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1. UVOD

1.1. Problem istrazivanja

Poslovno okruzenje, koje podrazumijeva jako velik broj aktera te neizvjesno i dinami¢no djelovanje
razlicitih faktora iz eksterne i interne poslovne okoline, za neka poduzeéa predstavlja iznimno tezak
poslovni izazov u izbjegavanju financijskih poteSkoéa i odrzavanju konkurentske prednosti na trzistu.
Upravo nemogucnost poduzeca da se pravilno suoci s izazovima iz poslovanja, rezultira potencijalnim
rizikom pojave financijskih poteSkoc¢a Sto za sobom nosi problem nelikvidnosti i insolventnosti te
naposlijetku problem bankrota. Problem bankrota posebno je postao aktualan pojavom svjetske
financijske krize u razdoblju od 2008.-2012. godine kada su se mnoga poduzeca suocila s padom
potraZnje sto je rezultiralo niZim prihodima tog poduzeca, odnosno ukupna je imovina takvih poduzeca
postala manja od ukupnih obveza. S druge strane, poslovni partneri takvih poduzeéa koji su u
financijskim problemima, takoder ne prolaze bez negativnih posljedica u obliku gubitaka, nelikvidnosti

isl.

MenadzZeri (koji su u mnogim slucajevima i vlasnici poduzeéa) Cesto zanemaruju vaznost analize
poslovanja poduzeca te kasno uocavaju da financijski pokazatelji ukazuju na kratkoro¢nu likvidnost a i
mogucoj dugorocnoj insolventnosti, tj. kada bude kasno za bilo kakvo restrukturiranje poslovanja.
Medutim, predvidjeti bankrot prije nego nastupi, omogucava poduzecu ali i njegovim poslovnim
partnerima u sagledavanju financijskoga stanja poduzeéa te pravovremenog reagiranja i poduzimanja
mjera, koje ¢e otkloniti ili ublaziti financijske poteSkodée i omoguditi da se redovito poslovanje odvija
bez zastoja. Takav odgovoran pristup poslovanju pruza poduzeéu mnoge koristi poput osiguravanja
konkurentnosti na trzistu, likvidnosti te lakSem pristupu financijskim sredstvima od banke po niZoj
kamatnoj stopi (niZi rizik povrata financijskih sredstava). U Hrvatskoj se nazalost stecajni postupak
prekasno otvara te zbog toga poduzeca nisu u mogucnosti naplatiti iz ste¢ajne mase sva potrazivanja
vjerovnika, nego se prema podatcima World Bank-a (2022) moZe naplatiti samo 45% ukupnih
potraZivanja. LoSiji od Hrvatske su Madarska, Grc¢ka i Italija koji mogu naplatiti manje od 40%
potrazivanja dok se u Japanu, Nizozemskoj, Kanadi, Finskoj, Ujedinjenom Kraljevstvu i Norveskoj moze
naplatiti vise od 90% potraZivanja. Sukladno svemu prethodno navedenom, problem istraZivanja
diplomskog rada predstavljat ¢ée problem predvidanja bankrota upravo zbog svoje vaZnosti

sagledavanja za poduzeca.



1.2. Predmet istrazivanja

Prije nekoliko desetljeca, predvidanje bankrota provodilo se kroz analiziranje financijskih izvjeséa
poduzeda, poslovnih planova poduzeca te intervjuirajuci vlasnike samog poduzeéa, Sto je pojavom sve
dinamicnije i kompleksnije poslovne okoline postalo manje efikasno za razliku od modela za
predvidanje bankrota. Bankrot, kao poslovni rizik, ne moZe se u potpunosti izbjeci ali se njime moze
upravljati kroz uporabu razli¢itih modela za predvidanje bankrota baziranih na temelju financijskih
pokazatelja iz financijskih izvjeStaja i nefinancijskih pokazatelja poduzeca. Prema lzvjeséu o malim i
srednjim poduzedima u Hrvatskoj za 2019./2020. godinu, centra za politiku razvoja malih i srednjih
poduzeca i poduzetnistva (CEPOR), SME poduzeéa imaju najveéi udio u broju poduzeéa u Hrvatskoj u
iznosu od 99,7% te su u Hrvatskoj ostvarila udio od 60,30% u ukupnom prihodu, 74,3% u zaposlenosti
i 53% u izvozu Hrvatske. Stoga, predmet istraZivanja diplomskog rada bit ¢e racunovodstvene
informacije iz financijskih izvjestaja koje ¢e biti koristene pri oblikovanju modela predvidanja bankrota
SME poduzeca (engl. Small and Medium Sized Enterprises), upravo zbog toga Sto SME poduzeca
zauzimaju znacajno veliki udio u broju poduzeca u Hrvatskoj. Sukladno tomu, neophodno je razviti
kvalitetan model za predvidanje bankrota takvih poduzeéa na temelju financijskih pokazatelja iz

financijskih izvjestaja jer bi njihova propast mogla znacajno ugroziti gospodarstvo Hrvatske.

1.3. Istrazivacke hipoteze

Prije postavljanja istrazivackih hipoteza potrebno je pretpostaviti da financijski izvjestaji istinito i fer
prikazuju stanje poduzeca tj. da nije prisutna manipulacija s racunovodstvenim podatcima iz

financijskih izvjestaja. Sukladno tomu, postavljaju se sljedece hipoteze:

H1: Na temelju financijskih pokazatelja i racunovodstvenih informacija poduze¢a moguce je

predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeca

H2: Kombinirani financijski pokazatelji mogu biti ucinkovitiji u predvidanju bankrota SME poduzeca

od pojedinacnih financijskih pokazatelja



1.4. Ciljevi istrazivanja

Glavni cilj ovog rada je oblikovati model na temelju SME poduzeca te utvrditi uzro¢nu vezu medu
varijablama vezanih uz predvidanje bankrota SME poduzeéa dokazivanjem, odnosno opovrgavanjem,

postavljenih hipoteza. Osim glavnog cilja, pomoéni ciljevi istraZivanja su:

Istraziti temeljne teorijske pojmove predvidanja bankrota,
e IstraZiti vaznost predvidanja bankrota, uzroke i simptome bankrota,
e Prutziti informacije o zakonskom okviru za bankrot u Republici Hrvatskoj (dalje RH),

e |[straziti dosadasnje modele predvidanja bankrota (inozemna i hrvatska istrazivanja) te pruziti

informacije o analizi financijskih izvjeStaja pomodu financijskih pokazatelja.

1.5. Sadrzaj diplomskog rada

Diplomski ¢e se rad sastojati od sedam dijelova. U prvom dijelu bit ¢e opisan problem istraZivanja te ¢e
se definirati ciljevi, hipoteze i predmet istraZzivanja. Potom, u drugom dijelu bit ¢e obradene teorijske
odrednice bankrota. PobliZe ¢e se objasniti pojmovi nelikvidnosti, insolventnosti i bankrota te iznijeti
uzroci i simptomi bankrota. U trecem dijelu bit ée prikazan zakonski okvir za bankrot u RH i poblize
objasnjeni postupci ka proglasenju bankrota u RH. Nadalje u cetvrtom dijelu, slijedi istraZivanje
predvidanja bankrota koje ée se temeljiti na vec postojecim istrazivanjima i zakljuécima dosadasnjih
teorijskih spoznaja vezanih uz hrvatska i inozemna istrazivanja predvidanja bankrota te ée se definirati
financijski pokazatelji analize temeljnih financijskih izvjestaja. U petom ce se dijelu pomodu statistickih
metoda razviti model predvidanja bankrota SME poduzeca na temelju pojedinacnih i kombiniranih
financijskih pokazatelja iz financijskih izvjestaja. Potom, u Sestom dijelu rada tj. u raspravi, bit ée
predstavljeni glavni rezultati pri razvoju modela za SME poduzeca iz uzorka. U posljednjem dijelu rada,
odnosno u zakljucku, bit ¢e navedene sve najvaZnije teorijske spoznaje postavljenog problema

istrazivanja te najvazniji zakljucci razvoja modela za predvidanje bankrota SME poduzeda.



2. TEORIJSKE ODREDNICE BANKROTA

2.1. Nelikvidnost, insolventnost i bankrot

Vainost pradenja i analiziranja poslovnih rizika za odrZavanje financijske stabilnosti poslovanja
prepoznata je u 19. stoljec¢u, odnosno u vrijeme industrijske revolucije kada se povecao broj poduzeca

(zenzerovié, 2009).

Uz pojam bankrota, ¢esto se vezu pojmovi nelikvidnosti i insolventnosti koji se po svome znacenju
bitno razlikuju. Nelikvidnost je kratkorocnog vremenskog karaktera. Nelikvidan gospodarski subjekt
nije u moguénosti podmirivati u roku kratkoro¢ne obveze poslovanja redom kako dolaze na naplatu o
roku dospijec¢a, nego podmiruje svoje nastale obveze iz poslovanja sa zakasnjenjem. S druge strane,
insolventnost je dugorocnog vremenskog karaktera te takav subjekt nije sposoban u roku podmiriti
svoje dugorocne obveze pa niti sa zakasnjenjem, jer je takvom subjektu ukupna imovina znatno manja
od ukupnih obveza. Takvim insolventnim poduzeéima Ziro racun je u blokadi, $to ne znaci da moraju
vec tada pokrenuti steajnu proceduru. Insolventnost upucuje na prve znacajne probleme u poslovanju
poduzeca te rezultat nesposobnosti dugoro¢nog podmirivanja obveza proizaslih iz poslovanja u duzem

roku oznacava bankrot (stecaj) poduzeéa (Pervan, 2017).

Stecajni postupak se otvara kada postoji stecajni razlog, odnosno kada je poduzece prezaduzeno i
nesposobno za pla¢anje svojih obveza (Zakon o trgovackim drustvima, ¢l.5., 2022). Prema Zakonu o
Vladi Republike Hrvatske, poduzece je u financijskim potesko¢ama ako nije u moguénosti sprijeciti
vlastitim sredstvima ili sredstvima tre¢ih osoba gubitak poslovanja te odrzati likvidnost. Cesto se
financijske poteskoce povezuju sa pojmom bankrota, no samo u nekim slucajevima financijske

poteskoce uzrokuju stecajni postupak, odnosno bankrot (Bogdan et al., 2019).



2.2. Uzrocii simptomi bankrota

Kljucni je uzrok bankrota neadekvatno upravljanje poslovanjem (lo§ menadZment), poslovanje u
rizinim industrijama, visoke kamatne stope, pojava konkurencije, financijske poteskoce poduzeda te
nepovoljno makroekonomsko okruZzenje (Altman i Hotchkiss, 2006). Visoke kamatne stope
pogorsavaju financijsku situaciju poduzeca jer veéi troSkovi financiranja uzrokuju vece izdatke za
obveze, ¢ime se smanjuje profitabilnost poduzeéa a povecava rizik od neplacanja duga. Visa inflacija,
poduzece Cini manje konkurentnim. Nadalje, visoka nezaposlenost moZe biti takoder uzrok stecaja
poduzeca. Nezaposlenost rezultira niZom potraznjom za dobra i usluge, utjee na smanjenje

proizvodnje i investicija $to utje¢e na pogorsanje financijske situacije poduzeca (Tomas Zikovi¢, 2018).

Vukoja et al. (2017) navode dodatne uzroke stecaja: slaba motivacija zaposlenika, ekonomske krize,
loSa edukacija zaposlenika, velika zaduZenost, slaba lokacija i marketing poduzeca te nerealni i previse
izazovni ciljevi poduzeca. Takoder, navodi da i primjena kreativnog racunovodstva moZe biti uzrok

stecaja poduzeda.

Prema Zakonu o Vladi Republike Hrvatske (2015) najcesc¢i simptomi stecaja su smanjenje likvidnosti i
profitabilnosti, smanjenje trziSnog udjela, slabija produktivnost te zastarjela tehnologija. Predlaze se
da poduzetnici kontinuirano prate poslovanje poduzeca te pravovremeno reagiraju ukoliko uoce

financijske poteskoce kako ne bi bilo prekasno za odrZivost poslovanja.

Sestanovi¢ et al. (2020) navode uzroke stecaja poput negativan radni kapital, nezadovoljavajudi
koeficijent obrtaja i dani vezivanja, slaba konkurentska pozicija, nezadovoljavajudi trZisni rast i ugled.
Nadalje, naglasavaju da postoje tri faze kroz koje prolaze poduzeca prije kona¢nog te da je glavni uzrok
konacne propasti menadZment i nedostatak kontrolnih mehanizama jer smatraju da su uzroci krize
uglavhom unutarnji, odnosno pod kontrolom menadZmenta. Primjerice, nedovoljno znanje
menadZmenta, nerealna ocekivanja, neprimjereno trosenje sredstava poduzeca, nedostatak bitnih
informacija na temelju kojih se donose pogresne odluke poslovanja. Zdravstvene i ekoloske katastrofe,
tehnicki kvarovi, zaposlenici bez nadzora su takoder uzroci bankrota ali svi ti uzroci su specificni za
odredene industrije te bi se upravo radi toga trebale odrediti vjerojatnosti nastanka pojedinog rizika
za to¢no odredena poduzeca. Na temelju vjerojatnosti nastanka rizika, treba uzeti u obzir onaj rizik koji
je najvjerojatniji da se dogodi promatranom poduzecu te suzbiti ili ublaZiti njegove negativne

posljedice na financijsku stabilnost poduzeca.



3. ZAKONSKI OKVIR ZA BANKROT U REPUBLICI HRVATSKOJ

Hrvatska sudska praksa pokazuje da stecajni postupci ¢esto rezultiraju rasprodajom imovine poduzeda,
raskidom ugovora zaposlenika i poslovanja poduzeca (Pervan et al., 2011). Kada poduzeée ude u
stecajni postupak takve informacije trebaju biti objavljene u Narodnim novinama. U RH stecajni je
postupak propisan Stecajnim Zakonom (stupio na snagu 31. oZzujka 2022), koji je objavljen u Narodnim
novinama (NN 71/15, 104/17, 36/22). Stelajni postupak provodi trgovacki sud. Mnogi poduzetnici u
RH ne uocavaju na vrijeme pojavu financijskih poteskoéa te reagiraju kada bude prekasno za njihovo
saniranje. Financijska agencija (FINA), koju nadzire sud, poduzima radnje vezane za stecajni postupak

(Stecajni Zakon, ¢l. 44, 2022).

Prema Zakonu o Vladi Republike Hrvatske (2015), napisane su smjernice za restrukturiranje poduzeca
izvansudskim sporazum, prije otvaranja ste€ajnog postupka, kako bi se potaknula poduzeéa da
pravovremeno reagiraju kada nisu sposobni podmirivati svoje obveze. Naime, izvansudsko
restrukturiranje se pokrece kada je financijski problem poduzeca rjesiv te kada postoji vijerojatnost da
se uz dogovor s vjerovnicima moZe spasiti poslovanje poduzeéa te podmiriti obveze bez otvaranja
ste€ajnog postupka, primjerice otpisom dijela dugova kako bi se odrzati poslovanje. Medutim, ako se
izvansudskim restrukturiranjem ne dode do sporazuma izmedu poduzetnika i vjerovnika potrebno je
pokrenuti restrukturiranje sudskim putem, odnosno otvoriti stecajni postupak. Postoje dva rjeSenja
ste€ajnog postupka, a to je prestanak poslovanja poduzedéa ili restrukturiranje (nastavak poslovanja u

nekoj novoj vlasnickoj strukturi).

Razlikuje se predstecajni i stecajni postupak te stecajni plan. Predstecajni se postupak provodi kako bi
se utvrdio polozaj poduzeéa i njegovih vjerovnika te kako bi se odrzalo poslovanje tog poduzeca
(Stecajni Zakon, ¢l. 2., 2022). Nadalje, provodi se ako se uo¢e moguce nesposobnosti za plaéanje, tj.
kada poduzece duze od trideset dana kasni isplatiti pla¢u svojim zaposlenicima, duZe od trideset dana
nije uplatilo poreze i doprinose iz plaée te kada Financijska agencija uoci da poduzece ima jedan ili vise
neizvrsenih naloga za plac¢anje (Stecajni Zakon, €l. 4., 2022). Za pokretanje predstecajnog postupka,
potrebno je dostaviti financijske izvjeStaje, podatke o broju zaposlenih i plan restrukturiranja (Stecajni
Zakon, ¢l. 26., 2022.). Poduzece u procesu otvaranja predstecajnog postupka moze izvrSavati samo
nuzna plaéanja za redovno poslovanje (Stecajni Zakon, ¢l. 29., 2022). Predstecajni postupak traje od
120-180 dana, cijim je zavrSetkom poduzeée duzno platiti troskove predstecajnog postupka (Stecajni

Zakon, ¢l. 63. i 74.a, 2022)

Stecajni postupak moZe se provesti nad fizickim osobama koje su ili obveznici poreza na dohodak ili

obveznici poreza na dobit (Stecajni zakon, ¢l.3., 2022) kod kojih je uo¢ena moguca nesposobnost za
8



placanje (svojim zaposlenicima nije isplato tri uzastopne place i nakon 120 dana ima neizvrsena
placanja sa Ziro racuna) i kod kojih je uo¢ena prezaduzenost, u smislu da su obveze poduzeca vece od
imovine (Stecajni Zakon, ¢l. 6. i 7., 2022). Stecajni postupak provodi se nad poduze¢em u stecaju kako
bi se namirio dug njegovih vjerovnika, a stecajni se plan moze provesti tijekom trajanja stecajnog
postupka (Stecajni Zakon, ¢l. 2., 2022). Otvaranjem steCajnog postupka, zatvaraju se svi racuni
poduzeca i otvara novi racun te se odreduju ovlastene osobe koje ¢e raspolagati sredstvima na tom
novootvorenom racunu (Stecajni Zakon, ¢l. 218., 2022), a uz poduzece se dodaje oznaka da je u stecaju

(Stecajni Zakon, ¢l. 219., 2022).

