl 840 poduze od koji je 800

predstavljalo financijski stabilna poduze a 40 ih je bilo u staju.

Osnovna jednadzba modela glasi:
Y=-4,3-45X+5,7%-0,004 %

gdje su varijable sljede:

neto dobit
ukupna imovina

1=

ukupni dug

X2 = - -
ukupna imovina

kratkotrajna imovina
2 =

kratkoroctne obveze

Odluka se donosi izéanavanjem vjerojatnosti za postizanje statusa najgpanja obveza na
sljed&i n&in:
1
1+eV

Ako je dobivena vjerojatnost ¥a od 0,5, tada poduaeima velike Sanse za &
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3.5. Ohlson model

1980. godine James Ohlson je predstavio model edviganje stéaja dobiven koriStenjem
statisttke metode logistke regresije. Istrazivanje je provedeno na uzok2b63 poduzea

i to na financijskim izvjeStajima prikupljenim zazadoblje od 1970. do 1976. godine, U
ukupnom uzorku je bilo 2058 uspjesnih podiazelok je 105 poduza imalo poteSkéa u
poslovanju ili im je prijetio st&a,].

James Ohlson je dm dacetiri varijable statistiki znatajno utj€u na vjerojatnost staja. To
su veltina poduzéa, pokazatelj zaduzenosti, pokazatel] uspjeSnastiopanja i pokazatel

tekuée likvidnostiZ®.

Kako bi izbjegao neke od problema multivarijantngkdminacijske analize (pretpostavke
vrijednosti kovarijance i kovarijanci, interpret@gi itd.) koriStene u dotadasnjim
istrazivanjima Ohlson je oddio upotrijebiti metodu logistke regresije. Upotrebom modela

logisticke regresije osmislio je tri razlta modela:

1. prvi model predwda bankrot unutar jedne godine,
2. drugi model predda bankrot unutar dvije godine pod uvjetom da podezeije
bankrotiralo u sljed®j godini

3. trec¢i model koji predvita bankrot unutar dvije godine.

S obzirom na ténost preduianja koja kod prvog modela iznosi 96,12%, drugogiehm
95,5%, te tréeg modela 92,84% moZe se zakiju da je preciznost ovog modela

zadovoljavajda.

Ohlsonovi modeli glase:

Model 1 — predvidanje bankrota unutar jedne godine:

-1.32 - 0.407X1 + 6.03X2 - 1.43X3 + 0.08X4 - 1.72X2.71X6 - 1.83X7 + 0.285X8 -
0.52X9

% Ohlson, R. (1980): Financial Ratios and the Priistib Predicition of Bankruptcy, Journal of Acaaiing
Reaserch,Spring, Vol. 18., No. 1., str. 110.
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Model 2 - predvida bankrot unutar dvije godine pod uvjetom da poduzée nije
bankrotiralo u sljedeéoj godini:
1.84 - 0.519X1 + 4.76X2 - 1.71X3 - 0.3X4 - 1.98XB.74X6 - 2.18X7 - 0.780X8 + 0.42X9

Model 3 predvidanje bankrot unutar dvije godine:
1.13-0.478 X1 + 5.29 X2 - 0.990 X3 + 0.07 X4 71L X5 - 4.62 X6 - 2.25 X7 - 0.521X8 +
0.21 X9

Objasnjenje oznaka:
X1 - velina poduzéa mjerena logaritmom odnosa ukupne imovine i inddSP-a
X2 — omjer ukupnih obveza i ukupne imovine
X3 — omjer radnog kapitala i ukupne imovine
X4 — omjer kratkoronih obveza i kratkotrajne imovine
X5 — vrijednost 1 ako su ukupne obvezéesed ukupne imovine, u protivnom O
X6 — omjer neto dobiti i ukupne imovine
X7 — omjer novca od poslovnih aktivhosti i ukupnitveba
X8 — vrijednost 1 ako je neto dobit negativna u gakije dvije godine, u protivnhom 0
X, = NI, — Nit'_l
INI| — |Nlt_1|

* NIt je neto dobit u posljednjem razdoblju.

3.6. Ostali modeli

Uz prethodno navedene modele koji su detaljno apisaovom radu postojao je i niz drugih
istrazivanja koja su vrSena tijekom vremena uz jenm raziitih metoda kako bi se

definirao Sto precizniji model za predanje poslovnog neuspjeha.

Svakako treba navestd William H. Beavera koji je 1966. godine uporabom univarijantne
analize izveo zaklgak se poslovni neuspjeh moze predvidjeti omjeromcanog toka i
ukupnog dug®. To je predstavljalo prvi z&ajni model za preddanje poslovnog neuspjeha

tj. stefaja. Uzorak se sastojao od 158 podaze& razlEitih industrija te je obuhuao

% Beaver, W. (1967.) Financial Ratios as Predicfdfailure, Empirical Research in Accounting, Empati
Studies, Journal of Accounting Research, Br. 4,74t¥111.
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podjednak omjer uspjesnih poddad onih koja su usSla u st&gni postupak. U svom radu je

takader sugerirao koristenje diskriminantne analize lindan istrazivanjima.

1972. godineEdward B. Deakin je predlozio alternativni model za predanje bankrota. U
svom radu je kombinirao studije Beavera i Altmarakdk bi doSao do modela sacoen
totno&u predvitanja bankrotd. Uzorak se sastojao od ukupno 64 podaze podjednakim
omjerom uspjesSnih podu&e i onih koja su uSla u s@ni postupaku razdoblju od 1964. do
197Q godine. U svom istrazivanju koristio je 14 fingskih pokazatelja koje je koristio
Beaver. Uz upotrebu diskriminacijske analize pakue smanjiti broj varijabli, ali je
zakljwio kako tada znmjno opada i tnost predwianja bankrot®. 1z toga proizlazi
zakljweak da se relativni zgaj varijabli tijekom promatranog perioda od 5 gadiijekom
vremena mijenja, ali i da sve varijable Zago utj@¢u na diskriminacijsku sposobnost

funkcije.

Robert Edminster je bio meu prvima koji je zap&eo istrazivanje na predianju poslovnog
neuspjeha kod malih poslovnih subjekata. U to nrgebilo je puno teze dodo podataka
malih poduzéa nego velikih poduza sa javno dostupnim dionicama. Za potrebe isteayfav
Edminster je prikupio podatke od Agencije za maladyz€a (Small Business
Administration) i tvrtke Robert Morris Associatdd. istrazivanju se koristilo 19 ngg&ih
financijskih pokazatelja koji su se koristili u Wwijeme. Uzorak je obuhv¥ao 562 poslovna
subjekta za razdoblje od 1958. do 1965. gddinEdminster je koristio multivarijantnu
diskriminacijsku analizu te trogodiSnji prosjek fiogodisnji trend pokazatelja u svom
istrazivanju. Model za predianja neuspjeha koji je objavio u svom radu 197Zirg®

ukljucivao je 7 varijabli te rezultirao sa ukupnongriogu predvidanja od 93%.

U nastojanju da se de do Sto preciznijeg modela za prethnje poslovnog neuspjeha
tjekom vremena su koriStene su i razne druge ssitki® metode koje su rezultirale sa
razlicitom preciznodu predvidanja. Rezultati empitkih istraZivanja su se taker razlikovali

kod provatenja na raztiitim uzorcima po granama industrije, iama poslovnih subjekata

" Deakin, E. (1972): A discriminant analysis of fintorrs of business failure, Journal of accountieggarch,
str. 167.

2 ibidem, str. 173.

2 Edminster, R.O., (1972), Can Empirical Test ofdficial Ratio Analysis for Small Business Failure
Prediction”, Journal of Financial and Quantitatdealysis, March, str. 1485.
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i razlicitim gospodarstvima te je s obzirom na vaznost rmfxije 0 procjeni boniteta

poduzéa ova tema je joS uvijek vrlo aktualna.

3.7. Modeli iz Hrvatske

3.7.1. FP Rating

U 2010. godini Pervan i Filipoiobjavijuju FP RATING model kojemu je cilj procijeniti
vjerojatnosti blokade ziro-tana poslovnog subjekta tj. insolventnosti trgikag druStva.
Kao uzorak su se koristila trgaika druStava koja su kreditno zaduzena u poslovaogibX

d.d te je uz podatke iz financijskih izv§@SkoriSten i podatak o broju dana blokade Zziro
racuna (nastalih zbog nepodmirivanja obveza po glavimicijalni uzorak sastojao se od
3.629 malih, srednjih i velikih trgo¢kih druStava. DruStva su naknadno grupirana u
'solventne kijamete' i 'insolventne klijente’, @&éaij za grupiranje je bila granica od 90 dana
neplaanja dospjelih obveza po kreditima.

U konanoj obradi uzorak se sveo na mala i srednje veéfg@vaika drustva, od kojih su 447
imala sve podatke potrebne za &@ma financijskih pokazatelja dok su velika trgoka
druStva eliminirana iz analize jer se pokazalo dayeske modela u tom ghju previsoke.
Od ukupno 447 trgowkih drustava 53 su bila insolventna dok su 394 tdeuBila solventna.

Pri oblikovanju modela koristila se stattéta metoda diskriminantne analize kojom su
utvrdene najutjecajnije varijable na klasifikaciju podée u solventne i insolventne.
JednadZ?ba modela gl&i

FP RATING® = -1,0937 + 2,0956X1 — 0,005X2 + 0,62230X0,000005X4 + 0,1116X5

Objasnjenje oznaka:

ukupan kapital

1= . 3
ukupna imovina

% pervan, I., Filipoui D. (2010): FP rating — model za prethmje (in) solventnosti poslovnih partnera, RRiF
br.7, str. 94.

39



ukupne dugorocne obveze + ukupne kratkorocne obveze

2 neto dobitak zadrzani dobitak - .. ..
gubitak tekuce godine = preneseni gubitak J

_ ukupni prihod
* 7 ukupna imovina
¥ = 365
* 7 koeficijent obrtaja kratkoronih potrazivanja
X EBITDA — Aobrtni kapital
5 =

ukupan prihod

FP RATING® model je u kategoriju solventnih klijgalasificirao 327, dok je stvarni broj
solventnih klijenata iznosio 394 (wost modela u predd@nju solventnih klijenata iznosi
83%). U kategoriju insolventnih klijenata je klasifao 37 klijenata, dok je stvarni broj
insolventnih klijenata iznosio 53(dnost klasifikacije od 69,8%).

3.7.2. Pervan i Kuvek model

Pervan i Kuvek su po prvi puta na uzorku hrvatgloduzeéa uz financijske varijable koristili
i nefinancijske varijable. Kvaliteta financijskikvjeStaja, kreditni bonitet vlasnika i kvaliteta
uprave su uvrStene u model kao nefinancijske \@ej&koje imaju zné&jan utjecaj u
predvidanju poslovne neuspjesSnosti. Istrazivanje je vrSeaouzorku od 825 trgovkih
druStava od kojih je 698 predstavljalo uspjeSnaupeth dok je 127 imalo poteSée u
poslovanju ili im je prijetio st&j*’. Autori su odldili koristiti logisticku regresiju zbog
odreienih prednosti u odnosu na multi diskriminantnu liaona (koja zahtjeva striktne
pretpostavke poput jednakosti matrica varijan@vdrijanci za obje skupine poduézg.

Kako bi se dokazala informacijska vrijednost i odg nefinancijskih varijabli prvo je
izracunat model samo sa financijskim vrijednostima, éenpknadno uspaten sa drugim
modelom koji je sadrzavao financijske i nefinaskg varijable.