SteCajnim planom iznose se planovi kojim se Zeli odriati poslovanje poduzeéa, poput
spajanja/pripajanja tog poduzeca nekom drugom poduzecu, odgoditi isplate obveza ili oslobodenje od

nekih obveza, prodaja imovine, odrediti nacin namirenja vjerovnika i sl. (Ste¢ajni Zakon, ¢l. 303., 2022).

Direktori poduzeda trebali bi, ukoliko primijete moguée nastupanje nesposobnosti za pla¢anje, u obzir
uzeti interese svojih vjerovnika, poduzeti mjere za otklanjanje nesposobnosti za pla¢anje te izbjegavati

radnje koje bi mogle ugroziti odrZivost poslovanja (Stecajni zakon, ¢l. 20.a, 2022).



4. ISTRAZIVANJE PREDVIDANJA BANKROTA

Poslovni je rizik ¢esto prisutan u poslovnim odnosima s poslovnim partnerima. Takav rizik, oznacava
mogucnost da ¢e poduzeée imati poslovne gubitke zbog neplaéenih potrazivanja od strane poslovnog

partnera koji je pred bankrotom (Pervan i Filipovi¢, 2010).

Predvidjeti bankrot prije nego nastupi, omogucava poduzeéu ali i njegovim poslovnim partnerima da
na vrijeme uoce potencijalne financijske poteskode i negativne ¢imbenike iz eksterne i interne okoline
poduzeca te ako je moguce da poduzmu mjere za njihovu eliminaciju, kako se ne bi ugrozio daljnji tijek
poslovanja. Takav odgovoran pristup poslovanju osigurava poduzeéu konkurentnost na trZistu,
likvidnost te laksi pristup financijskim sredstvima od banke po niZoj kamatnoj stopi (niZi rizik povrata
financijskih sredstava). lako je, predvidanje bankrota jedan od kljuénih aktivnosti poduzeca koja za
sobom nosi mnoge pozitivne posljedice, menadzeri (koji su u mnogim slucajevima i vlasnici poduzeca)
Cesto zanemaruju vaznost analize poslovanja poduzeéa. Naime, to umjesto njih odraduje banka t;.
investitori ako se od njih zatraze financijska sredstva za poslovanje (Sarlija et al., 2009). Sukladno tomu,
neka poduzedéa kasno uoce da financijski pokazatelji ukazuju na kratkorocnu likvidnost a i moguéoj

dugorocnoj insolventnosti, tj. kada bude kasno za bilo kakvo restrukturiranje poslovanja.

Prije nekoliko desetlje¢a, predvidanje bankrota provodilo se kroz analiziranje financijskih izvjeséa
poduzeca, poslovnih planova poduzeca te intervjuirajuci vlasnike samog poduzeca, sto je pojavom sve
dinamicnije i kompleksnije poslovne okoline postalo manje efikasno za razliku od modela za
predvidanje bankrota (Sarlija et al., 2009). Za razvoj modela potrebno je odrediti varijable koje su
statisticki znacajni za predvidanje bankrota, prikupiti informacije iz bazi podataka poput informacija o
otvaranju stecaja, racunovodstvenim podatcima i sl. te potom izvrsiti statisticku procjenu odnosno
vrednovanje modela. Potrebno je i teorijski opisati varijable unutar modela s postavljenim zahtjevima

prije razvoja modela.

Medutim da se na vrijeme uoce financijski problemi, sam model predvidanja bankrota nije dovoljan
zbog kompleksnosti poslovanja vec je potrebno u analizi obuhvatiti kvantitativne i kvalitativne varijable
(Sestanovié et al., 2020). Banke uz financijske varijable koriste i kvalitativne varijable poput kvalitete
upravljanja, starosti poduzeda, tehnologije i sl. kako bi bolje procijenili rizik propasti poduzeca to jest

kako bi to¢nost predvidanja bankrota bila Sto vecéa (Pervan et al., 2018).

Tocnost predvidanja bankrota pomoc¢u modela ovisi o starosti podataka, odnosno to¢nost predvidanja
bankrota je puno veca ako se koriste financijski podatci od godinu dana prije bankrota dok je to¢nost
predvidanja puno manja kada su podatci od dvije ili tri godine prije bankrota (Pervan et al., 2018).
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Modele za predvidanje bankrota moguce je podijeliti na one modele koji se odnose na banke, modele
koje se odnose na poduzeca te modele koje je moguée primijeniti i na banke i poduzecéa. No, prije opisa
modela i istrazivanja predvidanja bankrota bit ¢e prikazan kratak osvrt analize financijskih izvjestaja
pomocu financijskih pokazatelja i analiza obrasca BON-1, koji takoder mogu ukazati na nelikvidnost i

insolventnost poduzeca.

4.1. Pokazatelji analize financijskih pokazatelja i obrazac BON-1

Prema istrazivanju, predvidanje bankrota poduzecéa na temelju javno dostupnih financijskih izvjestaja
i izraCunatih financijskih pokazatelja ima bitnu informacijsku vrijednost u otkrivanju financijskih
poteskoca (Pervan et al, 2011). Pokazatelji, odnosni brojevi, mogu se definirati kao nositelji informacija
bitnih za uspje$no upravljanje poslovanjem odnosno donosenje poslovnih odluka (Zager et al., 2008).
Pod temeljne skupine pokazatelja analize financijskih izvjeStaja spadaju pokazatelji likvidnosti,
zaduZenosti, aktivnosti, ekonomicnosti, profitabilnosti te investiranja. Koji ¢e se od ovih prethodno
navedenih pokazatelja koristiti, odnosno kojoj ¢e se skupini pokazatelja dati veéa vaznost u odnosu na
ostale zavisi o poslovnoj odluci koja se donosi. Primjerice, pri odobravanju kratkorocnog kredita
znacajan je pokazatelj likvidnosti, dok kod odobravanja dugoroc¢nog kredita takav pokazatelj nije
znacajan. Dionic¢arima je bitna sigurnost poslovanja te pokazatelji profitabilnosti dok je menadZmentu
vazna svaka skupina pokazatelja jer su zaduZeni kako za kratkoro¢nu tako i za dugoro¢nu financijsku
stabilnost poduzeéa (podmirenje kratkorocnih i dugorocnih obveza, osiguravanje dividendi,

osiguravanje odredene dobiti za razvoj poduzecai sl.).

Sestanovi¢ et al. (2020) nagladavaju da ako se Zeli sagledati cjelokupna slika poslovanja poduzeéa onda

nije dovoljno promatrati pojedinacno pokazatelje nego ih je potrebno sagledati povezano.

Temeljna dva kriterija dobrog poslovanja su kriterij sigurnosti poslovanja i kriterij uspjesnosti
poslovanja. Prema tome, pod pokazatelje sigurnosti poslovanja ubrajaju se pokazatelji likvidnosti i
zaduZenosti (opisuju financijski polozaj poduzeca) a pod pokazatelje uspjesnog poslovanja spadaju

pokazatelji ekonomiénosti, profitabilnosti i investiranja (Zager et al., 2008).

Da bi se kvalitetno mogla procijeniti zadovoljavajuc¢a ili nezadovoljavaju¢a veli¢ina izracunatog
pokazatelja, potrebno je usporediti izracunate pokazatelje s standardnim veli¢inama pokazatelja. Pod
standardne veli¢ine pokazatelja spadaju planirani pokazatelji za promatrano razdoblje, trend kretanja

veli¢ina pokazatelja u poduzecu te usporedba velicine pokazatelja s slicnim poduzeéem u istoj industriji
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ili s prosje¢nom vrijednosti tocno odredene velicine pokazatelja svih poduzeéa u istoj industriji (Belak,
1995). Ukoliko postoji nedostatak informacija u vezi rezultata prosjeka industrije, onda je poZeljno u

interpretaciji koeficijenata koristiti idealnu iskustvenu vrijednost pokazatelja (Van Horne, 2013).

4.1.1. Pokazatelji profitabilnosti

Pokazatelji profitabilnosti ili kako se joS nazivaju pokazatelji rentabilnosti spadaju pod pokazatelje
uspjeSnosti poslovanja te se profit povezuje s ukupnim prihodima (prihodima od prodaje) i
investicijama. Uobicajeno se izrazavaju u postotku (Zager et al., 2008). Smatra se najvaznijom analizom
te se razlikuju dvije osnove mjere, a to su profitna marza i povrat na investirano (Belak, 1995).
Pokazatelji profitabilnosti pomaZzu da se odredi koliko je poduzece sposobno da ostvari odredenu
razinu ekonomske koristi pomocu svoje imovine a isto tako pomazu u sagledavanju zadovoljavajuée
razine ekonomske koristi pri povratu na uloZeni kapital vlasnika (Jezovita i Zager, 2014). Kod ovih

pokazatelja preferiraju se vece vrijednosti.

Pod pokazatelje profitabilnosti, najcesée se koriste pokazatelji marZe profita, rentabilnost ukupne
imovine i rentabilnost vlastitog kapitala. Formule izraCunavanja prethodno navedenih pokazatelja
prikazane su u tablici 1. Razlika izmedu bruto i neto pokazatelja je u obuhvaéanju poreza u brojniku

pokazatelja marzi profita i pokazatelja rentabilnosti imovine.

Tablica 1.

Pokazatelji profitabilnosti

NAZIV POKAZATELIA

BROJNIK

NAZIVNIK

Neto marza profita

Neto dobit + kamate

Ukupni prihod

Bruto marza profita

Dobit prije poreza + kamate

Ukupni prihod

Neto rentabilnost imovine

Neto dobit + kamate

Ukupna imovina

Bruto rentabilnost imovine

Dobit prije poreza + kamate

Ukupna imovina

Rentabilnost vlastitog kapitala
(glavnice)

Neto dobit

Vlastiti kapital (glavnica)

Izvor: Preuzeto iz Analiza financijskih izvjestaja (str. 253), Zager, K., Mami¢-Sacer, 1.,Sever, S., Zager, L., 2008,

Zagreb: Masmedia.

12



Neto marza profita pokazuje koliki postotak ukupnih prihoda ostaje poduzecu nakon podmirenja svih
troskova i poreza na dobit. Taj ostatak prihoda (dobiti poslije oporezivanja) poduzeée moze
svojevoljno isplatiti dioni¢arima u obliku dividende ili ostaviti u zadrzanu dobit u bilanci za slucaj
reinvestiranja u poslovanju (Belak, 1995). Izazov kod procjenjivanja neto marze profita predstavljaju
porezno nepriznati troskovi koji kao takvi ako se dobro ne odrede kao nepriznati mogu unistiti kvalitetu
procjene ovog pokazatelja te dovesti do gubitka. Bruto marza profita pokazuje koliki postotak ukupnih
prihoda ostaje poduzeéu (nakon podmirenja proizvodnih troskova) za podmirenje troSkova uprave i
prodaje te za ostvarenje dobiti (Belak, 1995). Kada se bruto profitna marza usporedi s bruto profitnim
marzama drugih poduzeca u istoj industriji, tada se mogu preciznije analizirati troSkovi i prodajne

cijene.

Rentabilnost imovine oznacava u kojoj mjeri poduzeée ucinkovito koristi svoju imovinu da bi ostvarilo
dobit, odnosno oznacdava povrat na ukupnu imovinu. Ako se poveéava marza profita, povecavat ¢e se
i rentabilnost imovine te je bolje $to je manje imovine potrebno za ostvarivanje odredene dobiti (Zager,
2008). Rentabilnost vlastitog kapitala oznacava koliki je povrat vlasnik dobio na uloZeni kapital.
Odnosno, taj pokazatelj oznacava koliko je poduzeée sposobno da stvara dodanu vrijednost za vlasnike

$§to oznacava temeljni cilj poslovanja poduzeca (JeZovita i Zager.,2014).

Tablica 2.

Odnos ROA (rentabilnosti imovine), ROE (rentabilnosti vliastitog kapitala) i kamatne stope

ROE > ROA ROA >i ROE > i

ROE < ROA ROA<i ROE<i

Izvor: Preuzeto iz ,,Ocjena zaduZenosti poduzeéa pokazateljima profitabilnosti“, Jefovita, A., Zager, L., 2014, Zbornik

Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, Vol. 12, str. 7.

Poduzece posluje uspjesno kada ostvaruje povrat koji je veci od troska tudeg kapitala (troska
posudivanja) te je tada rentabilnost vlastitog kapitala veéa od rentabilnosti ukupne imovine. Odnosno,
kada ukupna imovina poduzedéa stvara veéu dobit nego Sto ima troskova kamata tada ce stvarati i
dodana vrijednost za vlasnike. U tom slucaju poduzece je povoljno zaduZeno te pomocu tudeg kapitala
ostvaruje vedi prinos nego Sto bi ostvarivalo u slucaju koriStenja samo vlastitog kapitala (JeZovita i
Zager, 2014). Prema tome, da bi poduzeée pravilno procijenilo isplatili mu se zaduZivati, potrebno je

usporediti stopu povrata na ukupnu imovinu s kamatom stopom za tudi kapital (Belak, 1995).
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Da bi se precizno odredile vrijednosti ovih pokazatelja pri ocjeni profitabilnosti poduzeca, potrebno je
pokazatelje usporediti s drugim poduzec¢ima u istoj industriji ili promotriti trend kretanja velicine

pokazatelja kroz vie razdoblja u istom poduzeéu (JeZovita i Zager, 2014).

4.1.2. Pokazatelji aktivnosti

Pokazatelji aktivnosti ili koeficijenti obrta analiziraju odnos izmedu prihoda i imovine, odnosno govore
o tome koliko jedna nov¢ana jedinica imovine inicira ostvarenje novcanih jedinica prihoda na trzistu
(Belak, 1995). Obic¢no se pokazatelji aktivnosti racunaju za ukupnu imovinu, potrazivanja i kratkotrajnu
imovinu (Zager et al, 2008). Pokazatelji aktivnosti ukazuju na sposobnost poduzeéa da generira
dovoljno radnog kapitala (oznacava visak kratkotrajne imovine nad kratkoro¢nim obvezama) za
redovno plac¢anje kratkoroc¢nih obveza (Tintor, 2021). Za izraCunavanje pokazatelja aktivnosti, najcesce

se uzimaju koeficijenti prikazani tablicom 3.

Tablica 3.

Pokazatelji aktivnosti

NAZIV POKAZATELIA BROJNIK NAZIVNIK

Koeficijent obrta ukupne Ukupni prihod Ukupna imovina

imovine

Koeficijent obrta kratkotrajne Ukupni prihod Kratkotrajna imovina
imovine

Koeficijent obrta potraZivanja | Prihodi od prodaje Potrazivanja

Trajanje naplate potraZivanja u | Broj dana u godini (365) Koeficijent obrta potrazivanja
danima

lzvor: Preuzeto iz Analiza financijskih izvjestaja (str. 252), Zager, K., Mami¢-Sacer, 1.,Sever, S., Zager, L., 2008,

Zagreb: Masmedia.

Da bi poduzeée uspjesno i sigurno poslovalo, bitno je da koeficijent obrta bude Sto vedi broj (upuduje
na vecu aktivnost poduzetnika) te da je vrijeme naplate potraZivanja $to krace (Zager et al. 2008).
Takoder, izracunati koeficijent obrta i izraCunato trajanje naplate potraZivanja za promatranu godinu

istog poduzeda nemaju znacajnu informativnu ulogu ako se ne usporede s izracunatim koeficijentima
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iz prethodnih godina istog poduzeda ili s koeficijentima svih poduzeéa unutar iste industrije (Belak,

1995).

4.1.3. Pokazatelji zaduZenosti

Najcesc¢i pokazatelji zaduzenosti prikazani su u tablici 4.

Tablica 4.

Pokazatelji zaduZenosti

NAZIV POKAZATEUA BROJNIK NAZIVNIK
Koeficijent zaduZenosti Ukupne obveze Ukupna imovina
Koeficijent vlastitog Glavnica Ukupna imovina

financiranja

Koeficijent financiranja Ukupne obveze Glavnica
Pokriée troskova kamata Dobit prije poreza i kamata Kamate
Faktor zaduzenosti Ukupne obveze Zadrzana dobit + amortizacija

Izvor: Preuzeto iz Analiza financijskih izvjestaja (str. 251), Zager, K., Mamic¢-Sacer, 1.,Sever, S., Zager, L., 2008,

Zagreb: Masmedia.

Razlikuje se stati¢na i dinami¢na zaduzenost s obzirom da li su koeficijenti formirani na temelju podatka
iz bilance ili raCuna dobiti i gubitka. Pod statichu zaduZenost spadaju koeficijent zaduZenosti,
koeficijent vlastitog financiranja i koeficijent financiranja jer se temelje na podatcima iz bilance. Ti
pokazatelji upucuju na podatak koliko se imovine financira iz vlastitog kapitala (glavnice) a koliko iz
tudeg kapitala (obveze), odnosno moguce je odredi odnos obveza i glavnice (Zager et al., 2008). Pod
dinamiénu zaduzenost spadaju pokrice troskova kamata i faktor zaduZenosti jer se temelje na
podatcima iz racuna dobiti i gubitka ali i na podatcima iz bilance. Pokazatelj pokri¢a trosSkova kamata
ukazuje koliko je puta veéa bruto dobit od kamata. Sto je vece pokri¢e kamata bruto dobiti to upuéuje
na manju zaduzenost i obrnuto. Faktor zaduzenosti ukazuje koliko je godina potrebno da se iz zadrzane
dobiti uvecane za amortizaciju pokriju ukupne obveze (radi se o indikatoru zaduzenosti) Nadalje, Sto je

faktor zaduZenosti manji to oznacava i manju zaduzenost (Zager et al., 2008).
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Koeficijent zaduZenosti, odnosno udio ukupnih obveza u ukupnoj imovini ne bi trebao biti veéi od 50%.
Sto je vedi koeficijent zaduzenosti, poduzeée postaje sve rizi¢nije za ulaganje. Odnosno, pocinje se
sumnijati da je poduzecde sposobno da podmiri svoje ukupne obveze. Koeficijent vlastitog financiranja,
odnosno udio glavnice (vlastitog kapitala) u ukupnoj imovini bi trebao biti jednak ili ve¢i od 50% (Belak,
1995). Vedi udio vlastitog kapitala u ukupnoj imovini ukazuje da poduzece koristi vise vlastiti kapital

nego tudi kapital te je sukladno tomu lakse podmiri obveze.

Koeficijent financiranja prikazuje odnos duga i glavnice. Kao takav omjer, on daje isti informaciju kao i
koeficijent zaduZenosti. Da poduzeée ne bude prezaduZeno, ono ne bi trebalo imati vrijednost ukupnih
obveza vecu od vlastitog kapitala (vlasni¢ke glavnice), odnosno omjer ukupnih obveza i vlastitog

kapitala bi trebao iznositi 1:1 (Belak, 1995)

Da bi se procijenila sposobnost poduzeda da plati kamatu i vrati glavnicu kreditoru, izraCunava se
pokrice troskova kamata. Pomocu tog pokazatelja mozZe se procijeniti koliko je puta dobit prije poreza
i kamata (operativna dobit) ve¢a od troskova kamata. Sto je to pokrice veée, manja je zaduZenost
(Zager et al., 2008). Odnos operativne dobiti i troska kamata treba biti veéi od 1. Ako je taj odnos
to¢no 1 to znadi da je operativna dobit nula. Faktor zaduZenosti oznacava koliko je godina potrebno
poduzecu da podmiri svoje ukupne obveze. Dobro je ako je poduzece sposobno u roku pet godina
podmiriti svoje ukupne obveze, no ako je poduzeéu potrebno vise od pet godina da podmiri svoje

obveze to upucuje na pre zaduZenost poduzeca (Belak, 1995).

4.1.4. Pokazatelji likvidnosti i utvrdivanje solventnosti

Pokazatelji likvidnosti oznacavaju sposobnost poduzeca da pravovremeno podmiri svoje kratkorocne
obveze Sto je vazno za poduzeée da neometano posluje. Kod pokazatelja likvidnosti razlikuju se dvije
skupine: mjere utemeljene na odnosu izmedu tekuce aktive i pasive te mjere koje pokazuju moguénost

pretvaranja tekuce aktive u novac (Belak, 1995).

Zaizracun pokazatelja likvidnosti, najcesce se uzimaju koeficijenti prikazani u tablici 5.
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Tablica 5.

Pokazatelji likvidnosti

NAZIV POKAZATEUA BROJNIK NAZIVNIK

Koeficijent trenutne likvidnosti | Novac Kratkoro€ne obveze
Koeficijent ubrzane likvidnosti | Novac + potrazivanja Kratkoro¢ne obveze
Koeficijent tekuce likvidnosti Kratkotrajna imovina Kratkoro€ne obveze
Koeficijent financijske Dugotrajna imovina Kapital + dugoro¢ne obveze
stabilnosti

Izvor: Preuzeto iz Analiza financijskih izvjestaja (str. 248), Zager, K., Mami¢-Sacer, 1.,Sever, S., Zager, L., 2008,

Zagreb: Masmedia.

Koeficijent trenutne likvidnosti nije ba$ najbolja mjera likvidnosti jer lako moZe poduzetnika ili
kreditora navesti na krivi zaklju¢ak o sposobnosti poduzeéa da na vrijeme podmiruje svoje kratkorocne
obveze. Primjerice, ako je poduzedéu na dan izracunavanja koeficijenta trenutne likvidnosti stigla uplata
na Ziro racun tada taj koeficijent moze biti visok te biti pozitivnho protumacen iako poduzeée mozda
tada uopdée nije u sposobnosti podmiri svoje obveze redom kako dolaze. Koeficijent ubrzane likvidnosti
je bolja mjera od koeficijenta trenutne likvidnosti te bi njegova vrijednost trebala biti 1 ili ve¢a od 1 da
bi poduzeée moglo odrzavati normalnu likvidnost (Zager et al., 2008). Ona pokazuje koliko je poduzeée

sposobno da u vrlo kratkom roku osigura odredenu koli¢inu gotovine (Belak, 1995).

Najznacajniji pokazatelji likvidnosti su koeficijent tekuce likvidnosti i koeficijent financijske stabilnosti.
Koeficijent tekuce likvidnosti trebao bi iznositi minimalno 2. Odnosno, ako poduzece Zeli pravodobno
placati svoje obveze ono treba imati minimalno dva puta viSe kratkotrajne imovine od kratkorocnih
obveza. Koeficijent financijske stabilnosti bi morao biti manje od 1 jer poduzece dio svoje kratkotrajne
imovine treba financirati iz dugorocnih izvora, odnosno iz radnog kapitala, kako bi se odrzala normalna
likvidnost poduzeda. S druge strane ako je taj koeficijent veéi od 1, to znaci da poduzece ne posjeduje
radni kapital te da dio svoje dugotrajne imovine financira iz kratkoroénih izvora. Sto je koeficijent
financijske stabilnosti manji, to je veéa likvidnost i financijska stabilnost poduzeéa, odnosno radni

kapital, razlika kratkotrajne imovine i kratkoroénih obveza, je veéi (Zager, 2008).

Potrebno je napomenuti da zadovoljavajuce veli¢ine koeficijenta likvidnosti nisu fiksirane za sva
poduzeca , odnosno da na likvidnost poduzeca utjece mnogo ¢imbenika. Stoga moze se reci da neka
poduzeca mogu imati koeficijent tekuce likvidnosti iznad 2 a ne biti sposobna pravodobno podmirivati

svoje obveze, dok neka poduzeéa mogu imati koeficijent tekuce likvidnosti ispod 2 a biti sposobna na
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vrijeme podmirivati svoje obveze. Sukladno tomu, ¢imbenici koji utjecu na likvidnost su vrsta
djelatnosti u kojoj poduzece djeluje, struktura imovine, strukturu obveza te aktivnost poduzeda

mjerena koeficijentom ukupne imovine i trajanje naplate potrazivanja (Zager et al. 2008).

Kod utvrdivanja solventnosti, koristi se pet pokazatelja: omjer dugorocnih obveza i ukupnog
dugorocnog kapitala (idealan udio dugorocnih obveza u ukupnom dugoro¢nom kapitalu maksimalno
oko 30-35%) , stupanj zaduZenosti (idealan udio obveza u ukupnoj imovini maksimalno 50% te sve vise
od toga predstavlja vedi rizik ulaganja u takvo drustvo), omjer duga i glavnice ( idealna maksimalna
vrijednost 1), odnos pokri¢a kamata (idealna vrijednost minimalno 1) te na kraju odnos dugotrajne

imovine i vlasnicke glavnice (idealna vrijednost minimalno 1) (Belak, 1995).

4.1.5. Obrazac BON-1i BONPLUS

Obrazac BON-1 prikazuje informacije o vjerojatnosti nastupanja insolventnosti, ocjenu likvidnosti i

kreditnu sposobnost drustva (Bahtijarevi¢-Siber i Sikavica, 2001).

On se sastoji od: opcih podataka o poduzetniku, podataka i pokazatelja poslovanja za prethodnu
godinu, podataka o zaposlenima, podataka o poslovanju za prethodno poslovno razdoblje te stanja
novcanih sredstava. Rezultati poduzetnika usporeduju se kako s rezultatima svih poduzetnika u razredu
tako i sa svim poduzetnicima jednake veli¢ine u razredu. Visi rang poduzetnika oznacava njegov bolji

poloZaj. Svi ti podatci doprinose opéem zakljucku o financijskom stanju poduzetnika.

BONPLUS sastoji se od osnovnih podataka o poduzetniku, financijskih informacija i ocjene financijskog

rejtinga koji prikazuje vjerojatnost zastoja plaéanja.

Ocjene rejtinga i pripadajudi razred, koji su jedinstveni za sve veli¢ine poduzetnika, opisani su tablicom

6.
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Tablica 6.

Ocjena rejtinga i razredi rizika neplac¢anja prema obrascu BONPLUS

OPIS VJEROJATNOSTI ZASTOJA U PLACANJU ILI NEISPUNJAVANJA OBVEZA PREKO 90 |RAZRED REJTING
DANA

Poduzetnici sa zanemarivom vjerojatnoS¢u zastoja U pla¢anju 1 Al
Poduzetnici S najnizom vjerojatnoséu zastoja u placanju 2 A2
Poduzetnici S vrlo niskom vjerojatnos¢u zastoja u plaéanju 3 A3
Poduzetnici S niskom vjerojatnoséu zastoja U pla¢anju 4 B1
Poduzetnici sa srednje niskom vjerojatnosc¢u zastoja U placanju 5 B2
Poduzetnici S blago povisenom vjerojatnoscu zastoja U placanju 6 B3
Poduzetnici S povisenom vjerojatnoscu zastoja u placanju 7 B4
Poduzetnici S ispod prosjeCnom vjerojatnosc¢u zastoja u placanju 8 B5
Poduzetnici sa prosjeCnom vjerojatnos¢u zastoja u placanju 9 B6
Poduzetnici sa blago iznad prosje¢nom vjerojatnos¢u zastoja u plaéanju 10 C1
Poduzetnici sa visokom vjerojatno$c¢u zastoja u placanju 11 C2
Poduzetnici sa vrlo visokom vjerojatnoséu zastoja u plaéanju 12 C3
Poduzetnici u blokadi vise od 90 dana ili bili u blokadi vise od 90 dana u perioduod 6 (13 D1
mjeseci prije trenutka izraCuna kreditnog rejtinga

Poduzetnici nad kojima je pokrenut stecajni ili sli¢ni postupak 14 D2
Poduzetnici u postupku likvidacije 15 D3

Izvor: Prikaz autora (Prilagodeno prema: Financijska agencija (2022), https://www.fina.hr/

4.2. Prethodna Istrazivanja i modeli za predvidanje bankrota

Sredinom Sezdesetih godina dvadesetog stoljeca, predvidanje bankrota temeljilo se analiziranju
financijskih pokazatelja primjenjujuéi visestruku linearnu diskriminacijsku analizu. U kasnijim
istrazivanjima (nakon 1980-ih), odnosno nakon Ohlsonovog rada, predvidanja bankrota vazno mjesto
zauzeli su logit modeli i modeli logisticke regresije koji su davali veéu tocnost u predvidanju bankrota
od diskriminacijske analize. Takoder, utvrdilo se da pretpostavke provodenja diskriminacijske analize
(poput normalnosti varijabli te homogenost varijanci i kovarijanci) ne mogu biti ispunjene kod
analiziranja financijskih pokazatelja. Stoga se prednost dala logit modelu i logisti¢koj regresiji jer kod
njih ne trebaju biti zadovoljene prethodne pretpostavke za provedbu diskriminacijske analize (Novak,

2003, Pervan et al., 2018).

Mnogi istraZivaci poput Beaver-a, Altman-a, Springate-a, Ohlson-a i drugih pokusavali su razviti model
koji ¢e najucinkovitije predvidjeti bankrot, no ispostavilo se da su moguca odstupanja to¢nosti modela

u predvidanju bankrota ali i mogucde razlike u znacajnim varijablama u odnosu na to o kojoj se drzavi
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radi (Sarlija et al., 2009). Tomas Zikovi¢ (2018) navodi da tradicionalni modeli predvidanja bankrota
koji se temelje samo na financijskim pokazateljima ne daju potpune informacije nego je potrebno
ukljuciti i makroekonomske (monetarna politika, faze poslovnog ciklusa i stabilnost financijskog trzista)
i industrijske varijable. U tradicionalne modele spadaju modeli poput Beaver-ovog i Altman-ovog

modela te kao takvi modeli nisu primjenjivi za poduzeca razlicitih kategorija.

lako su mnogi istrazivaci pokusali kreirati najprecizniji model za predvidanje bankrota, istrazivanja iz
2016. godine dokazuju da je nemoguce kreirati samo jedan model koji ¢e odgovarati svim poduzeéima
razli¢itih kategorija i poduzeéima koje se nalaze u gospodarstvima s razli¢itim obrascima razvoja.
Takoder, jednom kreiran model treba kontinuirano pratiti, testirati i poboljSavati kao bi ostao i dalje
precizan u predvidanju bankrota u poslovhom okruZenju koje je sve kompleksnije i dinamicnije
(Zenzerovi¢, 2009). Poslovno i pravno okruZenje nije jednako u svim zemljama kao ni osnovne

vrijednosti u drustvu Sto takoder utjeCe na preciznost predvidanja bankrota poduzeéa.

Charclambakis i Garrett (2016) su istraZili da je nemoguce primijeniti jedan model za predvidanje
bankrota na poduzeca iz razli¢itih zemalja i oCekivati da ¢e model davati iste i precizne rezultate bez
odstupanja. Naime, oni su pokusali model kreiran za americ¢ka poduzeca primijeniti na poduzeca Indije.
Zakljucili su da je prema modelu kreiran za americ¢ka poduzeéa samo jedna makroekonomska varijabla

znacajna za predvidanje bankrota u Indiji, a to je inflacija.

Filipe et al. (2016) istraZivanje temelje na zemljama isto¢ne Europe te zakljuCuju da znacajnost
makroekonomskih varijabilni u predvidanju bankrota ovise o uvjetima i karakteristikama regije. Tako
je za zemlje istoCne Europe, rast BDP-a, volatilnost deviznog tecaja i prinos na desetogodisnje drzavne

obveznice od najveceg znacaja za predvidanje bankrota.

U Hrvatskoj, Altman-ov model predvidanja bankrota pokazuje nizu to¢nost modela u predvidanju u
odnosu na SAD-e gdje je tonost modela veca (Zenzerovi¢, 2009). Sukladno tome, u Hrvatskoj se
ukazala potreba za provodenje istrazivanja predvidanja bankrota na temelju hrvatskih poduzeca/

banki.

U nastavku, bit ¢e prikazani inozemni i hrvatski modeli istraZivanja predvidanja bankrota.
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4.2.1. Inozemna istrazivanja i modeli za predvidanje bankrota

Najpoznatiji inozemni model za predvidanje bankrota proizvodnih poduzeca koji kotiraju na burzi je
Altmanov Z-Score (1968) koji koristi statisticku metodu diskriminacijske analize te koji ima to¢nost
predvidanja bankrota od 94% i to godinu dana prije nego Sto nastupi na uzorku od 33 listana zdrava
poduzeca i 33 listana bankrotirana poduzeca. Otkrio je da Sto su financijski podatci stariji da je to¢nost
predvidanja bankrota manja te je tako to¢nost predvidanja bankrota za model koji je koristio podatke
stare dvije godine prije bankrota bila 72%. Altman je istovremeno analizirao viSe pokazatelja te kao
rezultat dobio svoj model Z-Score, $to je razliku od Beaver-ovog modela koji je analizirao zasebno
svaki pokazatelj bio odmak ka uspjeSnoj analizi predvidanja bankrota. Pomocu financijskih informacija
poduzeca izracunao je 22 financijska pokazatelja da bi nakon statisticke analize samo pet financijskih
pokazatelja najbolje odgovaralo modelu za predvidanje bankrota. Altman (1968) svoj model Z-Score

zapisuje prema formuli pod slikom 1.