U prvom modelu koristene su sljégefinancijske varijable:

31 pervan, I., Filipov D. (2010): FP rating — model za predhje (in) solventnosti poslovnih partnera, RRiF
br.7, str. 95.

32 pervan, I. i Kuvek, T. (2013.) The relative imgorte of fi nancial ratios and nonfi nancial varéshin
predicting of insolvency, Croatian Operational Resh Review, Br. 13Sv. 4, str. 187-197.
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¥ = D dug (debt)

e (A) " ukupna imovina (assets)
vlastiti kapital (equit

X, = (E/FA) = pital (equity)

stalna imovina (fixed assets)

CFO_  operativni novcani tok (operatin cash flow)

X3 =(

A7 ukupna imovina (assets)
¥ - NI neto dobit (net income)
+T (A )= ukupna imovina (assets)

Model sa financijskim varijablama je rezultirao&&4% (617 od 698) tmoZu klasifikacije
kod zdravih trgov&ih druStava dok je za predinje neuspjeSnih trgotkah druStava
tocnost bila 52% (66 od 127). U drugom modelu su wethmdno navedene financijske

varijable dodane sljede nefinancijske varijable:
X5 = ACCQ tj. kvaliteta financijskih izvjeStaja; gmuality of accounting information
X6 = MANQ) tj. kvaliteta uprave; eng. managemenalgy

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

U tablici 3.3 prikazan je pregled financijskih ifmancijskih varijabli u Pervan Kuvek

modelu

Tablica 3.3 Prikaz varijabli u Pervan Kuvek modelu

Variable B SE Wald df Sig.
DIA 0.023 0.007 11.875 1 0.0010
EFA -0.040 0.018 4791 1 0.0290
NL/A -0.129 0.041 9.617 1 0.0020
CFO/A -0.085 0.032 6.857 1 0.0090
ACCQ 1.083 0.250 18.747 1 0.0001
OFIN -1.930 0.316 37.263 1 0.0001
MANQ -1.132 0.361 0833 1 0.0020
Constant -3.270 0.254 166.043 1 0.0001

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

predicting of insolvency, Croatian Operational Resh Review, Vol. 4, str. 194.
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U drugom modelu s nefinancijskim varijablamartost predwianja tj. klasifikacije uspjesnih
poduzéa iznosila je 92.4% dok je za podtaesa poteSkama iznosila 64.6%. Rezultati
istrazivanja su pokazali kako je ctwst klasifikacije (odnosno predianje poslovnog

neuspjeha) we kod modela koji kombinira financijske i nefingske varijable u odnosu na

model koji sadrzi samo financijske varijable.

3.7.3. Iviéié¢ i Cerovac model

U 2009. godini Ivi¢ i Cerovac objavljuju svoj rad sa ciljem modelimrjreditnog rizika
nefinancijskin poslovnih subjekata procjenjivanjemerojatnosti migracija rejtinga |
prognoziranjem vjerojatnosti neurednog podmirivakeditnih obveza u razdoblju od jedne

godine na temelju financijskih izvjés poduzea® .

Uzorak se sastojao od 7.719 podizéijekom 2007. i 2008. godine tvéreneujednaenu
skupinu koja se sastoji od 12.462 promatranja bmawisne varijable, odnosno podéaea
koja su postojali podaci o tome jesu li tijekom aigne godine podmirivala obveze ili ne.
Koristili su 84 potencijalno relevantna financijskekazatelja koja su odabrana prema

kriteriju uspjeSnosti pred#anja neurednog podmirenja obveza u prijaSnjim4steajima.

Financijski pokazatelji su grupirani u pokazateljgvidnosti, solventnosti, aktivnosti,
ekonoménosti, profitabilnosti 1 pokazatelje ulaganja. Kéna model za preddanje
vjerojatnosti neurednog podmirivanja obveza tijeksljadeée godine dobiven je koriStenjem
multivarijantne logistike regresije na temelju véihe poduzéa (mjerene ukupnom
prodajom), ekonomske aktivnosti (dewina i nekretnine prema ostalim sektorima) i pet

financijskih pokazatelja:

» pokazatelja likvidnosti (mjerenoga kao gotovinanpaeukupnoj imovini)
» pokazatelja vlastitog financiranja (di¢hi kapital prema ukupnoj imovini),

» pokazatelja aktivnosti (promet potrazivanja od laga danima)

#vici¢, L., Cerovac S. (2009): Znanstvetanak; Procjena kreditnog rizika poddaeu Hrvatskoj, Financijska
teorija i praksa, Vol.33 br. 4.
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* dva pokazatelja profitabilnosti (zarada prije oporanja i kamata prema ukupnim

obvezama te prodaja i amortizacija prema ukupnoyin).

Konasni model glast*

FIXi,p]=1/1+ ¢0,17-0,28Di,-0,63w_1_10it-1,96w_2_2,t+0,09w 4,t-0,14w_5_16i-0,37w_5_22i,-0,01w_7_5i)

Kao najvazniji pokazatelji rizika neurednog podnamja obveza navode se sljéde
» omjer diontkog kapitala prema ukupnoj imovini

e omjer zarade prije kamata i oporezivanja prema nkambvezama

Veca likvidnost, profitabilnost i prodaja, kao i pogémje u sektoru gdevine i nekretnina,
smanjuju vjerojatnost neurednog podmirivanja kregtdibbveza poduza u sljedéoj godini.
Model je t&no klasificirao 74,4% poduza koja uredno podmiruju obveze i 71,2% podaze

koja ih ne podmiruju uredno.
3.7.4. Zenzerow model

U 2009. godini Zenzero¥iRobert u svom radu prezentira model za prahje poslovne
neuspjesSnosti koji je izveden koriStenjem viSestrukskriminantne analize. Podéaesu

podijeljena u financijski stabilna i nestabilna pada.

Uzorak se sastojao od 55 financijski stabilnih dnak broj nestabilnih podu& koja su

klasificirana prema valini i djelatnosti. Financijski nestabilna poddaesu ona koja su usla u
stetajni postupak ili koja su u svojim financijskim jeétajima objavila gubitak iznad visine
kapitala. Informacije potrebne za izwm 50 financijskih pokazatelja su prikupljene izadv

glavna izvora; javno dostupnih financijskih iz\jastrgova&kih druStvacije dionice kotiraju

¥ vici¢, L., Cerovac S. (2009): Znanstvetanak; Procjena kreditnog rizika poddaeu Hrvatskoj, Financijska
teorija i praksa, Vol.33 br. 4, str.397.
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na hrvatskoj burzi i Fina-e (financijske agencijejak prikuplja statistike podatke za sve
hrvatske tvrtke}®

Pod 50 izraunatih pokazatelja spadaju pokazatelji likvidnostglventnosti, aktivnosti,

profitabilnosti, pokazatelji koji stavljaju u odnawszlicite skupine prihoda i rashoda, te

pokazatelji temeljeni na izvjeStaju o r@nom tijeku.

Jednadzba za iztan Zenzerevi modela glasi:
CGE1 = -2,207 - 0,026 FS + 0,733 N/l + 1,905 RKA,886 Z — 0,626 SF — 0,008 FZ +
2,812 A+ 2,989 EUP - 0,047 ROA - 0,548 RTIF — 0,I2 + 0,433 EP

Objasnjenja varijabli:

dugotrajna imovina

FS =
dugorocne obveze + kapital
novac i novcéani ekvivalenti
N/I = — ;
kratkorocéna imovina
radni kapital
RK/I =

ukupna imovina

ukupne obveze

ukupna imovina

vlastita imovina

ukupna imovina

ukupne obveze

FZ =
zadrzani dobitak + deprecijacija

zadrzani dobitak

ukupna imovina

ukupni prihodi
EUP = dlad 4

 ukupni rashodi

% Zenzerow R., Perusko T. (2009): Business financial problenesiiction - Croatian experience, Economic
Research-Ekonomska IstraZivanja, Volume 22, Issstr41-15.
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dugotrajna imovina
FS = - -
dugorolne obveze + kapital

ROA — povrat na imovinu

neto dobit + kamate
RTIF =

ukupne obveze
TL — pokazatel;j likvidnosti

_ psolovni prihodi

poslovni rashodi

Rezultati modela prikazuju kako je 93,5% originhlpédinica téno klasificirano, dok je

analizom presjeka 89,8% jedinic&mo Klasificirano.

Zenzerowt potom razvija drugi i tr@ CGE model. Drugi se razlikuje u tome Sto je izdala
izbateno 6 financijskih pokazatelja. Varijable FS, RORTIF su izbdene zbog negativnih
predznaka koji nisu u skladu s postulatima finakejteorije, dok su varijable N/I, TL i EP

izbatene zbog toga Sto su bile manjeda)ae. Jednadzba drugog modela glasi:

CGE2 =-1,802 + 1,478 RK/I - 0,995 Z — 0,647 SK008 FZ + 3,048 A + 2,808 EUP

Rezultat drugog modela pokazuje kako je 95,4% maigih jedinica téno klasificirano, dok
je analizom presjeka 93,5% jedinicario klasificirano Sto ukazuje na to da se rezultat

poboljSao provéenjem navedenih promjena.

Tre¢i model se razlikuje od drugoga po tome Sto suriryodg modela izostavljene dvije
jedinice uzorka koje su imale nageestandardnu gresku, dok su varijable ostale jeslkalk
kod drugog modela. JednadZzba&g modela glasi:

CGE3=-1,74 +1,517 RK/I - 1,079 Z - 0,601 SFG08,FZ + 3,151 A + 2,771 EUP

Rezultat tréeg modela pokazuje kako je¢tm klasificirano 95,3% jedinica u oba &ja Sto

ukazuje da navedene promjene dodatno §mxegu preciznost modela.
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3.7.5. Sarlija i ostali model

U 2009 godini Sarlija et al. objavljuju rad sa eilj kreiranja modela za predanje
kratkorane nelikvidnosti poduze u Hrvatskoj. Model je speciin za poduze u
Hrvatskoj, a rezultat daje vjerojatnost@apoduzée u idiem jednogodiSnjem razdoblju biti

nelikvidno® Nelikvidno poduzée definirano je kao ono poduzesiji je Ziro-rasun u

blokadi kontinuirano 3 mjeseca i vise.

Uzorak je obuhvéao financijske podatke od 75.145 trgdkid druStva u Hrvatskoj koja su
predala financijske izvjeStaje u FINA-i 2006. goeli®vim uzorkom nisu obuh¥ane banke,
Stedionice i druStva za osiguranje. Prikupljenpsdaci iz bilance i kana dobiti i gubitka te
podaci o broju dana blokada u toj i éji godini. Uzorak je podijeljen na dvije skupinepa
toga je prvu skupinu predstavljala skupina za rppvadela i drugu kao uzorak za testiranje
modela (omjer skupina je 80:20). Dobiveni moddirdean je na temelju uzorka za razvoj

modela dok su daljina testiranja prdema na uzorku za testiranje modela.

Za potrebe istrazivanje koristeno je 29 financlisgokazatelja, ali se kotrsi model sastojao
od 16 varijabli. Uz financijske pokazatelje koji predstavljali nezavisne varijable u model

su uvrstene i dvije kategdke varijable (djelatnost i Zupanija).

Primjenom metode logiske regresije na uzorku skupine za razvijanje modelaiveni su
rezultati koji ukazuju na to da su za prethnje nelikvidnosti poduza bitni financijski
koeficijenti iz svih pet grupa, dakle likvidnostzaduzZenosti, aktivnosti, ekonatnopsti i
profitabilnosti. Rezultati istrazivanja taker pokazuju da postoje razlike u likvidnosti
poduzeéa u Hrvatskoj s obzirom na djelatnost i Zupanifnasajni prediktori modela Sarlija
et al. prikazani su u tablici 3.4.