Slika 1.

Formula modela Z-Score

Z =1,2X, + 1,4X, +3,3X, + 0,6X, + 0,999X_
gdjesu X, - X.:

X = Obrtni kapital X = Zadrzani dobitak
' Ukupna imovina 27 Ukupna imovina
_ _Operativni dobitak X = Trzisna vrijednost glavnice

- Ukupna imovina Ukupne obveze

__Prihod od prodaje

Ukupna imovina

Izvor: Preuzeto iz "FP RATING®-model za predvidanje (in)solventnosti poslovnih partnera", Pervan, . i, Filipovi¢, D., (2010),
Racunovodstvo, revizija i financije, Vol 7., str. 93.

Sljededi intervali Z-Scorea, prikazani tablicom 7. ¢ine osnovu za donosenje zakljucka o vjerojatnosti

bankrota.

21


prema formuli pod slikom 1.


Tablica 7.

Vrijednost Z pokazatelja i zakljucci o vjerojatnosti bankrota

VRIJEDNOST Z ZAKUUCAK O VIJEROJATNOSTI BANKROTA

POKAZATEUA

7>2,675 Trgovacko drustvo posluje jako dobro i bankrot nije vjerojatan

2,675>7>1,81 "Siva zona": postoji mogucnost bankrota, ali to nije u potpunosti
sigurno

7<1,81 Vrlo vjerojatna moguénost bankrota u narednim godinama

Izvor: Preuzeto iz "FP RATING®-model za predvidanje (in)solventnosti poslovnih partnera", Pervan, I. i, Filipovic,
D., (2010), Racunovodstvo, revizija i financije, Vol 7., str. 93

Nakon 3$to je oblikova model Z-Score za predvidanje bankrota listanih poduzeca, oblikovao je i Z'i 2"

model za nelistana poduzeca.

Prvo istraZivanje modela za predvidanje bankrota SME poduzeca je proveo Edminister (1972) koji je
koristio diskriminacijsku analizu. Uzorak se sastojao od poduzeca koji posluju s gubitkom i onih
poduzeca koji ne posluju s gubitkom a model je se razvio na temelju financijskih pokazatelja s to¢nosti
modela od 93%. Ustanovilo se da je korisna tehnika za predvidanje bankrota SME poduzeca dijeljenje
omjera s prosjekom industrije u kojoj poduzece posluje. Altman i Sabato (2007) su takoder razvili
model SME poduzeca koristeci logisti¢ku regresiju te ga usporedili sa Altmanovim Z“ modelom koji je
razvijen za poduzeda svih veli¢ina. SME model je za razliku od Z“ modela opée uporabe imao vedu

to¢nost predvidanja bankrota i to za 30%.

Ohlson (1980) je u razvoju modela za predvidanje bankrota prvi koristio logit model umjesto
diskriminacijske analize te je koristio 4 statisticko znac¢ajna pokazatelja: veli¢ina, neto prihod prema
ukupnoj imovini, ukupne obveze prema ukupnoj imovini i obrtni kapitala prema ukupnoj imovini.

Tocnost predvidanja modela je iznosio 96,3%.

Metoda neuronske mreZe, najcesce koriStena metoda nakon logit modela, pokazala se ucinkovitijom
metodom u predvidanju bankrota u odnosu na statisticke metode ali je imala nedostatak. Naime
metoda se pokazala jako sloZzena za uporabu, stoga su mnogi istrazivali pokusali pojednostaviti
uporabu takve metode i poboljsati tocnost predvidanja kroz uvodenje metaheuristic¢kih algoritama.
Ansari et al. (2020) su istrazivali primjenjivost modela neuronske mreZe u predvidanju bankrota

poduzeca, koriste¢i dva metaheuristicka algoritma: algoritam MOA (eng. Magnetic Optimization
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Algorithm) i algoritam PSO (eng. Particle Swarm Optimization). Autori su istrazili da se uporabom
algoritma PSO dobiva toénost predvidanja bankrota od 52,90%, dok je uporabom algoritma MOA
toénost iznosila 72,24%. Sukladno tomu, odludili su koristiti hibridni algoritam MOA-PSO, kojim se
poboljsala uporaba metode neuronske mreze te pruzilo brze i preciznije predvidanje bankrota s 99,7%

tocnosti.

Posto se mnogi modeli predvidanja bankrota za mala i srednja poduzeca temelje se na financijskim
pokazateljima, kineski istraZivac¢i Kou et al. (2021) su predlozZili uporabu modela za predvidanje
bankrota koji se temelji na transakcijskim podatcima te kojem nisu potrebni financijski pokazatelji iz
financijskih izvjeStaja. Smatraju da takav model olak$ava malim i srednjim poduzec¢ima da pristupe
financiranju zbog pouzdanijih financijskih podataka, s obzirom da financijski izvjestaji malih i srednjih
poduzeca pruZaju nedostatan broj financijskih podataka za razliku od financijskih izvjeStaja velikih
poduzeca. Nadalje, smatraju da financijski pokazatelji iz financijskih izvjestaja prikazuju kratak pregled
financijske situacije poduzeéa vezanih za proteklu godinu i ne pruzaju najnovije informacije dok
transakcijski podatci pruzaju najnovije informacije iz dana u dan. Zakljuuje se da podatci o
transakcijama mogu znacajno poboljSati model za predvidanje bankrota kada postoji manjak podataka
o financijskim pokazateljima. Takoder, ima znacdajnu vrijednost za banke pruzajudi procjenu kreditnog
rizika koja uzima u obzir najnovije podatke o malim i srednjim poduzec¢ima i poboljSava preciznost

donosenija financijskih odluka.

Sousa et al. (2022) istraZzili su vaznost makroekonomski i mikroekonomskih pokazatelja na uspjesnost
modela predvidanja bankrota na temelju uzorka gradevinskih poduzeca. Dokazalo se da kombinacija
makroekonomskih i mikroekonomskih pokazatelja s financijskim pokazateljima rezultira s 90% toc¢nosti
predvidanja i to do 3 godine prije bankrota. Mikroekonomski pokazatelji po svojoj statistickoj
znacajnosti spadaju u kategoriju pokazatelja likvidnosti, solventnosti i pokazatelja financijske
autonomije, ali se to¢nost predvidanja bankrota poveéao uvodenjem makroekonomskih pokazatelja,
odnosno BDP-a i stope nataliteta. Autori naglasavaju da njihov model, koji je prvobitno namijenjen
gradevinskom sektoru u Portugalu, mogu takoder koristiti i banke (pri procjeni kreditnog rizika),
vladine agencije (pri oblikovanju javne politike) i investitori. Nadalje, isticu da se uklju¢ivanjem trzisnih
pokazatelja (trziSne vrijednosti kapitala, cijene dionice i sl.) moZe poboljsati tocnost predvidanja

bankrota.

Strojno ucenje (eng. Machine learning) je omogucilo razvoj mnogih modela za predvidanje bankrota.
Lombardo et al. (2022) su istrazili nekoliko tehnika strojnog ucenja koje se ticu predvidanja bankrota
na americkom trzistu dionica. Autori su uocili da se veé¢ina modela za predvidanje bankrota temelje na

malim koli¢inama javno dostupnih racunovodstvenih podataka, te su oni prikupili velike koli¢ine

23



racunovodstvenih informacija od 8262 razlicite tvrtke. Zakljucili su da bi neuronske mreze trebale imati
prednost pri predvidanju bankrota medu svim modelima strojnog ucenja, iako su kompleksnije za
uporabu i uzrokuju vece troskove. Medutim ako je budZet ogranicen i Zeli se jednostavnija uporaba
modela s manje parametara, predlazu koristenje algoritma RF (eng. Random Forest) koji je po svojim

performansama najsli¢niji neuronskim mrezama.

Brenes et al. (2022) istraZili su to¢nost metode viseslojnog perceptrona (dalje MLP) u usporedbi s
metodom neuronskih mreza pri predvidanju bankrota. Naime, MLP i neuronske mreze spadaju medu
inteligentne modele predvidanja bankrota. Model je razvijen na temelju tajvanskih poduzeca.
Zakljucak istraZivanja je slijedeci: to¢nost MLP-a pri predvidanju bankrota iznosi 81,69%, dok primjena

neuronskih mreza rezultira to¢nosti od 83%.

4.2.2. Hrvatska istrazivanja i modeli za predvidanje bankrota

Novak (2003) u istraZivanju predvidanja bankrota u bankarskom sektoru koristi MDS model,
diskriminacijsku analizu i logit model te na temelju financijskih izvjeStaja banaka testira hipotezu da se
banke na temelju javno dostupnih financijskih izvjeStaja mogu svrstati u dvije skupine: banke s
poslovnim teSko¢ama i bez poslovnih tesko¢a. Odnosno, on ne kategorizira banke kao banke koje su
uspjesne i banke koje su u stecaju (takva podjela prisutna kod diskriminacijske analize i logit modela)
jer smatra da takva podjela nije tocna te da za banke koje se karakteriziraju da su u stecaju ne mora
znaciti da ¢e i zavrsiti u konacnom stecaju. Takvu situaciju potkrepljuje podatcima iz 1999. i 2000.
godine, kada su se one banke koje su se nasle u kriznim situacijama okarakterizirale kao banke u stecaju
koje neke od njih u stvarnosti nisu niti propale nego su se oporavile u suradnji s strateskim partnerima.
Podjela na banke s poslovnim potesko¢ama i bez poteskoca, uzrokuje probleme kod diskriminacijske
analize za razliku od MDS modela kod kojeg nije potrebna klasifikacija unaprijed. Iz tog razloga, autor
viSe preferira MDS model. Diskriminacijska analiza i logit metoda pokazale su da je u procjeni
predvidanja bankrota u Hrvatskoj najznacajniji omjeri profitabilnosti i likvidnosti dobiveni na temelju

racuna dobiti i gubitka te bilance dok je kod MDS modela najznacajniji omjer likvidnosti.

Belak, Aljinovi¢ Barac¢ (2008) su razvili model BEX (eng. Business Excellence) za procjenu poslovne
izvrsnosti. Glavni cilj im je bio izraditi model na financijskim pokazateljima iz financijskih izvjestaja koji
¢e lako biti dostupni vanjskim korisnicima. Model je izraden za Hrvatska poduzeca koja kotiraju na
trzistu kapitala ali mogucde ga je koristiti i za poduzeca koja nisu na trZistu kapitala. Za razvoj modela

odbrano je 14 financijskih pokazatelja ali su se samo 4 financijska pokazatelja pokazala statisticki
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znacajna za procjenu poslovne izvrsnosti poduzecéa. A to su: profitabilnost (ebit/ukupna aktiva),
stvaranje vrijednosti (neto poslovna dobit/vlastiti kapital*cijena), likvidnost (radni kapital/ukupna
aktiva) i financijska snaga (dobit+ deprecijacija+ amortizacija/ukupne obveze) Poslovna izvornost
procjenjuje se pomocu BEX indeksa s tim da dobra poduzeéa imaju indeks veéi od 1 dok ona poduzeda
koja imaju indeks izmedu 0i 1 trebaju se unaprijediti, odnosno odredeni segmenti poslovanja trebaju

se popraviti jer je ovaj model usmjeren na segmentalnu procjenu uspjesSnosti poslovanja poduzeda.

Sarlija et al. (2009) su osmislili model za predvidanje kratkoro¢ne nelikvidnosti za poduzeéa u Hrvatskoj
¢ija bi uloga bila rano upozoravanje na nastupanje nelikvidnosti i to godinu dana prije nego nelikvidnost
nastupi. Za potrebe modela, autori su uz financijske pokazatelje iz financijskih izvjestaja (likvidnosti,
zaduZenosti, ekonomicnosti, profitabilnosti) koristili i nefinancijske pokazatelje ( djelatnost i Zupanija)
zbog uocenih odstupanja likvidnosti poduzeca u odnosu na djelatnosti i Zupanije u Hrvatskoj. Poduzeca
su podijeljena na likvidna i nelikvidna poduzeéa, gdje su nelikvidna bila ona poduzeda ¢iji je Ziro racun
bio u blokadi uzastopno tri mjeseca ili vise. Naime, ovi autori navode specifi¢cnost ovog modela u
pogledu sagledavanja dobiti poduzeca te se koeficijenti koji ukljuéuju dobit poduzeéa drie
neznacajnima za predvidanje nelikvidnosti poduzeéa zbog moguée primjene kreativnog
racunovodstva, kojim je moguée manipulirati dobiti poduzeéa. Stopa preciznosti ovog modela iznosi
68,16% za likvidna te 74,22% za nelikvidna poduzeca. Nadalje, autori navode da se stopa preciznosti
moze poboljsati uvodenjem varijabli iz kreditnih biroa koje bi se koristile uz financijske koeficijente i

makroekonomske pokazatelje ali i upotrebom drugih modela kao $to je neuronska mreza.

lvici¢ i Cerovac (2009) su kreirali model predvidanja neurednog podmirivanja kreditnih obveza
poduzeca prema bankama koji bi pomogao bankama da procjene kreditni rizik prilikom davanja kredita
poduze¢ima. Za kreiranje modela koristene su informacije iz bonitetne baze podataka i bilance
promatranih poduzeéa uz primjenu logit modela kako bi se greske procjene predvidanja dovele na
najnizu razinu. Najvazniji pokazatelj kreditnog rizika, odnosno rizika neurednog podmirivanja obveza
prema bankama, je omjer dionickog kapitala i ukupne imovine te omjer zarade prije kamata i
oporezivanja i ukupnih obveza. Ovaj model uz financijske pokazatelje kombinira i nefinancijske
pokazatelje te zaklju€uje da je kreditni rizik viSe prisutan kod poduzeca u sektoru gradevine i nekretnina
dok je kod velikih poduzeéa manja vjerojatnost neurednog podmirivanja obveza za razliku od malih
poduzedéa. Model toc¢no klasificirao 74,9% poduzeéa koja uredno podmiruju obveze te 71,2% poduzeéa

koja svoje obveze ne podmiruju uredno.

Model za predvidanje insolventnost FP RATING koji se moZe primijeniti kako na mala i srednja
poduzeca u Hrvatskoj tako i na bankarski sektor pri mjerenju kreditnog rizika (Pervan i Filipovic, 2010).

Ovaj model temelje se na financijskim izvjestajima SME poduzeca u Hrvatskoj te njegova to¢nost iznosi
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81,4%. Model se temelji na statistickoj metodi diskriminacijske analize koji razlikuje solventne

(kasnjenje u plac¢anju do 90 dana) i insolventne klijente (kasnjenje u pla¢anju duljim od 90 dana).

FP RATING ima sljedeéu formulu danu na slici 4.

Slika 2.

Prikaz formule modela FP RATING

FP RATING® = -1,0937 + 2,0956X, - 0,005X, +
0,6220X, - 0,000005X, + 0,1116X,

(1)

Znacenja varijabli i njihove formule dane su u Tablici 8.

Tablica 8.

Znacenja varijabli i njihove formule

VARIJABLA X; OZNACAVA

STUPANJ SAMOFINANCIRANJA X= Ukupna Imovina

Ukupan kapital

VARIJABLA X, OZNACAVA

FAKTOR ZADUZENOSTI Ukupne dugoroéne s Ukupne kratkoroéne
X = obveze obveze
*  Neto dobitak/gubitak ~ Zadrzani dobitak/ + Amortizack
tekuce godine Preneseni gubitak mortizacja

VARIJABLA X3 OZNACAVA « — _Ukupni prihod
OBRTAJ UKUPNE IMOVINE * Ukupna imovina
VARIJABLA X4 OZNACAVA 265 x Krathorod eraivant
VRIJEME NAPLATE y - S22 O e P T

> ! Prihodi od prodaje
POTRAZIVANJA
VARIJABLA Xs OZNACAVA
NOVCANI OPERATIVNI X = EBITDA - AQbrtni kapital

. -

POTENCIJAL Ukupan prihod

Izvor: Prikaz autora (Prilagodeno prema: Pervan, |., Filipovi¢, D., (2010). FP RATING®-model za predvidanje
(in)solventnosti poslovnih partnera, Racunovodstvo, revizija i financije, Vol 7., str. 94-95.)
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Pervan et al. (2011) cilj istraZivanja je bio razviti model za predvidanje bankrota koriste¢i samo javno
dostupne informacije sa stranica Narodne novina (za podatke o broju bankrotiranih poduzeda) i sa
stranica Fine (za informacije o financijskim pokazateljima) na uzorku od 156 proizvodnih i trgovackih
poduzeca koji skupa ¢ine 47% registriranih hrvatskih poduzeca. Koristilo se 15 financijskih pokazatelja
te diskriminacijska analiza i logit model. Prvo je provedena diskriminacijska analiza te se uocilo da su
trenutna likvidnost, radni kapital, financijska poluga i EBIT statisticki znacajni za predvidanje bankrota.
Odnosno, povedéanje trenutne likvidnosti i EBIT-a smanjuje vjerojatnost nastanka bankrota dok
povecanje financijske poluge povedéava vjerojatnost bankrota. To¢nost predvidanja modela koristedi
diskriminacijsku analizu je iznosio 80%. Potom je se koristio logit model u koji su kao statisticki znacajne
varijable usle EBIT, financijska poluga i omjer likvidne imovine. Rezultati logit modela su sli¢ni
rezultatima diskriminacijske analize u koristenju pokazatelja iz iste tri skupine: likvidnosti, zaduZenosti
i profitabilnosti jedina razlika je Sto se kod logit modela koristi drugi pokazatelj likvidnosti. Medutim,

to¢nost logit modela za predvidanje bankrota je nesto visa od diskriminacijske analize i iznosi 83.3%.

Veéina modela za predvidanje bankrota temelji se na financijskim pokazateljima, odnosno na
informacijama iz financijskih izvjestaja, ali prema istrazivanju Pervan i Kuvek (2013) uvida se i vaznost
nefinancijskih pokazatelja za predvidanje bankrota kao $to su starost poduzeca, veli¢ina poduzeca te
kvaliteta racunovodstvenih informacija. Naime model koji se bazirao samo na financijskim
pokazateljima je imao to¢nost 82,8% dok je model koji se bazirao i na financijskim i na nefinancijskim

pokazateljima imao to¢nost od 88,1%.

Pervan et al. (2018) u svojem istraZivanju su razvili model koji predvida financijske poteskoce poduzeca
prije bankrota jer je takav model prikladniji za drZave poput Hrvatske gdje se stecaj otvara prekasno,
odnosno kada su obveze vece od imovine i kada se ne moze veliki dio potrazivanja vjerovnika naplatiti.
Oni takoder uocavaju vaznost kombinacije financijskih i nefinancijskih pokazatelj u razvijanju modela.
Ukupni uzorak se podijelio na dva pod uzorka: velika i mala poduzeca, kako bi se povecala tocnost
modela. Poduzeée Ciji je EBITDA bio nizi od troSkova kamata za dva uzastopna razdoblja,
okarakterizirano je kao poduzece u financijskim poteSko¢ama. Prema modelu predvidanja bankrota
povecanje varijabli profitabilnosti i solventnosti su obrnuto proporcionalni pojavi bankrota te postoji
manja vjerojatnost da ¢e velika poduzeca uci u stecaj te je viSe vjerojatno da ée velika poduzeéa uéi u
proces plana spasSavanja nego mala poduzeca. Sukladno velicini poduzeéa kao nefinancijskom
pokazatelju, istrazivaci smatraju da su velika poduzeca profitabilnija i da je manja vjerojatnost pojave
nelikvidnosti u odnosu na mala poduzecda dok s druge strane neki istrazivacki smatraju da porast
velicine poduzeda negativnho utjeCe na profitabilnost zbog veéeg broja poslovnih transakcija

(Williamson O.E., 1985.). Zakljuak prethodno navedenog istraZivanja je sljedeci: raCunovodstvene
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informacije iz financijskih izvjestaja te financijski omjeri mogu se ucinkovito koristiti za predvidanje
bankrota. Nadalje, zakljucili su da kada se ukupan uzorak poduzeéa podijeli na éetiri skupine na temelju
veli¢ine imovine poduzeca tocnost predvidanja bankrota se poboljsava u rasponu od 0,2-6,2 postotna
poena ali ako se ukupni uzorak poduzeéa podjeli u odnosu na veli¢inu poduzeéa tada se tocnost
predvidanja bankrota poboljSava s 3,6 postotna poena na 18,1 postotnih poena. To istrazivanje dovodi
do spoznaje da bi model za predvidanje trebao biti drugaciji za SME poduzeda i za velika poduzeéa kako

bi to¢nost predvidanja bankrota bila Sto tocnija.

Tomas Zikovi¢ (2018) kreiranjem je modela za predvidanjem bankrota na temelju logit modela ispitala
znacaj makroekonomske i industrijske varijable te varijable specificne za tvrtku (financijski omjeri i
veli¢ina poduzeca), Cijim istraZivanjem se utvrdio njihov znacaj za predvidanje bankrota. Najveci udio
u uzorku ¢inila su poduzeca koja se bave trgovackom djelatno$¢u, preradivackom industrijom,
struénim, znanstvenim i tehni¢kim djelatnostima te graditeljstvom. Mala i srednja poduzeca Cinila su
jako veliki udio u ukupnom uzorku. Takav uzorak je reprezentativan za gospodarstvo Hrvatske jer se
veéina hrvatskih poduzeca bavi tim djelatnostima te takoder djelatnostima smjestaja i usluzivanja
hrane dok mala i srednja poduzeca zauzimaju veliki udio u strukturi poduzec¢a. Rezultati pokazuju da
poduzec¢ima kojim prijeti steCaj imaju negativne omjere profitabilnosti i likvidnosti te se uglavhom
financiraju kratkorocnim kreditima. Nadalje, mala poduzeca koja su bitna za gospodarstvo Hrvatske
imaju vecu vjerojatnost upasti u financijske poteSkoée nego velika poduzeéa, zbog ograni¢enoga
pristupa financiranja i slaboj pregovarackoj moci. Poveéanje kamatnih stopa, povecanje
nezaposlenosti, inflacija, smanjenje ponude novca, smanjenje BDP-a takoder nepovoljno mogu
utjecati na financijsko stanje poduzeca bez obzira na financijske omjere i veli¢inu poduzeca. Poduzeca
u djelatnosti poljoprivrede, prometa i usluge skladistenja imaju manju vjerojatnost ulaska u stecaj.
Sukladno tomu, autor naglasava vaznost sagledavanja industrijskih i makroekonomskih varijabli uz
financijske varijable pri kreiranju modela predvidanja bankrota te da je vjerojatnije da ¢e se poduzeca

nadi u financijskim poteSko¢ama u vrijeme krizi nego u vrijeme prosperiteta.

Bogdan et al. (2019) su testirali primjenjivost Altmanovog Z-score modela za predvidanje bankrota u
RH na temelju uzorka od 52 hrvatskih poduzedéa od kojih je 26 poduzeca objavilo bankrot dok ostalih
26 poduzeca nije bilo u bankrotu. Prilagodeni model razvijen je uporabom diskriminacijske analize kao
i originalni model. To¢nost predvidanja modela kao cjeline iznosio je 73,08% sa financijskim podatcima
starih godinu dana c¢ime se utvrdilo sljedede: prilagodeni model ima slabiju tocnost previdanja
bankrota nego Sto ima originalni Altmanov Z-score model (to¢nost predvidanja modela kao cjeline
iznosio 94%), prilagodeni model je primjenjiv za predvidanje bankrota hrvatskih poduzeéa ali se

preporucuje koristiti ga viSe kao dodatni pokazatelj a ne kao primarni pokazatelj za hrvatsko trziste.
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Kuvek et al. (2023) istrazZili su u kojoj mjeri se povecava postotak to¢nosti predvidanja bankrota SME
hrvatskih poduzeéa ukoliko se uz financijske varijable dodaju i nefinancijske varijable. Istrazivanjem se
dokazalo da se ukljuc¢ivanjem nefinancijskih varijabli uz financijske varijable u modelu poveéava to¢nost
predvidanja bankrota, odnosno klasifikacijska greska smanjuje se za 26,99%. Kao tri statisticki znacajne
financijske varijable u modelu pokazale su se radni kapital, samofinanciranje i operativna marza, sto je
sukladno teorijskim ocekivanjima (veca likvidnost, samofinanciranje i profitabilnost smanjuju
vjerojatnost pojave bankrota kod SME poduzeca). Varijable starost poduzeca (od 5-10 godina), iskustvo
menadZmenta (iskustvo koje je vece od 5 godina) i pravovremeno podmirivanje obveza (nema
kasnjenja u placanju duzem od 90 dana), pokazale su se kao statisticki znacajne nefinancijske varijable

koje smanjuju vjerojatnost pojave bankrota SME poduzeca.
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5. RAZVOJ MODELA ZA PREDVIDANJE BANKROTA SME PODUZECA

5.1. Definiranje statisticke metodologije i uzorka

Za oblikovanje modela za predvidanje bankrota SME poduzeéa, definiran je uzorak SME poduzeéa iz
sektora trgovine na malo, trgovine na veliko i popravka motornih vozila. Uzorak je preuzet iz baze Orbis
koja sadrzi podatke za poduzeca u Hrvatskoj. Preuzeti podatci o financijskim pokazateljima definirani
su za uzorak od ukupno 279 SME hrvatskih poduzeéa iz prethodno definiranog sektora od cega je 140
poduzeca proglasilo bankrot dok 139 poduzeca nisu proglasili bankrot. Izabrano je osam financijskih
pokazatelja (nezavisnih varijabli) za oblikovanje modela za predvidanje bankrota (zavisna varijabla) sa
podatcima za tri godine unazad od godine promatranja (t-1, t-2, t-3): ROA, ROE, EBITDA marza, EBIT
marza, obrtaj imovine, prosjecno vrijeme naplate potraZivanja, tekuéa likvidnost i samofinanciranje

(tablica 9).

Tablica 9.

Nezavisne varijable koristene u modelu za predvidanje bankrota SME poduzeca

NAZIV POKAZATELJIA SKUPINA POKAZATELJIA
ROA Pokazatelj profitabilnosti
ROE Pokazatelj profitabilnosti
EBITDA marza Pokazatelj profitabilnosti
EBIT marza Pokazatelj profitabilnosti
Obrtaj imovine Pokazatelj aktivnosti
Prosjecno vrijeme naplate potrazivanja Pokazatelj aktivnosti
Tekuca likvidnost Pokazatelj likvidnosti
Samofinanciranje Pokazatelj zaduZenosti

Izvor: Izracun autora

Takoder, u bazi Orbis koriStena su tri kriterija za definiranje uzorka SME hrvatskih poduzeca iz sektora
trgovine na malo, trgovine na veliko i popravka motornih vozila: broj zaposlenih mora biti manji od

250, prihod mora biti manji od 40 mil. eura te imovina treba biti manja od 20 mil. eura.

Numericke su vrijednosti prezentirane upotrebom aritmeticke sredine i standardne devijacije kao

pokazatelja odstupanja od aritmeticke sredine.
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Povezanost medu financijskim pokazateljima ispitana je Pearsonovim koeficijentom korelacije dok se
razlika u vrijednosti financijskih pokazatelja medu poduzeéima koja jesu i koja nisu proglasila bankrot

ispituje t-testom za nezavisne uzorke.

Moguénost predvidanja bankrota kao zavisne varijable od strane financijskih pokazatelja, ispituje se
upotrebom modela logisticke regresije bududi da je zavisna varijabla kategorijalna-dihotomna,
odnosno postoje njezina dva oblika 1- SME poduzec¢a u bankrotu te 0- SME poduzeca koja nisu u
bankrotu, a nezavisne varijable su kontinuirane i kategorijalne. Prednost se dala logisti¢koj regresiji a
ne diskriminacijskoj analizi, pri statistickoj obradi financijskih pokazatelja, jer za provedbu
diskriminacijske analize trebaju biti zadovoljeni uvjeti poput normalnosti varijabli te homogenost
varijanci i kovarijanci $to ne mozZe biti zadovoljeno kod analiziranja financijskih pokazatelja. Kod
logisticke regresije takvi uvjeti ne trebaju biti zadovoljeni, te su prethodna istrazivanja modela za
predvidanja bankrota utvrdila da su modeli razvijeni uporabom logisticke regresije imali puno vecu
to¢nost predvidanja bankrota nego $to su imali modeli razvijeni uporabom diskriminacijske analize

(Novak, 2003, Pervan et al., 2018).

Analiza je radena u statistickom softwareu SPSS 25.

5.2. Deskriptivna statistika za varijable u modelu i razrada modela za predvidanje
bankrota

Sljedede tablice prikazuju povezanost financijski pokazatelja poduzeéa koja jesu i koja nisu objavila
bankrot za tri godine unazad (t-1, t-2 i t-3) od godine kada su preuzeti podatci iz baze Orbis (2024.

godina).

Povezanost izmedu ROE pokazatelja u uzastopne tri godine je pozitivna i slabog intenziteta (0<r<0.50)
Sto je prikazano u tablici 10. Pozitivna povezanost (korelacija) oznacava da povecéanje jedne varijable
rezultira povecanjem druge varijable. Povezanost izmedu ROE pokazatelja je statisticki znacajna
izmedu prve i treée godine, te druge i trece godine pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5% (P<0,05),
dok je povezanost izmedu pokazatelja izmedu prve i druge godine statisticki znacajna tek pri grani¢noj

razini signifikantnosti od 10%.
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Tablica 10.

Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja ROE

ROE_1 ROE_2 ROE_3
ROE_1 r 1
P
N 279
ROE_2 r 0,104 1
P 0,084
N 279 279
ROE_3 r 0,190 0,387 1
P <0,001 <0,001
N 279 279 279

Izvor: Izra¢un autora

Povezanost izmedu ROA pokazatelja u sve tri promatrane godine je pozitivna i srednje jakog intenziteta

(0.50<r <0.80) te statisticki znacajna u uzastopne tri godine (P<0,05), Sto je vidljivo u tablici 11.

Tablica 11.

Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja ROA

ROA_1 ROA_2 ROA_3
ROA_1 r 1
>
N 279
ROA_2 r 0,632 1
P <0,001
N 279 279
ROA_3 r 0,376 0,562 1
P <0,001 <0,001
N 279 279 279

Izvor: Izracun autora
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EBITDA marza je statisticki znacajno pozitivno povezana u sve 3 promatrane godine (P<0,05) Sto je

vidljivo u tablici 12. Takoder, Povezanost izmedu pokazatelja EBITDA marzZe u sve 3 promatrane godine

je pozitivna i slabog intenziteta (0<r<0.50).

Tablica 12.

Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja EBITDA MARZA

EBITDA_MAR_1 EBITDA_MAR_2 EBITDA_MAR_3
EBITDA_MAR_1 ro|1

P

N | 279
EBITDA_MAR_2 r | 0450 1

P | <0,001

N | 279 279
EBITDA_MAR_3 r | 0,408 0,394 1

P |<0,001 <0,001

279 279 279

Izvor: Izra¢un autora

Pokazatelj obrta imovine je statisticki zna¢ajno pozitivno povezan u sve 3 promatrane godine (P<0,05)

Sto je vidljivo u tablici 13. Povezanost izmedu pokazatelja obrta imovine u sve 3 promatrane godine je

pozitivnog i srednje jakog intenziteta (0.50<r <0.80).

Tablica 13.

Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja obrtaja imovine

OBRT_IMOV_1 OBRT_IMOV_2 OBRT_IMOV_3
OBRT_IMOV_1 rol1

>

N | 279
OBRT_IMOV_2 r |0,585 1

P | <0,001

N | 279 279
OBRT_IMOV_3 r |0,882 0,515 1

P | <0,001 <0,001

279 279 279

Izvor: Izracun autora
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Pokazatelj tekuée likvidnosti je statisticki znacajno pozitivho povezan u sve tri promatrane godine
(P<0,05) sto je vidljivo u tablici 14. Povezanost izmedu pokazatelja tekuce likvidnosti izmedu prve i
druge godine je pozitivnog i jakog intenziteta (r >0.80) dok je povezanost izmedu druge i treée godine

srednje jakog pozitivnog intenziteta (0.50<r <0.80).

Tablica 14.
Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja tekuce likvidnosti
TEK_LIKV_1 TEK_LIKV_2 TEK_LIKV_3
TEK_LIKV_1 r 1
p
N 279
TEK_LIKV_2 r 0,931 1
P <0,001
N 279 279
TEK_LIKV_3 r 0,771 0,767 1
P <0,001 <0,001
279 279 279

Izvor: Izra¢un autora

Prosjec¢no vrijeme naplate potraZivanja je statisticki znacajno povezano u sve 3 promatrane godine
(P<0,05) sto je vidljivo u tablici 15, dok je povezanost izmedu pokazatelja koeficijenta prosjecnog
vremena naplate potraZivanja u sve 3 promatrane godine pozitivnog i srednje jakog intenziteta (0.50<r

<0.80).

Tablica 15.

Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja prosjecno vrijeme naplate potraZivanja

PROS_VRUEME_NAP | PROS_VRUEME_NAP | PROS_VRIJEME_NAP
L_POTRAZ_1 L_POTRAZ_2 L_ POTRAZ_3
PROS_VRIJEME_NAPL_
POTRAZ_1 rl1
>
N | 279
PROS_VRIJEME_NAPL_
POTRAZ_2 r | 0,627 1
P | <0,001
N | 279 279
PROS_VRIJEME_NAPL_
POTRAZ_3 r | 0,508 0,574 1
P | <0,001 <0,001
N | 279 279 279

Izvor: Izracun autora
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Pokazatelj samofinanciranja je statisticki znacajno pozitivno povezan u sve 3 promatrane godine
(P<0,05) sto je vidljivo u tablici 16, dok je povezanost izmedu pokazatelja samofinanciranja pozitivnog

i jakog intenziteta u sve tri godine (r >0.80).