% Sarlija, N., Penavin, S., Harc, M. (2009): Preglethd: Predwanje nelikvidnosti poduza u Hrvatskoj,
Zbornik Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, br.2, 21-36.
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Tablica 3.4 - Zna*ajni prediktori modela Sarlija i ostali

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

Koeficijent tekiée likvidnosti <.0001
Neto obrtni kapital <.0001
Kratkotrajna imovina prema ukupnoj

imovini <.0001
ZaduzZenost:

Faktor zaduzenosti <.0001
Stupanj pokia 1 0.0046
Odnos obveza prema kapitalu 0.0081
Pokrice troSkova kamata <.0001
Aktivnost

Koeficijent obrta ukupna imovine <.0001
Koeficijent obrta kratkotrajne imovine <.0001
Trajanje kreditiranja kod dobavtja <.0001
Trajanje naplate potrazivanja <.0001
Dani vezivanja zaliha 0.0155
Ekonomiénost:

Ekonomégnost ukupnog poslovanja <.0001
Ekonomégnost poslovnih aktivnosti 0.0021
Ekonomgnost financiranja <.0001
Profitabilnost:

neto profitha marza | <.0001

Izvor: Sarlija, N., Penavin, S., Harc, M. (2009ye@vidanje nelikvidnosti poduze u Hrvatskoj, Zbornik
Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, godina 7, br.t2.38.

Dobiveni model je naknadno testiran na uzorku skeipoduzéa za testiranje kod kojeg je
zabiljezena ukupna taost modela od 68,16% za likvidna podigzee 74,22% za nelikvidna
poduzéa. Rezultati istraZivanja su pokazala kako najmajgtojatnost da poduza postanu
nelikvidna imaju ona u Zadarskoj, Sibensko-kninskofagrebakoj Zupaniji te Gradu
Zagrebu, dok su su najrénija poduzéa, odnosno ona kod kojih postoji relativno visoka
vjerojatnost da postanu nelikvidna u difaurskoj, Osjéko-baranjskoj, PozeSko-slavonskoj i
Varazdinskoj zupaniji. Istrazivanje je tater pokazalo da podué koja pripadaju djelatnosti
financijskog posredovanja i javne uprave imaju rajju vjerojatnost dée biti nelikvidni u

idu¢em razdoblju, dok suprotno vrijedi za préikeasku industriju i hotelé’

3 Sarlija, N., Penavin, S., Harc, M. (2009): Prdavije nelikvidnosti poduze u Hrvatskoj, Zbornik
Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, godina 7, br.t2.38
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3.7.6. Ocjena financijskog rejtinga-Bonplus

Uz BONL1 obrazac FINA-e koji predstavlja jedan odamsih izvora podataka pri ocjeni

boniteta postoji i BONPLUS izvjéé kao proSirena verzija bonitetne informacije kegarzi

jos kvalitetnije, jasnije, preglednije te lako radjive podatke i informacije koje mogu

pomci u poslovhom odlgivanju. BONPLUS obrazac kao kioi dio sadrzi ocjenu

financijskog rejtinga, odnosno procjenu béeusposobnosti poduzetnika da svoje obveze

ispunjava u preuzetim rokovima iskazanu ocjenomladb 10 prema Fininoj rejting skali.

Skala ocjena rejtinga i usporedba sa Fitch stamdarge prikazana u dole navedenoj tablici.

Tablica 3.3. Skala ocjena rejtinga Fininog BONPLUSzvjeS¢a

Finina
Razred | Fitch Opis ocjena
rejtinga
1 AAA | NajviSa kvaliteta poslovanja, vjerojatnost zastoja 1
AA* | plaganjima do 2,5%.
2 AA Vrlo vi§oka kvaliteta poslovanja, vjerojatnost zgatu 2
AA placanjima 2,5% do 5,0%
3 A Vrlo dobra kvaliteta poslovanja, vjerojatnost zsto 3
+
placanjima od 5 do 7,5%.
A Solidna kvaliteta poslovanja, znatne promjene u
4 A okolnostima i okolini mogu oslabjeti poslovni sutije 4
vjerojatnost zastoja u glanjima 7,5% do 10,0%.
BBB+ | Prosj€na kvaliteta poslovanja, ugrozenodalaje kamata
5 BBB | i dugova kod negativnog razvoja, prihvatljiv rizik, S
vjerojatnost zastoja u ganjima 10,0% do 15,0%.
6 BBB- | NiZa kvaliteta poslovanja, grammo prihvatljiv rizik, 6
vjerojatnost zastoja u ganjima 15,0% do 20,0%.
7 BB+ Nesigurnost pqslovanja, potreban oprez, vjerojatnos 7
zastoja u pléanjima 20,0% do 25,0%.
Slaba kvaliteta poslovanja, visoka nesigurnostquost
8 EI?IE suradnje, vjerojatnost zastoja ugaajima 25,0% do 8
30,0%.
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Nesigurna kvaliteta poslovanja, vrlo visoka nesigst

platanjima vise od 35%.

B+
9 B poslovne suradnje, vjerojatnost zastoja dadima 9
30,0% do 35,0%.
10 OteZano ispunjavanje obveza, vjerojatnost zastoja u 10

Ocjena financijskog rejtinga dana je u rasponu odoll10, te niza

financijski rejting.

ocjena z#iabolji
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4. OBLIKOVANJE MODELA ZA PREDVI DANJE POSLOVNOG
NEUSPJEHA

4.1. Opis uzorka

U svrhu izrade analize i samog oblikovanja modedapredvitanje poslovnog neuspjeha
potrebno je prikupiti financijske podatke o uspjesmpoduzéima i onima sa poteSkama u
poslovanju. Potrebni financijski podaci o podtizea u Republici Hrvatskoj su preuzeti iz
baze Amadeus. Baza Amadeus sadrzi financijskenrdoije od oko 21 milijuna tvrtki Sirom
Europe. Baza podataka Amadeus se koristi za istmajE i analize te je moga dobiti
informacije i podaci o javnim i privatnim trgoddm drustvima izdvojenim prema ragkim

kriterijima (prema zemlji, vetini poduzeéa, vrsti djelatnosti, itd.).

Izvorni uzorak se sastojao od preko dvije dspoduzéa iskljwivo iz sektora proizvodnje,
ali je naknadno reduciran na 989 poduazkako bi se uravnotezio omjer uspjesnih podaze
poduzéa s poteSkéama u poslovanju (odnosno onima kojima prijetcaje 1z izvornog
uzorka su svakom poduzes poteSkéama u poslovanju dodijeljena 3 uspjeSna poéchaze
otprilike istom visinom ukupne imovine. Na tajdradefiniran je uzorak od 989 poduzeod
kojih je 743 zdravih i 246 sa pote$ama (omjer 3:1).

4.1 Prikaz omjera uspjesnih poduzéa i poduzea s poteSkéama u poslovanju u

ukupnom uzorku

= Zdrava poduzeéa = Poduzeca s poteskocama u poslovanju

Izvor: Izrada autora

S obzirom da su se na jedno podigze poteSkéama dodjeljivala tri zdrava poduzeprema

kriteriju iste visine ukupne imovine dobiven je wal u kojemu je kroz sve véine imovine
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zadrzan omjer 3:1. Raspdenost zdravih i poduza sa poteSkama u tri kategorije prema
visini imovine (ukupna imovina do 1.000 EUR, o®@d0 do 10.000 EUR te iznad 10.000)
prikazana je u tablici 4.1 te gréim prikazom 4.2.

4.1 Zdrava poduzéa i poduze&a sa poteSkéama u uzorku rasporalena prema ukupnoj

imovini
. . Broj poduzéa s
Ukupna imovina u EUR Broj zdravih poteSkéama u Ukupno
poduzéa )
poslovanju

0 - 1.000.000 EUR 445 147 592
1.000.000 - 10.000.000 EUR 220 76 296
> 10.000.000 EUR 78 23 101

Izvor: izrada autora

4.2 Grafi¢ki prikaz omjera uspjesnih poduzeéta i poduzeta s poteSkéama u poslovanju u

ukupnom uzorku

500
450
400
350
300
250
200
150

100
. H B
0 |

Ukupna imovina do Ukupna imovina od Ukupna imovina iznad
1,000,000 EUR 1,000,000 EUR do 10,000,000 EUR
10,000,000 EUR

M Broj uspjesnih poduzeda M Broj poduzeda s potesko¢ama u poslovanju

Izvor: Izrada autora

Razmatrajai podatke iz tablice moze se primijetiti kakak 60% uzork&ine mala poduz@a

s visinom imovine do 1.000 EUR, 308me poduzéa s imovinom u rasponu od 1.000.000 do
10.000.000 EUR-a, a tek 10% se odnosi na proizvgmhthuzéa sa ukupnom imovinom
iznad 10.000.000 EUR.
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4.2. Opis metodologije

U ovom radu koristite se metode primjerene u istraZivanjima u druStweananostima tée
se njihovom primjenom ustvrditi da li su postavgehipoteze téne. Primijenjene metode
istrazivanja u teorijskoj razradite biti metoda deskripcije, induktivna metoda, matod
slwtaja, analittka metoda, metoda klasifikacije, metoda generdjegac komparativna

metoda. U empirijskom dijelu istrazivanja korisge statistika metoda logistke regresije.

Logisticka regresija je oblik regresijske analize koja egsti u predvitanju i objaSnjavanju
vrijednosti binarne (dvogrupne) zavisne varijabdeasnovi nezavisnih varijabli. U usporedbi
s diskriminacijskom analizom logigkia regresija je ograf&na na osnovni oblik dvije grupe
za zavisnu varijablu, ali prednost je ta Sto sesum@&ava sa striktnim pretpostavkama poput
jednakosti matrica varijanci i kovarijanci za oljaipine poduz&a. To ujedn@ini logisticku

regresiju mnogo djelotvornijom i vjerodostojnicomadizom u mnogim situacijama.

U ovom istrazivanju kateg@ku zavisnu varijablu u predstavljaé uspjeSna poduéa te
poduzéa sa poteSk@ma (0 uspjeSna podézei 1 poduzéa sa poteSkama) dokée kao
nezavisne varijable biti uvrsteni radti financijski pokazatelji. Za potrebe ovog isthganja

svi statistéki testovi¢e biti provedeni uporabom programskog paketa TE3PSS.

4.3. Opis varijabli

Na temelju dostupnih financijskih informacija iz arka odabrani su sljedie financijski
pokazatelji kao p&etne varijable za razmatranje: ROE, ROA, Operatiawani tok/ prihod,
obrtaj imovine, tekéa likvidnost i samofinanciranje. S obzirom da jetada logistike
regresije osjetliiva na problem multikolinearno$ti postojanje utjecaja jedne nezavisne
varijable na drugu potrebno je takve varijable idf@irati te iskljuciti iz modela. Za potrebe

ovog istrazivanja koristeni su financijski podacizadnjeg obraunskog razdoblja.

52



Rezultati analize korelacije prikazani su u tab#ic3. 1z tablice je vidljivo kako koeficijent

korelacije izmédu EBIT marze i Operativhog néanog toka/prihod iznosi 0,841 Sto se smatra

zn&ajnim. Varijable EBIT marza i Operativni ngani tok/ prihod visoko koreliraju te je u

svrhu izrade modela za predanje poslovnog neuspjeha varijabla Operativni¢aov tok/

prihod uklonjena iz daljnjeg razmatranja, a EBITrhaazadrzana.

Tablica 4.3 Rezultati analize korelacije nezavisnilvarijabli

Operat. Tekuta Stupan;
EBIT nowvani Obrtaj | likvidnos | samofina
ROE ROA Marza | tok/prihod | imovine t nciranja
ROE Pearson 1| 0726 | 0556 | 0527 | -0127 | 0074| 0211
Correlation
Sig. (2-tailed) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,027 0,doo
N 886 886 886 886 886 886 8%6
ROA Pearson 0,729" 1| 0696 | 0612 | -0006| 01335 0285
Correlation
Sig. (2-tailed) 0,000 0,000 0,000 ,858 0,000 0,000
N 886 886 886 886 886 886 8%6
EBIT Marza  Pearson 0556 | 0.690" 1| o084 | -0025 0167 | 0250
Correlation
Sig. (2-tailed) 0,000 0,000, 0,000 0,458 0,000 0,doo
N 886 886 886 886 886 886 8%6
Operativni Pearson 0527 | 061 | o084t 1| -0068| 0115 | 0227
nowani Correlation
tok/prihod  Sig. (2-tailed) 0,000 0,000 0,000 ,043 ,001 0,0p0
N 886 886 886 886 886 886 8%6
Obrtaj Pearson 0127 | -0,006| -0025  -0,068 1| -0088 | -0278
Imovine Correlation
Sig. (2-tailed) 0,000 ,858 458 ,04B ,009 0,0p0
N 886 886 886 886 886 886 8%6
Tekuta Pearson 0074 | 0133 | 04167 | 0118 | -0,088 1| 0,489
likvidnost Correlation
Sig. (2-tailed) 0,027 0,000 0,000 0,00 0,009 0,doo
N 886 886 886 886 886 886 8%6
Stupanj Pearson 0211 | 0283 | 0250 | 0227 | -0278 | 0489 1
samofinancir Correlation
anja Sig. (2-tailed) 0,000 0,000 0,000 0,00 0,000 0,000
N 886 886 886 886 886 886 846

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Graficki prikaz 4.4 takder prikazuje znatnu korelaciju izdhe varijable operativnog

nowanog toka/ prihod i EBIT marze.

Graficki prikaz 4.4 — prikaz odnosa varijabli (matri¢nim) grafom rasprSenosti

vrijednosti
Operativni
novéani Stupanj
ROE ROA EBIT Marza tok/prihod Obrtaj imovine Tekucéa likvidnost samofinanciranja
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Izvor: izrada autora u SPSS

o
@ © 0®

Kako bi se dodatno potvrdilo nepostojanje multikernosti méu preostalim varijablama
izvrSena je analiza faktora inflacije varijance f\dnaliza). Rezultati VIF analize su prikazani
u tablici 4.5 i pokazuju kako su sve igumate vrijednosti u rasponu od 1,0 do 2,8. S obziro
da ni jedna od njih ne premasuje vrijednost 5dutp se kako u razmatranom uzorkudme

odabranim varijablama ne postoji problem multikeAmosti.

54



Tablica 4.5 — analiza faktora inflacije varijance

Analiza korelacije

Model — zavisna varijabla ROE

Tolerancija VIF
ROA 0,511 1,956
EBIT marza 0,527 1,898
Obrtaj imovine 0,923 1,083
Tekua likvidnost 0,783 1,278
Stupanj samofinanciranja 0,673 1,486
Model — zavisna varijabla ROA Tolerancija VIF
ROE 0,641 1,561
EBIT marza 0,633 1,580
Obrtaj imovine 0,919 1,088
Tekuta likvidnost 0,781 1,280
Stupanj samofinanciranja 0,691 1,448
Model — zavisna varijabla EBIT marza Tolerancija VIF
ROE 0,454 2,200
ROA 0,436 2,295
Obrtaj imovine 0,902 1,108
Tekuta likvidnost 0,784 1,274
Stupanj samofinanciranja 0,674 1,483
Model — zavisna varijabla obrtaj imovine .
Tolerancija VIF
ROE 0,451 2,216
ROA 0,358 2,791
EBIT Marza 0,511 1,956
Tekuta likvidnost 0,782 1,279
Stupanj samofinanciranja 0,723 1,383
Model — zavisna varijabla teka likvidnost N
Tolerancija VIF
ROE 0,442 2,265
ROA 0,352 2,844
EBIT Marza 0,513 1,951
Obrtaj imovine 0,903 1,108
Stupanj samofinanciranja 0,835 1,198
Model - zavisna varijabla samofinanciranje Toleipn VIF
ROE 0,441 2,269
ROA 0,361 2,769
EBIT Marza 0,512 1,954
Obrtaj imovine 0,968 1,033
Tekuta likvidnost 0,969 1,032

lzvor: Izrada autora u SPSS-u
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Nakon provjere postojanja problema multikolineatnaavrSena je usporedba vrijednosti
aritmetickih sredina odabranih varijabli u grupi uspjeSnibdpzeéa te u grupi poduza s
poteSkéama u poslovanju. Prema podacima iz tablice 4.@jiwedje da su aritmetke
vrijednosti varijabli uspjesnih podusvee od poduzéa s poteSkeama. EBIT marza i ROE
imaju negativne vrijednosti aritmekie sredine kod poduza s poteSkéama .5to je sukladno
teorijskim aekivanjima. Aritmettka sredina varijable teka likvidnost iznosi 2,06 za
poduzéa s poteSkéama dok za zdrava podudzeiznosi 4,35.

Tablica 4.6 Usporedba aritmettkih sredina nezavisnih varijabli

. - Broj Aritmeticka | Standardng Standardna
Nezavisne varijable modela - . I -
opservacija sredina devijacija greSka
ROE 0- Zdrava poduza 743 12,27637 19,122506 0,701437
1 - Poduzéa s poteSkéama 246 -3,27892  50,299897 3,207Q04
ROA 0- Zdrava poduza 743 8,46262 14,003385 0,513734
1 - Poduzéa s poteSkéama 246 1,08030 11,485372 0,732481
0- Zdrava poduza 743 7,52929 12,631131 0,463391
EBIT Marza
1 - Poduzéa s poteSkiama 246 -1,22391 26,514716 1,690417
N ) 0- Zdrava poduza 743 2,08997 1,503030 0,055141
Obrtaj imovine
1 - Poduzéa s poteSkéama 246 3,75806 10,840314 0,691153
o 0- Zdrava poduza 743 4,34956 5,599581 0,2054p9
Tekuta likvidnost
1 - Poduzéa s poteSkéama 246 2,05647 5,785739 0,368485
Stupan; 0- Zdrava poduza 743 66,23869 17,222783 0,631843
samofinanciranja 1 - poduzéa s poteskéama 246  34,81499 23908649  1,524360

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Naknadno je izvedena analiza signifikantnosti kazhritmetékih sredina upotrebom T testa
pomciu koje je utvdeno da su razlike ztajne na razini od 5% za sve promatrane
pokazatelje.

Najvetu razlika u aritmetkim sredinama ima pokazatelj samofinanciranja kajeda
aritmetcka sredina za uspjeSna podteeznosi 66,24% dok kod poduzes poteSkéama
iznosi 34,81%. Pregled svih razlika aritndktih sredina te njihovih signifikantnosti prikazan
je u tablici 4.7.
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Tablica 4.7 T-test razlike aritmetickih sredina nezavisnih varijabli

Nezavisne : T- Stupanj | _Razlika | Razlika Interval razlike
- Sig. . aritmettke | standardne
varijable vrijednost| slobode di Sk ~ ~
sredine greske DOﬂjI Gornjl

ROE 0,000 7,031 987 15555290  2,210367 11,217731892849
ROA 0,001 7,477 987  7,382324  0,987346 5444785 9B&
EBIT Marza 0,000 6,935% 987  8,753199  1,262247 6,236211,230194
Obrtaj imovine 0,000 -4,08 987 -1,668144  0,408682,470140| -0,866149
Tekuta 0,000 5,521 987 2,293048  0,415341 1,478035 3,10§$142
likvidnost
Stupanj | 5000| 22,364 987 31,423697  1,405125 28,666321 3078
samoflnancwanjc

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Nakon provedenih analiza definiraju se sl@dé potencijalnih varijabli:

S T o

U daljnjem istrazivanju uporabom logiste regresijee se analizirati utjecaj i vaznost svake

Stupanj samofinanciranja = Kapital/Imovina

od varijabli modela na promatranom uzorku.

ROE (stopa povrata glavnice) = Neto dobit / Kapital

Tekuia likvidnost = Teka imovina/Tekde obveze

ROA (stopa povrata imovine) = Neto dobit / Ukupmevina
EBIT Marza = Operativha dobit/Prihod
Obrtaj imovine = Prihod/Imovina
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4.4. Rezultati istrazivanja

Nakon provedenih analiza nezavisnih varijabli i yodé 0 nepostojanju problema
multikolinearnosti uporabom logigke regresije i metode enter definira se osnovni ehod
predvidanja poslovnog neuspjeha. Uporabom ovog modelatitkg regresije statistki alat
SPSS Klasificira poduza u grupu uspjesSnih poduzei grupu poduz&a sa poteSkama na
temelju postavljene grate vrijednosti klasifikacije. Poduza koja imaju vrijednost blizu O
se klasificiraju kao uspjeSna dok podézesa izraunatom vrijednosti blize vrijednosti 1 se
klasificiraju kao poduz&a s poteSkeama. Grartina vrijednost za preddanje klasifikacije
(eng. classification cut off) ovog modela je postavljena na 0,5. Loglsdi regresija za ocjenu

parametara koristi slijeda formulu®®:

logit (p) = b+ X1+ beXo+ ... + hXn; gdje je logit (p) =In (p/(1-p))

Primjenom logistike regresije na osnovnom uzorku dobiven je prelmin model koji je
rezultirao sa tno&u predvidanja od 88%. Razmatrani su financijski podaci oljpdsjem
obraunskom razdoblju jer su u usporedbi s podacimaréthpdnih godina davali najie
tocnost predwianja. Rezultati su pokazali kako je postignutaka@sta@nost predwianja za
uspjeSna poduza od 96,5% dok je model uspioc¢itm predvidjeti poslovni neuspjeh za
62,2% poduzéa (tablica 4.8).

Tablica 4.8 prikaz to¢nosti predvidanja

Promatrane grupe Predvitanje
Klasifikacija .
0 1.0 Postotak ténosti
Status 0 - UspjeSna poddae 717 26 96,9
1 - Poduzéa s poteSkéama 93 153 62,2
Ukupan postotak 88,0

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

U pregledu preddianja pogresno Klasificiranih poduze primijeéeno je kako postoji
odreieni broj poduzéa u stéaju tj. onih s poteSk@ama kojima je izréunata vrijednost
modela manja od 0,1 pa ih je model klasificirao spjaSna iako ona ne spadaju u tu

% Hair, J., F.; Black, W., C.; Babin, B., J. i Anden, R., E. (2010.Multivariate Data Analysis, Pearson
Prentice Hall, Harlow, str. 323.
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kategoriju. MoZe se smatrati kako postoje situakge kojih trgové&ka druStava pokrenu
postupak st&ja iz nekih drugih razloga koji ne moraju biti nozuvjetovani financijskim
rezultatima, te nisu vidljiva iz temeljnih finangkjih izvjeStaja. Podaci o takvim poddrea
mogu utjecati na vrijednosti varijabli definiranogodela te mogu ‘prikrivati' stvarnu sliku
modela Stoce utjecati na ttnost preduanja. Kako bi se eliminirale takve situacije bilo b
potrebno detaljno analizirati svaki od pogresSncsifigiranih poduzéa, alice se za potrebe
ovog istrazivanje sva poduzesa izraunatom vrijedno&u predvidanja ispod 0,1 izbaciti iz
modela. Eliminiranje takvih poduéa¢e utjecati na pov@nje postotka tmosti preduianja
osnovnog modela, ali te utjecati na valjanost rezultata pri usporedbrugyien modelima
primijenjenim na raztiite kategorije poduz& po kriteriju visine imovine jete se koristiti taj
isti uzorak za daljnja razmatranja (koji ne ukljie poduzéa koja su bila prethodno pogresno

klasificirana u osnovnom modelu).