Tablica 16.

Pearsonov koeficijent korelacije financijskog pokazatelja samofinanciranje

SAMOFIN_1 SAMOFIN_2 SAMOFIN_3
SAMOFIN_1 | r 1
P
N | 279
SAMOFIN_2 | r 0,918 1
P | <0,001
N | 279 279
SAMOFIN 3 | r 0,809 0,890 1
P | <0,001 <0,001
N | 279 279 279

Izvor: Izracun autora

Medu poduzeéima koja su objavila stecaj je statisticki znacajno niZa vrijednost ROE pokazatelja u godini
1 i godini 2 (P<0,05), dok je vrijednost ROA pokazatelja statisticki znacajno niZza u sve 3 promatrane
godine (Tablica 17). EBITDA marzZa u prvoj godini je statisti¢ki znacajno niza pri grani¢noj razini
signifikantnosti od 5% (P=0,029), dok je vrijednost obrtaja imovine znacajno visa u sve 3 promatrane
godine (P>0,05). Sukladno tomu, t-test razlike aritmetickih sredina financijskih pokazatelja poduzeca
koja jesu i koja nisu proglasila bankrot pokazuje da su svi financijski pokazatelji koji su ukljuceni u
istrazivanje za promatrano razdoblje t-1 (u tablici godina 1), osim obrtaja imovine, statisticki znacajni

pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5%.

Takoder, moze se primijetiti da su prosjecne vrijednosti financijskih pokazatelja kod poduzeca koja su
objavila bankrot loSiji u odnosu na ona poduzeca koja nisu u bankrotu. Na primjer, ROE (t-1) u prosjeku
kod onih poduzeéa koja nisu u bankrotu iznosi 21,15% dok kod onih poduzeca koja su u bankrotu taj

pokazatelj iznosi - 10,01%. Prosjecno vrijeme naplate potraZivanja (t-1) kod onih poduzeéa koja nisu u
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bankrotu priblizno iznosi 52 dana, dok kod onih poduzeca koja su objavila bankrot taj pokazatelj

priblizno iznosi 128 dana.

Tablica 17.
T-test razlika aritmetickih sredina financijskih pokazatelja poduzeca koja jesu i koja nisu proglasila
bankrot
Bankrot
v NE Da ..
Varijabla Aritmeticka | Standardna | Aritmeticka | Standardna Tvrijednost | - df P
sredina devijacija sredina devijacija
ROE_1 21,15 22,88 -10,01 92,72 3,85 277 | <0,001
ROE_2 15,62 54,54 1,60 53,86 2,16 277 | 0,032
ROE_3 22,54 24,82 17,53 35,48 1,37 277 | 0,173
ROA_1 9,36 11,14 0,75 9,51 6,94 277 | <0,001
ROA_2 7,95 10,11 2,51 7,61 5,08 277 | <0,001
ROA_3 8,63 10,29 4,27 8,88 3,79 277 | <0,001
EBITDA_MAR_1 8,61 9,10 5,27 15,50 2,19 277 | 0,029
EBITDA_MAR_2 7,16 8,96 5,38 11,66 1,43 277 | 0,154
EBITDA_MAR_3 8,00 6,70 7,46 9,71 0,54 277 | 0,588
EBIT_MAR_1 5,72 8,58 -0,33 14,55 4,23 277 | <0,001
EBIT_MAR_2 3,98 8,43 1,28 11,93 2,18 277 | 0,030
EBIT_MAR_3 5,08 5,70 2,53 10,97 2,44 277 | 0,016
OBRT_IMOV_1 8,22 41,24 11,31 36,52 -0,66 277 | 0,508
OBRT_IMOV_2 13,49 72,42 12,15 33,22 0,20 277 | 0,842
OBRT_IMOV_3 9,52 32,11 12,30 36,79 -0,67 277 | 0,501
PROS_VRUEME
_NAPL_POTRAZ 1 51,72 45,69 127,76 134,54 -6,31 277 | <0,001
PROS_VRIEME
_NAPL_POTRAZ 2 51,98 44,10 101,07 115,51 -4,68 277 | <0,001
PROS_VRUEME
_NAPL_POTRAZ 3 54,83 70,23 89,72 102,35 -3,32 277 | 0,001
TEK_LIKV_1 3,39 4,59 1,45 0,98 4,88 277 | <0,001
TEK_LIKV_2 3,12 3,87 1,52 1,12 4,71 277 | <0,001
TEK_LIKV_3 3,20 4,61 1,67 2,31 3,50 277 | 0,001
SAMOFIN_1 50,31 25,97 24,31 20,55 9,28 277 | <0,001
SAMOFIN_2 48,27 25,86 25,59 20,59 8,11 277 | <0,001
SAMOFIN_3 46,52 26,59 26,67 21,25 6,89 277 | <0,001

Izvor: Izracuna autora
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5.2.1. Ispitivanje hipoteza

H1: Na temelju financijskih pokazatelja i racunovodstvenih informacija poduzeéa mogude je

predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzecda

Altman, E.I. (1968), Pervan et al. (2018) i Bogdan et al. (2019) utvrdili su da Sto su financijski podatci
stariji da je to¢nost predvidanja bankrota manja, odnosno to¢nost predvidanja bankrota je puno veca
ako se koriste financijski podatci od godinu dana prije bankrota (t-1) dok je to¢nost predvidanja puno
manja kada su podatci od dvije godine (t-2) ili tri godine (t-3) prije bankrota. Zbog toga, korist ¢e se
financijski podatci stari godinu dana (t-1) za razvoj modela predvidanja bankrota SME poduzeca kako

bi to¢nost predvidanja bankrota bila Sto veéa.

ROE (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela (ROE) za razdoblje promatranja t-1 je
0,001 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 18), odnosno mozZe se utvrditi da je procijenjeni model ROE 1
statisti¢ki znacajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5%, Sto znaci da se na temelju nezavisne

varijable ROE (t-1) moZe predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeca.

Tablica 18.

Omnibus Test za koeficijent modela

Varijabla Chi-square | Stupnjevislobode Signifikatnost
| ROE 1 27,347 1 0,001

Izvor: Izracun autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomocu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
modela ROE 1 (tablica 19) vrijednost -2 LL iznosi 359,425 sto je mjera prilagodbe modela podacima

(niza vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niZa vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,093 dok Nagelkerke R? iznosi 0,124. Ove mjere pokazuju koliko dobro

model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
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0% do 100%), pri E¢emu vece vrijednosti oznacavaju veéu obja$njavajuc¢u snagu modela. Cox & Snell R?

od 0,093 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 9,3% varijabilnosti,

odnosno pokazuje da se 9,3% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moZe objasniti

uporabom financijskog pokazatelja ROE u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1. Nagelkerke

R? od 0,124 pokazuje da model objasnjava oko 12,4% varijabilnosti u podacima, odnosno da postoji

slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeca i financijskog pokazatelja ROE koriStenog u

modelu za razdoblje promatranja podataka t-1

Tablica 19.
SaZetak modela
ROE 1 -2LL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
359,425 0,093 0,124

a. Proces prekinut u 5. koraku jer su promjene ocjena parametara
manje od 0,001

Izvor: Izra¢un autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 20, u kojoj je

prezentirana ukupna toc¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost

predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja ROE t-1.

Tablica 20.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

predvidanja

UspjeSni SME SME u bankrotu Tocnost
predvidanja
0 1 grupe %
Izvorna | Uspjesni SME 76 63 54,7
grupa |SME u bankrotu 53 87 62,1
Ukupna toénost 58,4

Izvor: Izracun autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve na temelju

podataka za ROE t-1. Na primjer, od 139 SME poduzeca koja nisu ostvarila bankrot, model je tocno
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predvidio 76 slucajeva (54,7%), dok je u 63 slucaja pogresno predvidio bankrot koji se medu
promatranim poduzeéima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih sluéajeva kada se dogodio
bankrot model je to¢no predvidio 87 slucajeva bankrota (62,1%), dok je u 53 slucaja pogresno predvidio
da se bankrot neée dogoditi iako se on zapravo dogodio. To¢nost predvidanja modela na temelju
financijskog pokazatelja ROE kao cjeline iznosi 58,4%. To znaci da je model to¢no klasificirao 58,4%

svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu za ROE t-1 (tablica 21) porast ROE (t-1) za jednu jedinicu statisticki
znacajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 2%. Parametar je statisticki znacajan pri grani¢noj razini

signifikantnosti od 5% (P=0,001).

Tablica 21.

Varijabla ROE u modelu za razdoblje promatranja t-1

Parametar | Standarda Stupnjevi
Varijabla (B) greska Wald slobode | Signifikantnost | Exp(B)
ROE_1 -0,020 0,005| 15,351 1 0,001 0,981
Konstanta 0,232 0,143 2,617 1 0,106 1,261

Izvor: Izracun autora

ROA (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent ROA (t-1) je 0,001 pri 1 stupnjeva slobode (tablica
22) sto znadi da se moZe utvrditi da je procijenjeni model statisticki znacajan pri grani¢noj razini
signifikantnosti od 5%, odnosno da model sa nezavisnom varijablom ROA (t-1) moZe predvidjeti

vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeca.

Tablica 22.

Omnibus Test za koeficijent modela

Varijabla Chi-square | Stupnjevi slobode | Signifikantnost
|[ROA 1 58,845 1 0,001

Izvor: Izracun autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomoéu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i

Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumadi zavisnu varijablu bankrot. U modelu (tablica
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23) vrijednost -2 LL iznosi 327,928 sto je mjera prilagodbe modela podacima (niZa vrijednost znaci bolje

prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niza vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,190 dok Nagelkerke R? iznosi 0,254. Ove mjere pokazuju koliko dobro

model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od

0% do 100%), pri éemu vecée vrijednosti oznacavaju veéu objasnjavajucu snagu modela. Cox & Snell R2

od 0,190 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 19% varijabilnosti,

odnosno pokazuje da se 19,00% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa mozZe objasniti

uporabom financijskog pokazatelja ROA u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1. Nagelkerke

R% od 0,254 pokazuje da model objasnjava oko 25,4% varijabilnosti u podacima, odnosno da postoji

slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeca i financijskog pokazatelja ROA koriStenog u

modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.

Tablica 23.
SazZetak modela

-2LL Cox & Snell R? | Nagelkerke R?
ROA 1 327,928° 0,190 0,254

parametara manje od 0,001

a. Proces prekinut u 5. koraku jer su promjene ocjena

Izvor: Izracun autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 24, u kojoj je

prezentirana ukupna to¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost

predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca.

Tablica 24.

Tocnost predvidanja bankrota

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

Ukupna tocnost
predvidanja

UspjeSni SME ~ SME u bankrotu
0 1 Tocnost predvidanja grupe %
lzvorna | Uspjesni SME 0 84 55 60,4
grupa SME u bankrotu |1 28 112 80,0
70,3

Izvor: Izracun autora
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Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve. Na primjer, od
139 SME poduzeca koja nisu ostvarila bankrot, model je tocno predvidio 84 slucaja (60,4%), dok je u
55 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu promatranim poduzeéima nije dogodio. Sli¢no
tome, od 140 stvarnih slucajeva kada se dogodio bankrot model je to¢no predvidio 112 slucaja
bankrota (80%), dok je u 28 slucajeva pogresno predvidio da se bankrot nec¢e dogoditi iako se on
zapravo dogodio. Toc¢nost predvidanja modela kao cjeline na temelju financijskog pokazatelja ROA (t-

1) iznosi 70,3%. To znaci da je model tocno klasificirao 70,3% svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu (tablica 25) porast ROA za jednu jedinicu statisti¢ki zna¢ajno umanjuje
vjerojatnost bankrota za 13%. Parametar je statisti¢ki znac¢ajan pri granicnoj razini signifikantnosti od

5% (P=0,001).

Tablica 25.

Varijabla ROA u modelu za razdoblje promatranja t-1

Parametar [Standardna
Varijabla (B) jgreska Wald [Stupnjevi slobode signifikantnost Exp(B)
ROA_1 -0,133 0,023 | 33,584 1 0,001 0,875
Konstanta 0,610 0,162 | 14,186 1 0,001 1,841

Izvor: izraun autora

EBITDA MARZA (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela EBITDA marza za razdoblje promatranja
t-1 je 0,027 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 26), odnosno moZe se utvrditi da je procijenjeni model
EBITDA maZe statisticki znacajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5%, $to znaci da se na temelju
nezavisne varijable EBITDA marZze (t-1) moZe predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME

poduzeca.
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Tablica 26.

Omnibus Test za koeficijent modela

Varijabla Chi-square | Stupnjevislobode | Signifikantnost
EBITDA marza 4,913 1 0,027

Izvor: Izracun autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomocu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R? koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
modela EBITDA marze (tablica 27) vrijednost -2 LL iznosi 381,859 sto je mjera prilagodbe modela

podacima (niZa vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna sto niZa vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,017 dok Nagelkerke R? iznosi 0,023. Ove mjere pokazuju koliko dobro
model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
0% do 100%), pri E¢emu vece vrijednosti oznacavaju veéu obja$njavajuéu snagu modela. Cox & Snell R?
od 0,017 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 1,7% varijabilnosti,
odnosno pokazuje da se 1,7% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moZe objasniti
uporabom financijskog pokazatelja EBITDA marZe u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.
Nagelkerke R? od 0,023 pokazuje da model obja3njava oko 2,3% varijabilnosti u podacima, odnosno da
postoji slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeca i financijskog pokazatelja EBITDA marze

koristenog u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1

Tablica 27.

SaZetak modela

EBITDA maria -2LL Cox & Snell R? | Nagelkerke R?
381,859 0,017 0,023

a. Proces prekinut u 3. koraku jer su promjene ocjena parametara manje od 0,001

Izvor: Izracun autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 28, u kojoj je
prezentirana ukupna toc¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost
predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja EBITDA marze t-1.
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Tablica 28.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

Uspjesni SME SME u bankrotu

TocCnost

predvidanja

lzvorna

grupa

Uspjesni SME
SME u bankrotu

predvidanja

Ukupna tocnost

0 grupe %
72 67 51,8
53 87 62,1
57,0

Izvor: Izra¢un autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve na temelju

podataka za EBITDA marzu t-1. Na primjer, od 139 SME poduzeca koja nisu ostvarila bankrot, model je

toc¢no predvidio 72 slucaja (51,8%), dok je u 67 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu

promatranim poduze¢ima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih slucajeva kada se dogodio

bankrot model je to¢no predvidio 87 slu¢ajeva bankrota (62,1%), dok je u 53 slu¢aja pogresno predvidio

da se bankrot nece dogoditi iako se on zapravo dogodio. Toc¢nost predvidanja modela na temelju

financijskog pokazatelja EBITDA marZe kao cjeline iznosi 57,0%. To znaci da je model to¢no klasificirao

57,0% svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu za EBITDA marzu t-1 (tablica 29) porast EBITDA marzZe ( t-1) za jednu

jedinicu statisticki zna¢ajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 2.2%. Parametar je statisticki

znacajan pri granicnoj razini signifikantnosti od 5% (P=0,034).

Tablica 29.

Varijabla EBITDA marZe u modelu za razdoblje promatranja t-1

Parametar | Standardna Stupnjevi
Varijabla (B) greska Wald |slobode Signifikantnost | Exp(B)
EBITDA_MAR_1 -0,022 0,010 4,503 0,034 0,979
Konstanta 0,157 0,140 1,268 0,260 1,170

Izvor: Izracun autora
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EBIT marza (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela EBIT marze za razdoblje promatranja t-1
je 0,001 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 30), odnosno moZe se utvrditi da je procijenjeni model ROE 1
statisticki znacajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5%, Sto znaci da se na temelju nezavisne

varijable EBIT marZe (t-1) moZe predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeca.

Tablica 30.

Omnibus Test za koeficijent modela

Varijabla Chi-square [Stupnjevislobode | Signifikatnost
EBIT marza 19,860 1 0,001

Izvor: Izra¢un autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomocu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
modela EBIT marzZe (tablica 31) vrijednost -2 LL iznosi 366,913 Sto je mjera prilagodbe modela

podacima (niza vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niza vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,069 dok Nagelkerke R? iznosi 0,092. Ove mjere pokazuju koliko dobro
model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
0% do 100%), pri E¢emu vece vrijednosti oznagavaju veéu obja$njavajuéu snagu modela. Cox & Snell R?
od 0,069 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 6,9% varijabilnosti,
odnosno pokazuje da se 6,9% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moZe objasniti
uporabom financijskog pokazatelja EBIT marZze u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.
Nagelkerke R? od 0,092 pokazuje da model obja3njava oko 9,2% varijabilnosti u podacima, odnosno da
postoji jaka veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeca i financijskog pokazatelja EBIT marze

koristenog u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.
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Tablica 31.