Iz uzorka je izb&no 29 poduze s poteSkéama kojima je vrijednost predianja
klasifikacije bila ispod 0,1. Od 29 pogresSno Kiagianih poduzéa njih 15 je imalo visinu
ukupne imovine do 1.000.000 EUR, 10 ih je bilo sp@u od 1.000.000 do 10.000.000 EUR
dok su samo 4 podugimala ukupnu imovinu iznad 10.000.000 EUR. Padsmi uzorak se
sastoji od 960 poduza od kojih je 743 uspjesSnih podéaea 217 poduZa s poteSkéama u

poslovanju.

KoriStenjem logistike regresije i metode enter na prildgnom uzorku dobivena je daost
od 90,8%. Tonost predwdanja uspjeSnih poduge je 96,2% (715 tmo klasificiranih
uspjesnih poduza od ukupna 743), a doost predwianja poduzéa s poteSkéama u
poslovanju je 72,4% (157 d&oo Kklasificiranih poduz& s poteSkéama od ukupno 217).

Prikaz t@&nosti preduianja prikazan je u tablici 4.9.

Tablica 4.9 prikaz toénosti predvidanja osnovnog modela

Promatrane grupe Predvdanje
Klasifikacija Postotak
0 1,0 to¢nosti
Status 0 - Uspjesna podiae 715 28 96,2
1 - Poduzéa s poteSkéama 60 157 72,4
Ukupni postotak 90,8

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Vrijednost Nagelkerke R2 iznosi 65,8% Sto ukazw@gegostojanje umjereno jake veze izine

navedenih nezavisnih varijabli i predanja uspjeSnosti podusze

Tablica 4.10 Sazetak modela

Step -2 Log likelihood Cox & SnellR Nagelkerke R

1 483,418 0,432 0,658

a. Proces je ok@an u 7. koraku jer su promjene ocjene paramatrgencal ,001.

Izvor: l1zrada autora u SPSS-u

Razmatrajai dobivene parametre nezavisnih varijabli te njihosignifikantnosti moze se
zakljwiti kako su u dobivenom modelu sve varijable cajae osim varijable ROEija je
vrijednost parametra samo 0,005 uz signifikantromkt0,475. Za potrebe ovog istrazivanja
varijabla ROEce ipak biti zadrzana u modelu kako bi se pri usgioresnovnog modela sa
ostalim modelima posebno prilatgnim za poduza razltite velicine (razltitim visinama
ukupne imovine) mogla vrSiti analiza zaga varijable préenjem promjena vrijednosti

signifikantnosti.

Tablica 4.11 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli

Nezavisne varijable Paramet arStandvardna Wald df Sig. Exp(B)
greska

ROE 0,005 0,007 0,510 L 0475 1,005
ROA -0,042 0,022 3,685 L 0055 o$s
EBIT Marza -0,020 0,009 4,504 1 0,034 981
Obrtaj imovine -0,034 0,017 4,043 1 0,044 966
Teku:a likvidnost 0,078 0,020 15,767 1 0,000 1,0B1
Stupanj -0,123 0,009 173,119 1 0,000 8B5
samofinanciranja

Konstanta 4,616 0,423 118,831 1 0,000 101,040

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
Iz prethodno prikazane tablice 4.11 definira seosanmodel (M) za predwianje poslovnog
neuspjeha proizvodnih poduzekoji glasi:

Mo= 4,616 + 0.005 X- 0,042 % — 0,020 % - 0,034 X% + 0,078 % — 0,123 X%

Objasnjenje oznaka:
M, - osnovni model predianja poslovnog neuspjeha
M; - ROE
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M,- ROA

M3 — EBIT marza
M,— obrtaj imovine
Ms— tekuta likvidnost

Mg— stupanj samofinanciranja

Kako bi se dokazala hipoteza da sénttst modela za predianje poslovnog neuspjeha
povetava ako se poduza grupiraju u viSe skupina, ovisno o veli poduzeéa potrebo je
odrediti jasne kriterije po kojimée se vrsiti daljnja razmatranja. Kao kriterij rastavanja
poduzéa po razkitim velicinama odabrana je visina ukupne imovine kojom peckiz
raspolaze. Osnovni uzorak podijeljen je u dvijepgrypoduzéa korist&i aritmeticku sredinu
ukupne imovine kao vrijednost koja razgksmva te dvije grupe. Aritmetka vrijednost
ukupne imovine iznosi 4,450,400 EUR te je osnovmorak podijeljen na grupu 1 koja
obuhvada poduzéa s ukupnom imovinom do 4.500.000 EUR te grupu [ labuhvéa

poduzéa sa ukupnom imovinom ¥em od 4.500.000 EUR.

Pregled uzorka raspodijeljenog u dvije grupe preqisani ukupne imovine je prikazan u
tablici 4.12.

Tablica 4.12 pregled uzorka raspodijeljenog prema Kteriju visine ukupne imovine

UspjeSha Poduzéa s Ukupan broj
Grupa poduzéa poteSkéama | poduzeéa
Grupa 1 - ukupna imovina do
4.500.000 EUR 585 177 762
Grupa 2 - ukupna imovina iznad
4.500.000 EUR 158 40 198
Ukupno 743 217 960

Izvor: Izrada autora

Rezultati grupe 1 — ukupna imovina do 4.500.000 EUR

Primjenom logistike regresije uz metodu enter na uzorku grupe Ii fop Kkoristé&i iste
varijable kako kod osnovnog modela dobivamo priego model sa novim parametrima.
Rezultati pokazuju kako je &¢nost predutanja ovog prilagéenom modela otprilike ista kao i
kod osnovnog modela koriStenog na cijelom uzorkkupha t@énost predwianja uspjesnosti
poduzéa iznosi 90,7%. Model je ¢ao klasificirao 562 uspjesSnih podézeod ukupno 585
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(tocnost predwianja 96,1%), te 129 &oo klasificiranih neuspjesnih poduézeod ukupno 177
(to¢nost predwianja 79,9%).
Rezultati prilagdenom modela za poduzeukupne imovine do 4.500.000 EUR (grupa 1) su

prikazani u tablici 4.13.

Tablica 4.13 Prikaz ta&nosti predvidanja prilagodenog modela grupe 1

Promatrane grupe Predvitanje
Klasifikacija .
0 1.0 Postotak ténosti
Status 0 - UspjeSna poddae 562 23 96,1
1 - Poduzéa s poteSkéama 48 129 72,9
Ukupni postotak 90,f

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Vrijednost Nagelkerke Rod 67,7% ukazuje na postojanje umjereno jake viemesiu
koriStenih varijabli tj. financijskih pokazatelja predvidanja poslovnih neuspjeha (tablica
4.14)

Tablica 4.14 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesSnosti

Step -2 Log likelihood Cox & SnellR Nagelkerke R

1 372,899 0,448 0,677

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Analiza parametara varijabli i vrijednosti signdiktnosti na prilagtenom modelu izvedenom

na grupi 1 je prikazana u tablici 4.15.

Tablica 4.15 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog

modela grupe 1

Nezavisne varijable Parametar Standva rdna Wald df Sig. Exp(B)
greSka

ROE 0,005 0,007 0,391 I 0532 1,0p5
ROA -0,037 0,025 2,199 I 0138 0,9b4
EBIT marza -0,009 0,010 0,819 1 0,3p6 0,991
Obrtaj imovine -0,030 0,019 2,556 1 0,110 0,90
Teku:a likvidnost 0,080 0,020 16,672 1 0,000 1,484
Stupanj -0,126 0011 138,979 1 0,000 0,881
samofinanciranja

Konstanta 4,747 0,48p 96,879 1 0,000 114,607

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Iz prethodno navedene tablice mozZe se zaikijkako najutjecajnije varijable u modelu za
poduzéa ukupne imovine do 4.500.000 EUR predstavljajuudaklikvidnost i stupan;j
samofinanciranja dok se utjecaj nezavisnih vaiij&®DA, EBIT marza i obrtaj imovine
smanjuje. Varijabla ROE za koju jedva prethodnoj analizi utdeno kako nema ztajnog
utjecaja na model dodano se smanjila signifikarittmaosno njen utjecaj u razmatranom
modelu. Prilagdeni model za grupu 1 odnosno podiaze ukupnom imovinom do 4.500.000
EUR glasi:

M1=4,742 + 0.005 X~ 0,037 % — 0,009 % - 0,030 X% + 0,080 % — 0,126 X%

Oznake varijabli su nepromijenjene u odnosu naasnoodel.

Rezultati grupe 2 — ukupna imovina iznad 4.500.00BUR

Iz navedenih rezultata na uzorku grupe 1 mogloebzakljEiti kako postoji moguénost da
nema zn&jnih promjena u tnosti preduianja prilikom grupiranja poduza, ali uporabom
istih statistékih metoda na uzorku grupe 2 za podizzekupne imovine iznad 4.500.000 EUR
dolazi se do zakljka kako ipak postoje odiena povéanja u ténosti preduianja kod

dodatnog grupiranja.

Tocénosti ukupnog predianja grupe 2 iznosi 92,9% Sto je péarje od 2.1 postotna poena u
odnosu na osnovni model. drost predwdanja poslovnog neuspjeha iznosi 77,5% Sto je
povetanje od 5,1 postotnih poena u odnosu ha osnovnehftminost predwianja poduzéa s
poteSk@éama u osnovnom modelu iznosi 72,4%).

To¢nost preduianja prilagdenog modela za grupu 2 prikazana je u sjep&blici:

Tablica 4.16 Prikaz tanosti predvidanja prilagodenog modela grupe 2

Promatrane grupe Predvidanje
Klasifikacija .
0 1.0 Postotak ténosti
Status 0 - Uspjedna poddae 153 5 96,8
1 - Poduzéa s poteSkéama 9 31 77,5
Ukupni postotak 92,9

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Vrijednost Nagelkerke Rvrijednosti u ovoj grupi iznosila je 79,2%- (tafal 4.17)

Tablica 4.17 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesSnosti

Nagelkerke
Step -2 Log likelihood Cox & SnellR R?

1 61,136 0,502 0,792

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Analizom novih vrijednosti parametara nezavisnitrijghli te njihove signifikantnosti u
modelu grupe 2 moze se primijetiti kako se utjeeajjable obrtaj imovine znatno patava u
promatranoj grupi poduza sa ukupnom imovinom iznad 4.500.000 EUR. U osaovn
modelu parametre varijable obrtaj imovine iznosD33d dok u modelu predianja grupe 2
iznosi -1,793. Takder se moZe primijetiti kako u grupi 2 raste utjdeBIT marZze u odnosu
na model preddianja grupe 1. U modelu grupe 1 parametar EBIT miariesi -0,009 dok u
modelu grupe 2 iznosi -0,067. Stupanj samofinangar i dalje je vrlo zn&jna varijabla
modela dok se utjecaj varijabli ROA, ROE i tékuikvidnost smanjuju u odnosu na osnovni

model te model grupe 1.

Tablica 4.18 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog
modela grupe 2

Nezavisne varijable Parametar Standfl rdna Wald df Sig. Exp(B)
greSka

ROE -0,014 0,042 0,109 1 0,741 0,986
ROA -0,067 0170  0,15% 0,694 0,955
EBIT marza -0,089 0,076 1,372 1 0,241 0,915
Obrtaj imovine 1,793 0,464 14,908 1 0,000 0,156
Teku:a likvidnost 0,264 0,352 0,564 1 0,453 1,403
Stupanj -0,166 0,040 17,034 1 0,000 0,847
samoflnancwan]a

Konstanta 8,975 2,047 19,223 1 0,000 7903p11

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Prilagaieni model za grupu 2 odnosno podi&e ukupnom imovinom iznad 4.500.000 EUR
glasi:

M1= 8,975+ 0.014 X—- 0,067 % — 0,089 % - 1,793 % + 0,264 X — 0,166 %
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Kako bi se dokazala hipoteza o péameju t@&nosti preduianja kod kategorizacije poduzeu
viSe grupa po kriteriju ukupne imovine svaka odelgrupece se dodatno razdijeliti u dvije
podgrupe.

Grupa 1 s poduzena ukupne imovine do 4.500.000 EUR-a se dijeligrapu 1.1 s
poduzéima ukupne imovine do 800.000 EUR i onima u raspodu800.000 EUR do
4.500.000 EUR. Grupe su prikazane u tablici 4.19.

Tablica 4.19 Prikaz podjele poduzéa grupe 1.1 1.2

Grupa UspjesSna Poduzéa s | Ukupni broj
poduzéa poteSkéama| poduzéa

Grupa 1.1- ukupna imovina do

800.000 EUR 419 124 543

Grupa 1.2- ukupna imovina od

800.000 do 4.500.000 EUR 166 53 219

Ukupno 585 177 762

Izvor: Izrada autora

Grupa 2 s poduzana ukupne imovine iznad 4.500.000 EUR je podifedj@a grupu 2.1 koja
obuhvaa poduzéa s ukupnom imovinom od 4.500.000 EUR do 10.000B0R i grupu 2.2
s ukupnom imovinom iznad 10.000.000 EUR (prikaahliti 4.20)

Tablica 4.20 Prikaz podjele poduzéa grupe 2.1 2.2

Grupa UspjesSna Poduzéa s | Ukupni broj
poduzeéa poteSk@éama | poduzeéa

Grupa 2.1- ukupna imovina od

4.500.000 do 10.000.000 EUR 30 21 101

Grupa 2.2- ukupna imovina od

iznad 10.000.000 EUR 78 19 97

Ukupno 158 40 198

Izvor: Izrada autora

Rezultati grupe 1.1 — ukupna imovina do 800.000 EUR

Nakon primjene metode logigkie regresije na uzorku grupe 1.1 koji obutavgpoduzéa
ukupne imovine do 800.000 EUR dobiven je model spalom ténoZu predvidanja od
91,5% Sto je pouv@nje od samo 0,4 postotnih poena u odnosu na ngodpe 1. Tonost
predvidanja uspjesnih poduéa je 96,5% (pow&nje od 0,4 p.p u odnosu na model grupe 1),
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a tatnost preduianja poduzéa sa poteSk@ama iznosi 73,4% Sto predstavlja péaeje od 0,5

postotnih poena u odnosu na prethodni model grupe 1

Tablica 4.21 Prikaz ta¢nosti predvidanja modela grupe 1.1 (ukupna imovina do 800.000

EUR)
Promatrane grupe Predvitanje
Klasifikacija
0 1,0 | Postotak ténosti
Status 0 - UspjeSna poddae 409 15 96,9
1 - Poduzéa s poteSkéama 33 91 73,4
Ukupni postotak 91,2

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Prikaz parametara te njihove signifikantnosti (@bl4.22) u ovom modelu predanja
poslovnog neuspjeha ukazuje na to kako u grupi patdus ukupnom imovinom do 800.000

EUR najvéi utjecaj imaju pokazatelji teke likvidnosti i stupnja samofinanciranja.

Tablica 4.22 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog

modela grupe 1.1

Nezavisne varijable Parametar Stg?edgal:gna Wald df Sig. | Exp(B)
ROE 0,007 0,008 0,631 1 0427  1,0p7
ROA -0,025 0,028 0,825 1 0,364 0,9}5
EBIT marza -0,012 0,011 1,176 1 0278 0,988
Obrtaj imovine -0,020 0,024 0,741 1 0,389 0,980
Tekua likvidnost 0,082 0,020 17,774 1 0,000 1,486
f;‘;ﬁ;?ganciranja -0,125 0,012 101,124 1 0,000 0,882
Konstanta 4,601 0,558 67,994 1 0,000 99,533

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Izratunata vrijednost Nagelkerke?Rd 68,5% ukazuje na postojanje umjereno jake veze
izmedu koriStenih varijabli tj. financijskih pokazateljapredvidanja poslovnih neuspjeha
(tablica 4.23)

Tablica 4.23 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesSnosti

Nagelkerke
Step -2 Log likelihood Cox & Snell R R?

1 258,648 0,450 0,689

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Rezultati grupe 1.2 — ukupna imovina od 800.000 EURo 4.500.000 EUR

Kod primjene modela logistke regresije na podatcima grupe 1.2 s imovinomspaau od
800.000 EUR do 4.500.000 EUR ukupnanimst predwianja iznosi 90,9% odnosno
povetanje od 0,2 postotna poena u odnosu na prethoddelngoupe . Ténost predwianja
poduzéa s poteSkéama iznosi 75,5% Sto predstavija péaeje od 2,6 postotna poena u
odnosu na prethodni model grupe 1. Pregléddsti preduianja za grupu 1.2 prikazan je u

sljedeoj tablici:

Tablica 4.24 Prikaz ta&nosti predvidanja modela grupe 1.2 (ukupna imovina od 800.000
EUR do 4.500.000 EUR)

Promatrane grupe Predvitanje
Klasifikacija Postotak
0 1,0 to¢nosti
Status 0 - UspjeSna poddae 159 7 95,8
1 - Poduzéa s poteSkéama 13 40 75,5
Ukupan postotak 90,9

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

U usporedbi s rezultatima i ztggem varijabli iz grupe 1.1 poduszes ukupnom imovinom do
800.000 EUR primijéeno je povéanje utjecaja varijable obrtaja imovine i smanjantjecaja

tekue likvidnosti.

Tablica 4.25 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog

modela grupe 1.2

Nezavisne varijable Paramet arStandvardna Wald df Sig. Exp(B)
greska
ROE
0,020 0,017 1,509 L 0,219 1,0p1

ROA I X

-0,151 0,078 3,775 L 0,052 0,80
EBIT marza 0,014 0,024 0,309 L 0,578 1,014
Obrtaj imovine

-0,090 0,052 3,040 L 0,081 0,914
Tekuta likvidnost -0,066 0,206 0,103 L 0,749 0,986
Stupanj
samofinanciranja -0,131 0,024 30,604 N 0,000 0,88
Konstanta 5,483 1,069 26,309 L 0,000 240,919

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Izratunata vrijednost Nagelkerke’Rd 68,0% ukazuje na postojanje umjereno jake veze
izmedu koriStenih varijabli tj. financijskih pokazateljapredvidanja poslovnih neuspjeha
(tablica 4.26).

Tablica 4.26 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesnosti grupe 1.2

Step -2 Log likelihood Cox & SnellR Nagelkerke R

1 109,508 0,455 0,680

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Usporedbom rezultata primjene logike regresije na modelu grupe 1 te zasebno na
modelima grupe 1.1 i 1.2 dolazi se do zapm kako postoji pou&anje u ténosti preduianja

u grupi ali nije znaajno.

Rezultati grupe 2.1 — ukupna imovina od 4.500.000UR do 10.000.000 EUR

Model predvdanja logisttkom regresiji na grupi 2.1 poduze s ukupnom imovinom od
4.500.000 do 10.000.000 EUR je pokazaciajrea povéanja u odnosu na prethodne modele
(tablica 4.27). Kod primjene logigke regresije na ovoj grupi ukupnathost predwianja
iznosi 97% Sto predstavlja payanje od 4,1 postotna poena u odnosu na prethoddelmo
grupe 2. Tonost predwianja poslovnog neuspjeha za podaze poteSkéama u poslovanju
iznosi 90.5% Sto predstavlja p@amje od 13 postotnih poena u odnosu na prethoddemo

grupe 2.

Tablica 4.27 Prikaz t&nosti predvidanja modela grupe 2.1 (ukupna imovina od
4.500.000 do 10.000.000 EUR)

Promatrane grupe Predvianje
Klasifikacija Postotak ténosti
0 1,0
Status 0 - Uspjesna poddae 79 1 98,8
1 - Poduzéa s poteSkéama 2 19 90,5
Ukupan postotak 97,0

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Parametri varijabli te njihove signifikantnosti uodelu predwtanja poslovnog neuspjeha
pokazuju kako varijable ROE i ROA i dalje nisu Zame dok se utjecaj varijable Obrtaj
imovine povéava. Stupanj financiranja i dalje ostaje kao vn@&ajna varijabla u modelu

predvidanje neuspjeha (tablica 4.28).

Tablica 4.28 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog
modela grupe 2.1

Nezavisne varijable Parametalr Standvardna Wald df Sig. Exp(B)
greSka

ROE -0,011 0,057 0,036 L 0,849 0,989
ROA 0,007 0.459 0,000 0,988 1,007
EBIT marza -0,297 0,350 0,720 1 0,396 0,743
Obrtaj imovine -1,618 0,853 3,59% 1 0,098 0,198
Tekuta likvidnost -0,554 1,610 0,118 1 0,731 0,55
Stupanj -0,197 0,097, 4,100 1 0,043 0,8p2
samoflnanCIranja

Konstanta 11,725 5,428 4,665 1 0,031 123636,426

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Izratunata vrijednost Nagelkerke?Rod 86,1% ukazuje na postojanje jake veze éme
koriStenih varijabli tj. financijskih pokazatelja predvidanja poslovnih neuspjeha (tablica
4.29).

Tablica 4.29 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesSnosti

Step -2 Log likelihood Cox & SnellR Nagelkerke R

1 22,372 0,551 0,861

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Rezultati grupe 2.2 — ukupna imovina iznad 10.0000D EUR

Primjenom metode logiske regresije na grupi 2.2 poddaes ukupnom imovinom iznad
10.000.000 EUR taki®er dolazi do zn&jnih povéanja u ténosti predwianja poslovnog
neuspjeha koja u ovoj grupi za ukupno prddmje iznosi 95,9%. Tmost predudanja za
poduzéa s poteSkeama iznosi 89,5% Sto predstavlja péasjie od 12 postotnih poena u

odnosu na prethodni model razvijen na grupi 2 (gethu s ukupnom imovinom iznad
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4.500.000 EUR). Prikaz toosti preduianja odnosno klasifikacije poduzeza grupu 2.2 je
prikazan tablicom 4.30.