SazZetak modela

-2LL Cox & Snell R?
366,913° 0,069
a. Proces prekinut u 4. koraku jer su promjene ocjena parametara
manje od 0,001

Nagelkerke R?
0,092

EBIT maria

Izvor: Izracun autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 32, u kojoj je
prezentirana ukupna toc¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost
predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja EBIT marza t-1.

Tablica 32.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa
UspjeSni SME  SME u bankrotu

Tocnost predvidanja

0 1 grupe %
lzvorna | UspjeSni SME 0 88 51 63,3
grupa SME u bankrotu 56 84 60,0
Ukupna tocnost 61,6

predvidanja

Izvor: Izracun autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju tocno klasificirane slucajeve na temelju
podataka za EBIT marzu t-1. Na primjer, od 139 SME poduzeda koja nisu ostvarila bankrot, model je
toc¢no predvidio 88 slucajeva (63,3%), dok je u 51 sluéajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu
promatranim poduze¢ima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih slucajeva kada se dogodio
bankrot model je tocno predvidio 84 slucajeva bankrota (60,0%), dok je u 56 slu¢aja pogresno predvidio
da se bankrot nece dogoditi iako se on zapravo dogodio. Toc¢nost predvidanja modela na temelju
financijskog pokazatelja EBIT marZe kao cjeline iznosi 61,6%. To znaci da je model tocno klasificirao

61,6% svih slucajeva.
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Prema procijenjenom modelu za EBIT marzu (Tablica 33) porast EBIT marze ( t-1) za jednu jedinicu

statisticki znacajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 5,5%. Parametar je statisticki znacajan pri

granicnoj razini signifikantnosti od 5% (P=0,001).

Tablica 33.

Varijabla EBIT marZa u modelu za razdoblje promatranja t-1

Parametar | Standarda Stupnjevi
Varijabla (B) greska Wald slobode Signifikantnist Exp(B)
EBIT marza -0,055 0,015 14,001 1 0,001 0,947
Konstanta 0,170 0,133 1,642 1 0,200 1,186

Izvor: Izra¢un autora

OBRTAJ IMOVINE (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela Obrtaj imovine za razdoblje promatranja
t-1 je 0,500 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 34), odnosno moZe se utvrditi da je procijenjeni model
obrtaj imovine t-1 statisti¢ki neznacajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5%, Sto znaci da se na
temelju nezavisne varijable obrtaja imovine ne moze predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME

poduzeca za razdoblje t-1.

Tablica 34.

Omnibus Test za koeficijent modela

Varijabla Stupnjevi slobode Signifikantnost

0,454 1

Chi-square

OBRTAJ IMOVINE 0,500

Izvor: Izracun autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomoc¢u logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i

Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
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modela obrtaj imovine (tablica 35) vrijednost -2 LL iznosi 386,318 $to je mjera prilagodbe modela

podacima (niza vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna sto niZa vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,002 dok Nagelkerke R? iznosi 0,002. Ove mjere pokazuju koliko dobro
model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
0% do 100%), pri éemu vecée vrijednosti oznacavaju veéu objasnjavajucu snagu modela. Cox & Snell R2
od 0,002 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 0,2% varijabilnosti,
odnosno pokazuje da se 0,2% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moze objasniti
uporabom financijskog pokazatelja obrtaja imovine u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.
Nagelkerke R* od 0,002 pokazuje da model obja3njava oko 0,2% varijabilnosti u podacima, odnosno da
postoji slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeca i financijskog pokazatelja obrtaja

imovine koriStenog u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.

Tablica 35.

SazZetak modela

OBRTAJ IMOVINE -2LL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
386,318° 0,002 0,002

a. Proces prekinut u 2. koraku jer su promjene ocjena parametara manje
od 0,001

Izvor: Izra¢un autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 36, u kojoj je
prezentirana ukupna to¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost
predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja obrtaja imovine t-1.

47



Tablica 36.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

Uspjesni SME SME u bankrotu

Tocnost predvidanja

predvidanja

0 1 grupe %
Izvorna | UspjeSni SME 112 27 80,6
grupa SME u bankrotu 100 40 28,6
Ukupna toénost 54,5

Izvor: Izra¢un autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve na temelju

podataka za obrtaj imovine t-1. Na primjer, od 139 SME poduzeca koja nisu ostvarila bankrot, model

je tocno predvidio 112 sludajeva (80,6%), dok je u 27 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se

medu promatranim poduzeéima nije dogodio. Sli¢cno tome, od 140 stvarnih slu¢ajeva kada se dogodio

bankrot model je to¢no predvidio 40 slucajeva bankrota (28,6%), dok je u 100 slucaja pogresno

predvidio da se bankrot neée dogoditi iako se on zapravo dogodio. To¢nost predvidanja modela na

temelju financijskog pokazatelja obrtaja imovine kao cjeline iznosi 54,5%. To znaci da je model to¢no

klasificirao 54,5% svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu za obrtaj imovine t-1 (tablica 37) porast obrtaja imovine ( t-1) za jednu

jedinicu povecava vjerojatnost bankrota za 0,2%. Parametar je statisti¢ki neznacajan pri grani¢noj

razini signifikantnosti od 5% (P=0,518).

Tablica 37.

Varijabla obrtaj imovine u modelu za razdoblje promatranja t-1

Parametar |Standardna Stupnjevi Signifikantno
Varijabla (B) greska Wald [slobode st Exp(B)
OBRTAJ IMOVINE 0,002 0,003 0,418 1 0,518 1,002
Konstanta -0,014 0,124 0,012 1 0,913 0,987

Izvor: Izracun autora
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PROSJECNO VRIJEME NAPLATE POTRAZIVANJA (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela prosjecno vrijeme naplate potrazivanja za
razdoblje promatranja t-1 je 0,001 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 38), odnosno mozZe se utvrditi da je
procijenjeni model prosjeénog vremena naplate potrazivanja statisticki znacajan pri grani¢noj razini
signifikantnosti od 5%, Sto znaci da se na temelju nezavisne varijable prosjecnog vremena naplate

potrazivanja moze predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeda.

Tablica 38.

Omnibus Test za koeficijent modela

Varijabla Chi-square | Stupnjevi slobode Signifikantnost
PROSJECNO VRIJEME 45,839 1 0,001
NAPLATE
POTRAZIVANJA

Izvor: izracun autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomoéu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
modela ROE 1 (Tablica 39) vrijednost -2 LL iznosi 340,934 $to je mjera prilagodbe modela podacima

(niZa vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niZa vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,152 dok Nagelkerke R? iznosi 0,202. Ove mjere pokazuju koliko dobro
model objasnjava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
0% do 100%), pri E¢emu vece vrijednosti oznacavaju veéu obja$njavajuéu snagu modela. Cox & Snell R?
od 0,152 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 15,2% varijabilnosti,
odnosno pokazuje da se 15,2% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moze objasniti
uporabom financijskog pokazatelja prosjecnog vremena naplate potraZivanja u modelu za razdoblje
promatranja podataka t-1. Nagelkerke R? od 0,202 pokazuje da model objasnjava oko 20,2%
varijabilnosti u podacima, odnosno da postoji slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeca
i financijskog pokazatelja prosjecnog vremena naplate potrazivanja koristenog u modelu za razdoblje

promatranja podataka t-1

49



Tablica 39.

SaZetak modela

PROSJECNO

VRIJEME

NAPLATE

POTRAZIVANJA -21LL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
340,934° 0,152 0,202

a. Proces prekinut u 5. koraku jer su promjene ocjena parametara
manje od 0,001

Izvor: Izra¢un autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 40, u kojoj je
prezentirana ukupna to¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost
predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja prosjecnog vremena naplate potraZivanja t-1.

Tablica 40.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

UspjeSni SME SME u bankrotu Tocnost

predvidanja

0 1 grupe %
lzvorna | Uspjesni SME 0 110 29 79,1
grupa SME u bankrotu 1 65 75 53,6
Ukupna tocnost 66,3

predvidanja

Izvor: Izracun autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve na temelju
podataka za prosjecno vrijeme naplate potrazivanja t-1. Na primjer, od 139 SME poduzeca koja nisu
ostvarila bankrot, model je tocno predvidio 110 slucajeva (79,1%), dok je u 29 slucajeva pogresno
predvidio bankrot koji se medu promatranim poduzecima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih
slu¢ajeva kada se dogodio bankrot model je to¢no predvidio 75 sluc¢ajeva bankrota (53,6%), dok je u

65 slucaja pogresno predvidio da se bankrot nece dogoditi iako se on zapravo dogodio. To¢nost
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predvidanja modela na temelju financijskog pokazatelja prosje¢nog vremena naplate potrazivanja kao

cjeline iznosi 66,3%. To znaci da je model to¢no klasificirao 66,3% svih slu¢ajeva.

Prema procijenjenom modelu za prosje¢nog vremena naplate potraZivanja t-1 (tablica 41) porast

prosjecnog vremena naplate potraZivanja (t-1) za jednu jedinicu statisticki znacajno povecava

vjerojatnost bankrota za 1,2%. Parametar je statisticki znacajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od

5% (P=0,001).

Tablica 41.

Varijabla prosjecnog vremena naplate potraZivanja t-1

Parametar | Standardna Stupnjevi
Varijabla (B) greska Wald  slobode Signifikantnost | Exp(B)
PROSJECNO VRIJEME NAPLATE 0,012 0,002 24,820 1 0,001 1,012
POTRAZIVANJA
Konstanta -0,879 0,198 19,784 1 0,001 0,415

Izvor: Izra¢un autora

TEKUCA LIKVIDNOST (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela tekuéa likvidnost za razdoblje promatranja

t-1 je 0,001 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 42), odnosno moZe se utvrditi da je procijenjeni model

tekuca likvidnost (t-1) statisticki znacajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5% (P=0,001) sto znaci

da se na temelju nezavisne varijable tekuce likvidnsoti (t-1) moZe predvidjeti vjerojatnost nastanka

bankrota SME poduzeca.

Tablica 42.

Omnibus test za koeficijent modela

Varijabla

Chi-square

Stupnjevi slobode

Signifikatnost

TEKUCA LIKVIDNOST

56,579

0,001

Izvor: Izracun autora
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Kvaliteta modela prikazuje se pomoéu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
modela tekuce likvidnsoti (tablica 43) vrijednost -2 LL iznosi 330,193 sto je mjera prilagodbe modela

podacima (niza vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niza vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,184 dok Nagelkerke R? iznosi 0,245. Ove mjere pokazuju koliko dobro
model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
0% do 100%), pri E¢emu vece vrijednosti oznacavaju veéu obja$njavajuc¢u snagu modela. Cox & Snell R?
od 0,184 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 18,4% varijabilnosti,
odnosno pokazuje da se 18,4% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduze¢a moZe objasniti
uporabom financijskog pokazatelja tekuce likvidnosti u modelu za razdoblje promatranja podataka t-
1. Nagelkerke R? od 0,245pokazuje da model obja$njava oko 24,5% varijabilnosti u podacima, odnosno
da postoji slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeéa i financijskog pokazatelja tekuée

likvidnosti koristenog u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.

Tablica 43.

SaZetak modela

TEKUCA LIKVIDNOST -2LL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
330,193? 0,184 0,245

a. Proces prekinut u 6. koraku jer su promjene ocjena parametara manje od 0,001

Izvor: Izracun autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 44, u kojoj je
prezentirana ukupna toc¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost
predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja tekuée likvidnosti t-1.
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Tablica 44.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

Uspjesni SME SME u bankrotu

Tocnost predvidanja

lzvorna

grupa

0 1 |grupe%
Uspjesni SME 0 74 65 53,2
SME u bankrotu 25 115 82,1
Ukupna toc¢nost 67,7

predvidanja

Izvor: Izra¢un autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve na temelju

podataka za tekucu likvidnost t-1. Na primjer, od 139 SME poduzeca koja nisu ostvarila bankrot, model

je toc¢no predvidio 74 slucajeva (53,2%), dok je u 65 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu

promatranim poduze¢ima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih slucajeva kada se dogodio

bankrot model je to¢no predvidio 115 slucajeva bankrota (82,1%), dok je u 25 slucajeva pogresno

predvidio da se bankrot neée dogoditi iako se on zapravo dogodio. To¢nost predvidanja modela na

temelju financijskog pokazatelja tekuée likvidnosti kao cjeline iznosi 67,7%. To znaci da je model to¢no

klasificirao 67,7% svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu za tekuéu likvidnost t-1 (tablica 45) porast tekuce likvidnosti za jednu

jedinicu statisticki zna€ajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 70%. Parametar je statisticki znacajan

pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5% (P=0,001).

Tablica 45.

Varijabla tekuce likvidnosti za razdoblje promatranja t-1

Standardna Stupnjevi
Varijabla Parametar(B) greska Wald slobode Signifikatnost | Exp(B)
TEKUCA -0,700 0,130 29,142 1 0,001 0,496
LIKVIDNSOT
Konstanta 1,378 0,257 28,664 1 0,001 3,966

Izvor: Izracun autora
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SAMOFINANCIRANIE (t-1)

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijent modela samofinanciranja za razdoblje
promatranja t-1 je 0,001 pri 1 stupnjeva slobode (tablica 46), odnosno mozZe se utvrditi da je
procijenjeni model samofinanciranja (t-1) statisticki znac¢ajan pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5%
(P=0,001), sto znaci da se na temelju nezavisne varijable samofinanciranja (t-1) moZe predvidjeti

vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzedéa.

Tablica 46.

Omnibus Test za koeficijente modela

Varijabla Chi-square Stupnjevi slobode Signifikantnost
SAMOFINANCIRANJE 72,748 1 0,001

Izvor: Izra¢un autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomoéu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumadi zavisnu varijablu bankrot. U prvom koraku
modela samofinanciranja (tablica 47) vrijednost -2 LL iznosi 314,024 sto je mjera prilagodbe modela

podacima (niza vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niza vrijednost -2 LL).

Cox & Snell R? ima vrijednost 0,230 dok Nagelkerke R? iznosi 0,306. Ove mjere pokazuju koliko dobro
model objasnjava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od
0% do 100%), pri éemu vece vrijednosti oznalavaju vecéu obja$njavajucu snagu modela. Cox & Snell R?
od 0,230 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 23,00% varijabilnosti,
odnosno pokazuje da se 23,00% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moZe objasniti
uporabom financijskog pokazatelja samofinanciranja u modelu za razdoblje promatranja podataka t-
1. Nagelkerke R? od 0,306 pokazuje da model obja3njava oko 30,6% varijabilnosti u podacima, odnosno
da postoji slaba veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeda i financijskog pokazatelja

samofinanciranja koristenog u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.
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Tablica 47.

SazZetak modela

SAMOFINANCIRANJE -2 LL Cox & Snell R? Nagelkerke R?
314,024 0,230 0,306

Q. Proces prekinut u 5. koraku jer su promjene ocjena parametara manje od 0,001

Izvor: izraCun autora

Tocnost predvidanja modela logisticke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 48, u kojoj je
prezentirana ukupna toc¢nost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna tocnost
predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca na temelju financijskog

pokazatelja samofinanciranja (t-1).

Tablica 48.

Tocnost predvidanja modela

Klasifikacijska tablica
Predvidena grupa

UspjeSni SME SME u bankrotu
0 1 Tocnost predvidanja grupe %
lzvorna |Uspiesni SME 0 95 44 68,3
SME u bankrotu 1 37 103 73,6
grupa Ukupna tocnost 71,0
predvidanja

Izvor: Izracun autora

Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slucajeve na temelju
podataka samofinanciranja (t-1). Na primjer, od 139 SME poduzeca koja nisu ostvarila bankrot, model
je tocno predvidio 95 slucajeva (68,3%), dok je u 44 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu
promatranim poduze¢ima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih slucajeva kada se dogodio
bankrot model je to¢no predvidio 103 sluéajeva bankrota (73,6%), dok je u 37 slucaja pogresno
predvidio da se bankrot neée dogoditi iako se on zapravo dogodio. Toc¢nost predvidanja modela na
temelju financijskog pokazatelja samofinanciranja kao cjeline iznosi 71,00%. To znaci da je model

tocno klasificirao 71,00% svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu za samofinanciranje (tablica 49) porast samofinanciranja ( t-1) za jednu
jedinicu statisticki znacajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 4,5%. Parametar je statisticki znacajan
pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5% (P=0,001).
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Tablica 49.