Tablica 4.30 Prikaz t&nosti predvidanja modela grupe 2.1 (ukupna imovina iznad
10.000.000 EUR)

Promatrane grupe Predvianje
Klasifikacija Postotak ténosti
0 1,0
Status 0 - Uspjesna podidae 76 2 97,4
1 - Poduzéa s poteSkéama 2 17 89,5
Ukupan postotak 95,9

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Podaci iz tablice 4.31 upuju na to da financijski pokazatelj obrtaj imovirgste ima uz
stupanj samofinanciranja veliki utjecaj na model madviianje poslovnog neuspjeha
poduzéa s ukupnom imovinom iznad 10.000.000 EUR. Usparedibtjecaja varijable EBIT
marza u ostalim modelima sa nizom ukupnom imovimooZe se d@ do zakljutka kako ova
varijabla ima najvé utjecaj upravo u poduzema sa visokom ukupnom imovinom (iznad
10.000.000 EUR).

Tablica 4.31 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog

modela grupe 2.2

Nezavisne varijablg ParametelirStandvardna Wald df Sig. Exp(B)
greska

ROE

-0,050 0,319 0,024 L 0,876 0,952
ROA 0,668 0,729 0,839 L 0,360 1,951
EBIT marza -0,341 0,260 1,726 il 0,189 0,711
Obrtaj imovine -10,050 3929 6,541 1 0,011 0,0p0
Tekuta likvidnost -0,374 0,745 0,252 N 0,616 0,688
Stupanj |
samofinanciranja -0,276 0,114 5,819 L 0,016 0,7%9
Konstanta 24,118 9,411 6,567 il 0,010 29792623085,p12

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Izratunata vrijednost Nagelkerke?Rod 89,8% ukazuje na postojanje jake veze éme
koriStenih varijabli tj. financijskin pokazatelja predvidanja poslovnih neuspjeha (tablica
4.32).
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Tablica 4.32 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesnosti

Nagelkerke
Step -2 Log likelihood Cox & SnellR R?

1 15,450 0,564 0,898

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Usporedba rezultata grupiranja i daljnja razmatranj a

Nakon definiranja osnovnog modela te usporedbegist® modelima namijenjenima za
razlicite grupe poduze koji se razlikuju po visini ukupne imovine dolee do zakljoka
kako dodatnim grupiranjem dolazi do péagja t@nosti preduianja poslovne neuspjesnosti i
to ponajviSe kod poduza sa visinom kapitala iznad 4.500.000 EUR-a. U wsam modelu
primjenjivom na sva poduza tainost klasifikacije poduza s poteSkeama iznosi 72,4%
dok se primjenom grupiranja doost povéala na 73,4% za poduze ukupne imovine do
800.000 EUR. Té&nost predwianja za poduza s poteSkéama ukupne imovine od 800.000
EUR do 4.500.000 EUR iznosila je 75,5%, a za potluzé&upne imovine od 4.500.000 EUR
do 10.000.000 EUR tmost predwianja neuspjeha iznosi 90,5% Sto predstavlja ¢mve od
cak 18.1 postotnih poena u odnosu na preciznostvasgomodela. Kod grupiranja podudae

u ona s ukupnom imovinom iznad 10.000.000 EUR prexst predwanja poduzéa s
poteSk@ama iznosi 89,5% Sto je razlika od 17,1 postotrmérna u odnosu na osnovni model
(tablica 4.33).

Razmatranjem Nagelkerke? Rvrijednosti takder se primjéuje kako jakost veze iznde
odabranih varijabli kod osnovnog modela raste kogpiganja poduz& u nekoliko grupa
prema kriteriju visine ukupne imovine. U osnovnoradelu vrijednost Nagelkerke’Rznosi
65.7%, kod modela za podézeukupne imovine ispod 800.000 EUR iznosi 68.4%aa
model grupe poduza od 800.000 EUR do 4.500.000 EUR iznosi 67,9%c@inge razlike
su prisutne u modelu poduézeukupne imovine od 4.500.000 EUR do 10.000.000 [Uje
Nagelkerke R vrijednost iznosicak 86,1%, a kod modela za prethmje poslovnog
neuspjeha poduza ukupne imovine iznad 10.000.000 EUR vrijednosgdlleerke B je
89,8% Sto potvduje vrlo jaku vezu izmdu odabranih varijabli i modela predanja

poslovnog neuspjeha.
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Tablica 4.33 Prikaz ta&nosti predvidanja osnovnog modela i modela po raaditim

grupama ukupne imovine

Promatrane grupe Predvitanje
o Nagelkerke
Klasifikacija Postotak R2
0 1.0 to¢nosti
Osnovni model Status 0 - UspjeSna podaze 715 28 96,2
1o PP & 60 157 72,4| 0,6576681
poteSkéama
Ukupan postotak 90,8
Grupa l - ukupna Status 0 - UspjeSna poddae 562 23 96,1
imovina do
1 - Poduzéa s
4.500.000 EUR poteskéama 48 129 72,9| 0,6773567
Ukupan postotak 90,7
Grupa 2 - ukupna  Status 0 - UspjeSna poddae 153 5 96,8
imovina iznad
1 - Poduzéa s
4.500.000 EUR poteskgama 9 31 77,5| 0,7915837
Ukupan postotak 92,9
Grupa 1.1- ukupna Status 0 - UspjeSna poddae 409 15 96,5
imovina ispod 1 - Poduzéa s
800.000 EUR potesk@ama 33 91 73,4| 0,6848389
Ukupan postotak 91,2
Grupa 1.2- ukupna Status 0 - UspjeSna podudae 159 7 95,8
imovina od 800.000
1 - Poduzéa s
EUR do 4.500.000 poteskgama 13 40 75,5| 0,6795646
EUR Ukupan postotak 90,9
Grupa 2.1- ukupna Status 0 - UspjeSna podidae 79 1 98,8
imovina od
1 - Poduzéa s
4.500.000 EUR do I T 2 1 90,5 08606816
10.000.000 EUR Ukupan postotak 97,0
Grupa 2.2- ukupna Status 0 - UspjeSna podudae 76 2 97,4
imovina iznad
1 - Poduzéa s
10.000.000 EUR potesk@ama 2 17 89,5| 0,8977891
Ukupan postotak 95,9

Izvor: Izrada autora

S obzirom na to da su nastala punocapdja poboljSanja ttnosti

preduianja kod grupe

poduzéa ukupne imovine iznad 4.500.000 EUR-a nego kodipgid ukupne imovine ispod

4.500.000 EUR postavlja se pitanje da li je m@gdodatno utjecati na posamnje preciznosti

modela preddanja neuspjeha za podidaes ukupnom imovinom manjom od 4.500.000 EUR

ukoliko se koristi neka druga vrijednost ukupne wne za grupiranje. Uzorak grupe 1 koji
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obuhvaa poduzéa ukupne imovine ispod 4.500.000 EUR sadrzi 7621peic tece se ovaj
put za dodatno grupiranje uzeti vrijednost ukupnevine od 250.000 EUR-a. Na tajdma
definira se grupa od 342 podgéaesa vrlo malom visinom ukupne imovine (grupash)ldo
250.000 EUR te druga grupa sa 420 malih po¢zekupne imovine od 250.000 do
4.500.000 EUR (grupa 14l

Primjenom logistike regresije na grupi vrlo malih poddaedobiva se model sa ukupnom
tocnogu predvidanja od 93,6%. Model je uspjesno klasificirao 79,3%duzéa s
poteSkéama Sto predstavlja potenje preciznosti za 6,8 postotnih poena u odnosu na
osnovni model (odnosno dodatno péamie od 5,8 postotnih poena u odnosu na model grupe
1.1 za poduz&a do 800.000 EUR).

Tablica 4.34 Prikaz ta&nosti predvidanja modela grupe 1.4y (ukupna imovina do
250.000 EUR)

Promatrane grupe Predvdanje
Klasifikacija Postotak ténosti
0 1,0
Status 0 - Uspjesna podiae 259 6 97,7
1 - Poduzéa s poteSkéama 16 61 79,2
Ukupan postotak 93,6

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Izracunata Nagelkerke Rvrijednost od 71.1% ukazuje na umjereno jaku vezmeiu

varijabli i modela preddanja neuspjeha.

Tablica 4.35 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesnosti grupe 1.y

-2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R

150,033 0,466 0,711

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Prikaz parametara varijabli i njihove signifikanstiou modelu preddanja poslovnog
neuspjeha prikazuju kao Sto jedek&ivano s obzirom na prethodne rezultate malih pegu

kako su najutjecajnije varijable u skupini vrlo thapoduzéa tekita likvidnost i stupan;j

samofinanciranja. Prikaz parametara u modelu pdadya poslovnog neuspjeha za podiaze
ukupne imovine do 250.000 EUR prikazan je u taldli86.
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Tablica 4.36 Prikaz parametara i signifikantnosti rezavisnih varijabli prilagodenog

modela grupe 1.4m

Nezavisne varijable Paramet rS tandvardna Wald df Sig. | Exp(B)
greSka
ROE 0,008 0,011 0,493 1 0443 1,08
ROA 0,020 0,033 0,361 1 0545  1,0p0
EBIT marza -0,023 0,013 3,008 1 0,083 0,9y7
Obrtaj imovine -0,011 0,033 0,115 1 0,735 0,989
Tekuta likvidnost 0,097 0,021 21,548 1 0,000 1,1p2
Stupanj samofinanciranja -0,138 0,018 57,856 1 0,000 0,81
Konstanta 4,802 0,774 38,465 1 0,000 121,781

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Za poduzéa ukupne imovine u rasponu od 250.000 EUR do

logisticke regresije dolazi se do modela sa ukupnorndgu

J0BU0EUR uporabom
predvidanja od 91%

(zanemarivo pov@anje od 0,2 postotna poena u odnosu na osnovni Ijnotiecnost

predvidanja poduzéa s poteSkéama iznosi 76% Sto je potenje od 3,6 postotna poena u

odnosu na osnovni model.

Tablica 4.37 Prikaz tanosti predvidanja modela grupe 1.3 (ukupna imovina od
250.000 do 4.500.000 EUR)

Promatrane grupe Predvianje
Klasifikacija .
0 1.0 Postotak ténosti
Status 0 - UspjeSna podidae 306 14 95,4
1 - Poduzéa s poteSkéama 24 76 76,0
Ukupan postotak 91,b

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Izratunata vrijednost Nagelkerke;znosi 69%. te nema zé&agne promjene u odnosu na

prethodni model grupe 1.

Tablica 4.38 Prikaz jakosti veze varijabli i predvidanja neuspjesnosti grupe 1,

Step

-2 Log likelihood

Cox & SnellR

Nagelkerke R

1

202,645

0,460

0,690

Izvor: Izrada autora u SPSS-u
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Parametri varijabli te signifikantnost na model qviganja ukazuju na to da je stupanj
samofinanciranja i dalje ztajna varijabla dok utjecaj varijable obrtaj imovin@OA raste u

odnosu na prethodni model sa vrlo niskom ukupnoovimom.

Tablica 4.39 Prikaz parametri i signifikantnosti nezavisnih varijabli prilago denog

modela grupe 1.3

Nezavisne varijable Parametar Stg?géakrgna Wald df Sig. | Exp(B)
ROE 0,018 0,011 2,694 1 0101 1,08
ROA 0,117 0040 8,711 1 0,003 0,8po
EBIT marza 0,002 0015 0,010 1 o918 1.0p2
Obrtaj imovine 0,105 0,040 6,686 1 0010 0,9p1
Tekwa likvidnost 0,189 0174 1,177 1 0278 o0,8ps
Stupanj samofinanciranja 0,122 0,016 59,344 1 0000 0,8p5
Konstanta 5,387 0,736 53,572 I 0,000 218,688

Izvor: Izrada autora u SPSS-u

Temeljem provedenih istrazivanja na uzorku i gramem poduz&a prema raztitim
visinama ukupne imovine moze se zaélukako posebno prilagteni modeli za pojedinu
velicinu poduzéa daju preciznija pred@#anja u odnosu na jedan jedinstveni model za sve
velicine poduzéa. Jedna od optimalnijih grupacija podéaerema visini imovine u svrhu
poveanje preciznosti pred¥anja poslovnog neuspjeha postignuta jeclessivanjem
poduzéa na 4 grupe ( kao Sto je prikazano u tablici 4.40)

Razmatrajdai podatke navedene u tablici 4.40 pdiye se hipoteza o pot@nju ta@nosti
predvidanja poslovnog neuspjeha grupiranjem podaze nekoliko skupina prema njihovoj
veli¢ini. Osnovni model izveden logigkom regresijom je rezultirao sacto&u predvidanja
poslovnog neuspjeha od 72,4% dok se kod ostalihetaagefiniranih prema odtenoj grupi
poduzéa (uzimajdi u obzir visinu njihove ukupne imovine)dwost predwianja neuspjeha

povetala u odnosu na osnovni model.
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Tablica 4.40 Prikaz ta&nosti predvidanja osnovnog modela i 4 zasebna modela prema

grupama s razli¢itom visinom ukupne imovine

Promatrane grupe Predvitanje
Klasifikacija Postotak
J tc?ésnc())sztii Nagelkerke
0 1,0 R?
Osnovni model Status O - uspjeSna podaze 715 28 96 .2
1 - poduzéa s poteSkéama 60 157 72.4 0,658
Ukupni postotak 90,8
Grupa 1 - ukupna Status O - uspjeSna poddae 259 6 97.7
imovina ispod Ly ’
250.000 EUR 1 - poduzéa s poteSkéama 16 61 79,2 0,711
Ukupni postotak 93,6
Grupa 2 - ukupna  Status 0 - uspjeSna poddae 306 14 95,6
imovina od 250.000 o
EUR do 4.500.000 1 - poduzéa s poteSkéama 24 76 76,0 0,690
EUR Ukupni postotak 91,0
Grupa 3 - ukupna  Status 0 - uspjeSna poddae 79 1 98,8
imovina od LT
4.500.000 do 1 - poduzéa s poteSkéama 2 19 90,5 0,861
10.000.000 EUR  Ukupni postotak 97,0
Grupa 4 - ukupna  Status 0 - uspjeSna poddae 76 2 97,4
imovina iznad oy
10.000.000 EUR 1 - poduzéa s poteSkéama 2 17 89,5 0,898
Ukupni postotak 95.9

Izvor: Izrada autora

Maniji porast tonosti preduianja poslovnog neuspjeha zabiljezen je na skupinzodazéa
S ukupnom imovinom do 4.500.000 EUR-a koji za pedazs ukupnom imovinom do
250.000 EUR iznosi 79,2% (patanje od 6.8 postotnih poena u odnosu na osnovnelad
u skupini s ukupnom imovinom od 250.000 EUR do @.800 EUR tonost predwianja

poslovnog neuspjeha iznosi 76%.

Znxajnije poveéanje predwuianja poslovnog neuspjeha nastaje kod poshuze ukupnom
imovinom od 4.500.000 EUR do 10.000.000 EUR gdgndst predwianja iznosi 90,5%
(porast od 18,1 postotnih poena). Kod skupine peffuzs ukupnom imovinom iznad
10.000.000 EUR tmost predwianja prilagdenog modela iznosi 89,5% Sto predstavlja porast
od 17.1 postotnih poena u odnosu na osnovni model).
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Grafi¢ki prikaz 4.41 Usporedba postotka tdnosti predvidanja poslovnog neuspjeha kod

razli¢itih modela

95,00%

90,50% 89,50%
90,00%
85,00%
80,00% 79,20%
76,00%
75,00%
72,40%
70,00%

Osnovni model Model 1- Model 2 - Model 3 - Model 4 -
ukupna imovina ukupna imovina ukupna imovina ukupna imovina
do 250.000 EUR od 250.000 EUR od 4.500.000 iznad

do 4.500.000 EUR do 10.000.000 EUR
EUR 10.000.000 EUR

Izvor: izrada autora

S obzirom da se Nagelkerke® Roristi kao mijera prikladnosti modela usptee su i
izracunate vrijednosti Nagelkerke R2 pojedinih modelasgapinama. Jakost veze izdoe
varijabli i sposobnosti predd@nja poslovnog neuspjeha kod osnovnog modela i8%%i7%
dok kod modela prilagtenog za poduza ukupne imovine do 250.000 EUR iznosi 71,1%,
odnosno 68,95% kod modela namijenjenog poéioze ukupne imovine od 250.000 EUR do
4.500.000 EUR. Do z®@ajnijeg porasta vrijednosti mjere prikladnosti miadeolazi kod
primjene modela prilagienih za poduz& ukupne imovine iznad 4.500.000 EUR. Kod
modela namijenjenog za podéaeukupne imovine od 4.500.000 EUR do 10.000.000 EUR
vrijednost Nagelkerke Rznosi 86,07% &to predstavlja péaeje od 20,03 postotna poena u
odnosu na osnovni model. IZtmata vrijednost Nagelkerke?kod modela namijenjenog
poduzéima ukupne imovine iznad d 10.000.000 EUR iznosi78% Sto predstavlja
poveanje prikladnosti modela odak 24,01 postotna poena. Uspieee vrijednosti
Nagelkerke Rkod primjene na modelima raglih skupina poduzi prema ukupnoj imovini

su prikazane u grafkom prikazu 4.42.
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Grafi¢ki prikaz 4.42 Usporedba vrijednosti Nagelkerke B kod osnovnog modela i
modela za pojedine skupine poduza

95,00%
89,78%
90,00%
86,07%
85,00%
80,00%
75,00%
71,10%

70,00% I 68,95%
65,00% oLl l

Osnovni model Model 1- ukupna Model 2 - Model 3 - Model 4 -

imovina do ukupna imovina ukupna imovina ukupna imovina
250.000 EUR  od 250.000 EUR  od 4.500.000 iznad 10.000.000
do 4.500.000 EUR do EUR
EUR 10.000.000 EUR

Izvor: izrada autora
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5. ZAKLJU CAK

Predvdanje poslovnog neuspjeha je uvijek aktualna tensete€ duzi niz godina provede
mnoga istrazivanja uz koriStenje r&#ih statisttkih metoda kako bi se oblikovao model sa
Sto vé&om precizno&u predvidanja poslovnog neuspjeha. U uvjetima p@are nelikvidnosti i
financijske nestabilnosti raste i interes za takviradelima. Rezultati modela mogu sluZziti
kao ocjena financijskog rejting poduze te kao pombu poslovnom odltivanju, odabiru
novih poslovnih partnera, odluke o kreditiranjermeddnih poduzéa, itd.

Upravo zbog raztitosti u vrstama djelatnosti, véinama poduze& i gospodarskim uvjetima
unutar odréene drzave dolazi i do raaglih empirickih rezultata, te nije moge oblikovati
jedinstven model sa stopostotnom preciZnaga sva poduza. U ranim fazama istrazivanja
postojao je vé broj istrazivanja temeljen na financijskim poahaa velikih poduzéa dok je
S vremenom porastao i interes za izradu modelavigi@oja poslovnog neuspjeha malih i

srednjih poduzée.

Cilj ovog rada je bio oblikovanje jednog osnhovnogdala za preddanje poslovnog
neuspjeha uz upotrebu metode loglsti regresije na uzorku proizvodnih podteeu
Hrvatskoj, te usporedba rezultata tog modela s&lpus razvijenim modelima za pojedine
skupine poduz&@ uzimajéi u obzir njihovu vekinu odnosno visinu ukupne imovine kojom

raspolazu.

Rezultati istrazivanja su pokazali kako grupiranjggraduzéa u nekoliko skupina uz
koriStenje kriterija veliine poduzéa tj. visine ukupne imovine poduzekod razvrstavanja
poduzeéa u razlgéite skupine, te upotrebom metode logiséi regresija na pojedinu skupinu
rezultira sa powsanjem t@nosti preduwianja poslovnog neuspjeha u odnosu na osnovni model
primijenjen na poduza svih veléina. Primjenom modela prilagenih za poduze ukupne
imovine do 4.500.000 EUR dolazi do poaseja od nekoliko postotnin poena dok kod
primjene modela za poduzeukupne imovine iznad 4.500.000 EUR dolazi do zr&ajnih

poveanja preciznosti predd@nja poslovnog neuspjeha koja iznose i do 18 pustpbena.
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SAZETAK

Predvdanje poslovnog neuspjeha je uvijek aktualna temsete€ duzi niz godina provode
mnoga istrazivanja uz koristenje ra#ih statisttkih metoda kako bi se oblikovao model sa
Sto v&om precizno&u predvidanja poslovnog neuspjeha. Kroz ovaj rad objasSngraznost
bonitetne informacije, temeljna financijska iz\dasi financijski pokazatelji te je izvedeno
istrazivanje u svrhu izrade osnovnog modela pdahja poslovnog neuspjeha i usporedbe sa
zasebnim modelima za predanje poslovnog neuspjeha prildgoih za raztiite velicine
poduzéa uzimajuéi pri tom visinu ukupnoe imovine kao kriterij zazxaistavanje poduza u
skupine. lIstrazivanje je provedeno na temelju dwstu financijskih informacija 989
poduzéa proizvodnog sektora u Hrvatskoj. Financijski palelji koriSteni kao varijable u
modelima za predianje su: ROA, ROE, EBIT marza, obrtaj imovine, tekdikvidnost i
stupanj samofinanciranja. Empirijsko istrazivange pokazalo da se doost predwianja
poslovnog neuspjeha moze péae grupiranjem poduza u razléite skupine prema visini
ukupne imovine i primjenom metode logisie regresije na svaku skupinu zasebna:ndst
predvidanja poslovnog neuspjeha u modelima pritegom za poduz@ odrelene visine
imovine je bila véa za 3,6 postotnih poena &ak 18,10 postotnih poena za atkre skupine

u odnosu na osnovni model koriSten za sve&waipoduzéa.

Kljuéne rije¢i: model predvidanja, poslovni neuspjeh, financijsku pokazatelji, tocnost

predvidanja, proizvodni sektor, logisticka regresija.
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SUMMARY

Prediction of business failure is always a topissue and has been carrying out many
researches for many years using various statistiedhods in order to shape the model with
the most accuracy in predicting a business faillifds thesis explains the importance of
prudent information, main financial statementsafiaial indicators and presents research
carried out for the purpose of creating a basic ehad business failure prediction and
comparison with separate models for predicting ress failure for different size of
companies using the amount of total assets asiarfta sorting the companies in groups. The
research was conducted based on available finamf@imation of 989 companies in the
manufacturing sector in Croatia. The financial aadors used as variables in the prediction
models are: ROA, ROE, EBIT margin, asset turnoeerrent liquidity and self-financing
rate. The empirical research has shown that theracg of predicting a business failure can
be increased by sorting companies into differentigs by the amount of total assets and by
applying the logistic regression method to eaclugreeparately.The accuracy of predicting
a business failure in models adjusted for compaoiiegrtain asset amount was higher by 3.6
percentage points to 18.10 percentage points fdicpkr groups compared to the basic

model used for all sizes of companies.

Key words: prediction model, business failure, financial indicators, prediction accuracy,
manufacturing sector, logistic regression.
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