Varijabla samofinanciranja za razdoblje promatranja t-1

Parametar |Standardna Stupnjevi
Varijabla (B) greska Wald |slobode Signifikantnost | Exp(B)
SAMOFINANCIRANJA -0,045 0,006 | 53,976 1 0,001| 0,956
Konstanta 1,618 0,250 | 42,005 1 0,001| 5,044

Izvor: Izracun autora
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H2: Kombinirani financijski pokazatelji mogu biti u¢inkovitiji u predvidanju bankrota SME poduzecda
od pojedinacnih financijskih pokazatelja

Sestanovi¢ et al. (2020) nagladavaju da ako se Zeli sagledati cjelokupna slika poslovanja poduzeéa onda
nije dovoljno promatrati pojedina¢no pokazatelje nego ih je potrebno sagledati povezano. Zbog toga,
za razvoj modela za predvidanje bankrota SME poduzeca koriSteni su i kombinirani financijski
pokazatelji a ne samo pojedinacni financijski pokazatelji. Takoder kao i za razvoj modela gdje su bili
koristeni pojedinacni financijski podatci stari godinu dana (t-1), tako su koristeni i podatci stari godinu
dana (t-1) za kombinirane financijske pokazatelje kako bi to¢nost predvidanja bankrota SME poduzeda
bila sto veéa. U modelu za predvidanje bankrota SME poduzeca koristeni su svi prethodno navedeni
financijski pokazatelji (njih sedam) osim financijskog pokazatelja obrtaja imovine koji se pokazao
statisti¢ki neznacajnim pri grani¢noj razini signifikantnosti od 5% pri t-testu razlike aritmetickih sredina
financijskim pokazatelja poduzeda koja jesu i koja nisu objavila bankrot. Takoder, uporabom logisticke
regresije dodatno se potvrdila statisticka neznacajnost tog pokazatelja za predvidanje bankrota SME

poduzeca za promatranu godinu t-1 (rezultat prikazan kroz testiranje H1).

Model 1 — model za predvidanje bankrota SME poduzeéa sa nezavisnim varijablama za razdoblje t-1

Empirijska P vrijednost Omnibus Testa za koeficijente modela 1 je 0,001 pri 8 stupnjeva slobode (tablica
50), odnosno mozZe se utvrditi da je procijenjeni model statisticki znacajan pri granic¢noj razini
signifikantnosti od 5% te da model sa nezavisnim varijablama ROE, ROA, EBITDA marze, EBIT marze,
obrtaja imovine, prosjecnog vremena naplate potrazivanja, tekuée likvidnosti i samofinanciranja za

razdoblje t-1 moZe predvidjeti ste¢aj SME poduzeca.

Tablica 50.

Omnibus Test za koeficijente modela

Chi-square | Stupnjevi slobode | Signifikantnost

Model 1 133,243 8 0,001
Izvor: Izracun autora

Kvaliteta modela prikazuje se pomoéu logaritma vjerodostojnosti (-2 LL) te mjera Cox & Snell R? i
Nagelkerke R?, koje procjenjuju koliko model dobro tumaci zavisnu varijablu bankrot . U prvom koraku
modela (tablica 51) vrijednost -2 LL iznosi 253,529, Sto je mjera prilagodbe modela podacima (niza

vrijednost znaci bolje prilagodavanje te je zbog toga poZeljna Sto niza vrijednost -2 LL).
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Cox & Snell R? ima vrijednost 0,380, dok Nagelkerke R? iznosi 0,506. Ove mjere pokazuju koliko dobro

model obja3njava varijabilnost u podacima. Vrijednosti Nagelkerke R? se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od

0% do 100%), pri €emu veée vrijednosti oznacavaju veéu objasnjavajucu snagu modela. Cox & Snell R2

od 0,38 ukazuje da model predvidanja bankrota SME poduzeca objasnjava oko 38,00% varijabilnosti,

odnosno pokazuje da se 38,00% varijacije zavisne varijable (bankrota) SME poduzeéa moZe objasniti

uporabom svih osam financijskih pokazatelja u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.

Nagelkerke R? od 0,506 pokazuje da model obja$njava oko 50,6% varijabilnosti u podacima, odnosno

da postoji srednje jaka veza izmedu predvidanja bankrota SME poduzeéa i financijskih pokazatelja

koristenih u modelu za razdoblje promatranja podataka t-1.

Tablica 51.

SazZetak modela

Model 1

-2LL Cox & Snell R? | Nagelkerke R?

253,529°

0,380 0,506

parametara manje od 0,001

a. Proces prekinut u 6. koraku jer su promjene ocjena

Izvor: Izra¢un autora

Tocnost predvidanja modela logistiCke regresije se prezentira klasifikacijskom tablicom 52, u kojoj je

prezentirana ukupna tocnost modela za predvidanje SME poduzeca iz uzorka te pojedinacna to¢nost

predvidanja bankrota za SME poduzeca u bankrotu i uspjeSna SME poduzeca.

Tablica 52.

Tocnost predvidanja bankrota

Klasifikacijska tablica

Predvidena grupa

UspjesSni SME

SME u bankrotu

Tocnost predvidanja

lzvorna
grupa

0 1 grupe %
Uspjesni SME 0 105 34 75,5
SME u bankrotu |1 31 109 77,9
Ukupna tocnost predvidanja 76,7

Izvor: Izracun autora
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Na dijagonalama tablice nalaze se brojevi koji prikazuju to¢no klasificirane slu¢ajeve. Na primjer, od
139 SME poduzeca koja nisu ostvarili bankrot, model je to¢no predvidio 105 slucajeva (75,5%), dok je
u 34 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu promatranim poduzeéima nije dogodio. Sli¢no
tome, od 140 stvarnih slucajeva kada se dogodio bankrot model je to¢no predvidio 109 slucajeva
bankrota (77,9%), dok je u 31 slucaju pogresno predvidio da se bankrot nece dogoditi iako se on
zapravo dogodio. To¢nost predvidanja modela kao cjeline iznosi 76,7%. To znadi da je model tocno

klasificirao 76,7% svih slucajeva.

Prema procijenjenom modelu (tablica 53) porast ROE za jednu jedinicu statisti¢ki zna¢ajno umanjuje
vjerojatnost bankrota za 1,5% (100%-98,5%), dok porast vremena naplate potrazZivanja za svaki dan

dovodi do porasta vjerojatnosti bankrota za 1% (P<0,001).

Svakim porastom koeficijenta tekuée likvidnosti za jednu jedinicu moZe se ocekivati smanjenje
vjerojatnosti bankrota za 25,1%. Parametar je statisticki znacajan tek pri grani¢noj razini

signifikantnosti od 10% (P=0,056).

Svakim porastom koeficijenta samostalnog financiranja za jednu jedinicu moZe se ocekivati pad
vjerojatnosti bankrota za 3,1%. Parametar je statisticki znacajan pri granicnoj razini signifikantnosti od
5% (P=0,004). Promjene vjerojatnosti bankrota se procjenjuju uz pretpostavku da se ostale nezavisne

varijable ne mijenjaju.

Tablica 53.

Varijable u modelu za razdoblje promatranja t-1

Parametar | Standardna Stupnjevi

Varijabla (B) greska Wald |slobode |Signifikantnost | Exp(B)
ROE -0,015 0,009| 2,932 1 0,087 | 0,985
ROA -0,056 0,040| 2,084 1 0,149| 0,944
EBITDA_MAR 0,031 0,035| 0,730 1 0,393| 1,031
EBIT_MAR 0,014 0,041| 0,120 1 0,729| 1,014
PROS_VRUEME_NAPL_ 0,010 0,003 | 15,574 1 0,001| 1,010
POTRAZ

TEK_LIKV -0,251 0,151| 3,661 1 0,056| 0,749
SAMOFIN -0,031 0,011| 8,420 1 0,004| 0,970
Konstanta 1,102 0,393| 7,847 1 0,005| 3,010

Izvor: Izracun autora
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6. RASPRAVA

Na temelju preuzetih podataka o financijskim pokazateljima iz baze Orbis definiranih za uzorak od 279
SME hrvatskih poduzeda iz sektora trgovine na malo, trgovine na veliko i popravka motornih vozila (od
Cega je 140 poduzeca proglasilo bankrot dok 139 poduzeca nisu proglasili bankrot) mogu se prihvatiti

postavljene hipoteze koje predstavljaju glavni cilj ovog istrazivanja:

H1: Na temelju financijskih pokazatelja i racunovodstvenih informacija poduzeéa moguce je predvidjeti

vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeéa

H2: Kombinirani financijski pokazatelji mogu biti ucinkovitiji u predvidanju bankrota SME poduzeéa od

pojedinac¢nih financijskih pokazatelja.

Altman, E.I. (1968), Pervan et al. (2018) i Bogdan et al. (2019) utvrdili su da $to su financijski podatci
stariji da je to¢nost predvidanja bankrota manja, odnosno to¢nost predvidanja bankrota je puno veca
ako se koriste financijski podatci od godinu dana prije bankrota (t-1) dok je to¢nost predvidanja puno
manja kada se koriste podatci koji su stari dvije godine (t-2) ili tri godine (t-3). Zbog toga, u radu su
koristeni financijski podatci stari godinu dana (t-1) za razvoj modela predvidanja bankrota SME

poduzeca kako bi to¢nost predvidanja bankrota bila Sto veca.

Izabrano je osam financijskih pokazatelja (nezavisnih varijabli) za oblikovanje modela za predvidanje
bankrota (zavisna varijabla) sa podatcima za tri godine unazad od promatrane godine (t-1, t-2, t-3):
ROA, ROE, EBITDA marza, EBIT marza, obrtaj imovine, prosjecno vrijeme naplate potraZivanja, tekuca
likvidnost i samofinanciranje. Prethodno navedeni financijski pokazatelji spadaju u sljedece Cetiri
skupine pokazatelja: pokazatelja profitabilnosti, aktivnosti, likvidnosti i zaduZenosti. Povezanost medu
financijskih pokazatelja poduzeca koja jesu i koja nisu objavila bankrot ispitana je Pearsonovim
koeficijentom korelacije te se zaklju€uje sljedece: povezanost medu svim pokazateljima u uzastopne
tri godine je pozitivna $to oznacava da povecanje jedne varijable rezultira poveéanjem druge varijable.
Povezanost slabog intenziteta medu financijskim pokazateljima imaju: pokazatelji ROE (sa iznosom od
0,101 0,39) i pokazatelji EBITDA marze (s iznosom od 0,45 i 0,39) u sve tri uzastopne godine (t-1, t-2 i
t-3), dok najjacu povezanost medu financijskim pokazateljima imaju pokazatelji tekuce likvidnosti
izmedu prve (t-1) i druge godine (t-2) sa iznosom od 0,93 te pokazatelji samofinanciranja u sve tri
promatrane godine sa iznosom od 0,91 izmedu prve (t-1) i druge (t-2) godine te iznosom od 0,89

izmedu druge (t-2) i trece godine (t-3).

Takoder moZe se primijetiti, sukladno teorijskim ocekivanjima, razlike u prosjecnoj vrijednosti

financijskih pokazatelja medu poduzeéima koja jesu i koja nisu proglasila bankrot. Kod poduzeéa koja
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su objavila bankrot prosjec¢ne vrijednosti financijskih pokazatelja su loSije u odnosu na ona poduzeca
koja nisu u bankrotu. Na primjer, ROE (t-1) u prosjeku kod onih poduzeca koja posluju uspjesno iznosi
21,15% dok kod onih poduzeca koja su u bankrotu taj pokazatelj iznosi - 10,01%. Sukladno tomu,
pokazatelj ROA (t-1) u prosjeku kod uspjesnih poduzeda iznosi 9,36% dok taj pokazatelj kod poduzeca
u bankrotu iznosi 0,75%. Ti dobiveni rezultati mogu se povezati s teorijskim ocekivanjima gdje
poduzece koje posluje uspjesno ostvaruje povrat koji je veéi od troska tudeg kapitala (troska
posudivanja) te je tada rentabilnost vlastitog kapitala vecéa od rentabilnosti ukupne imovine. Pokazatelj
samofinanciranja (t-1) u prosjeku kod onih poduzeca koja nisu u bankrotu iznosi 50,31% dok kod onih
poduzeca koja su u bankrotu taj pokazatelj iznosi 24,31%. Takoder, pokazatelj tekuée likvidnosti (t-1)
u prosjeku kod onih poduzeéa koja nisu u bankrotu iznosi 3,39 dok kod onih poduzeca koja su objavila
bankrot taj pokazatelj iznosi 1,45, $to je takoder sukladno teorijskim ocekivanjima jer ako poduzeée
Zeli pravodobno plaéati svoje obveze ono treba imati minimalno dva puta vise kratkotrajne imovine od
kratkoro¢nih obveza. Takoder, t-test razlike aritmetickih sredina financijskih pokazatelja poduzeéa
koja jesu i koja nisu proglasila bankrot pokazuje da su svi financijski pokazatelji koji su ukljuéeni u
istrazivanje za promatrano razdoblje t-1 osim obrtaja imovine, statisticki znacajni pri grani¢noj razini
signifikantnosti od 5%. Uporabom logisticke regresije dodatno se potvrdila statisticka neznacajnost tog

pokazatelja za predvidanje bankrota SME poduzeca za promatranu godinu t-1.

Prihvaca se hipoteza da je na temelju financijskih pokazatelja i raéunovodstvenih informacija poduzeéa
moguce predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeéa. Najveéu tocnost modela kao cjeline
za predvidanje bankrota za SME poduzeca (sa financijskim podatcima starih godinu dana) ima model
koji se temelji na financijskom pokazatelju samofinanciranja u iznosu od 71%, potom model koji se
temelji na financijskom pokazatelju ROA u iznosu od 70,3% te model koji se temelji na financijskom
pokazatelju tekuce likvidnosti u iznosu od 67,7%. Najmanju to¢nost modela kao cjeline za predvidanje
bankrota za SME poduzec¢a ima model koji se temelji na financijskom pokazatelju EBITDA marZe u
iznosu od 57%. Prema procijenjenom modelu za tekucu likvidnost (t-1), porast tekuée likvidnosti za
jednu jedinicu statisticki znacajno umanjuje vjerojatnost bankrota SME poduzeéa uzorka za 70%,
porast ROA (t-1) za jednu jedinicu statisticki zna¢ajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 13%, porast
EBIT marZe (t-1) za jednu jedinicu statisticki zna€ajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 5,5%, dok

porast samofinanciranja za jednu jedinicu statisti¢ki znacajno umanjuje vjerojatnost bankrota za 4,5%.

Takoder, prihvaéa se i hipoteza da kombinirani financijski pokazatelji mogu biti ucinkovitiji u
predvidanju bankrota SME poduzeéa uzorka od pojedinacnih financijskih pokazatelja sukladno
teorijskim ocekivanjima. Od 139 SME poduzeda koja nisu ostvarili bankrot, model je to¢no predvidio

105 slucajeva (75,5%), dok je u 34 slucajeva pogresno predvidio bankrot koji se medu promatranim
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poduzec¢ima nije dogodio. Slicno tome, od 140 stvarnih slu¢ajeva kada se dogodio bankrot model je
to¢no predvidio 109 stecajeva (77,9%), dok je u 31 slucaju pogresno predvidio da se bankrot nece
dogoditi iako se on zapravo dogodio. To¢nost predvidanja modela kao cjeline iznosi 76,7%. To znaci da
je model toc¢no klasificirao 76,7% svih slucajeva Sto je ucinkovitije u odnosu na iznose to¢nosti modela
pojedinacnih financijskih pokazatelja ¢ije pojedinacne to¢nosti modela ne prelaze prethodno navedeni

postotak (to¢nosti pojedinacnih modela za predvidanje bankrota vidljivi pod testiranjem H1).

U cilju daljnjeg unapredenja razvoja modela za predvidanje bankrota SME poduzeca iz uzorka, mogudée
je uz financijske podatke (kvantitativne podatke) koristenih u ovom istrazivanju nadodati i kvalitativne
podatke te umjesto metode logisticke regresije (koristene u ovom istraZzivanju) koristiti metodu

neuronske mreze kako bi se ukupna to¢nost modela za predvidanje bankrota povedala.
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7. ZAKUUCAK

Poslovno okruzenje, koje podrazumijeva jako velik broj aktera te neizvjesno i dinami¢no djelovanje
razlicitih faktora iz eksterne i interne poslovne okoline, za neke gospodarske subjekte predstavlja
iznimno teZak poslovni izazov u izbjegavanju financijskih poteskoc¢a i odrzavanju konkurentske
prednosti na trzistu. Upravo nemogucénost subjekta da se pravilno suodéi s izazovima iz poslovanja,
rezultira potencijalnim rizikom pojave financijskih poteskoca sto za sobom nosi problem nelikvidnosti
i insolventnosti te naposlijetku problem bankrota. Takav poslovni rizik, koji negativno utjece kako na
sami gospodarski subjekt tako i na poslovne partnere tog subjekta, ne moZe se u potpunosti izbjedi ali
se njime mozZe upravljati kroz uporabu modela za predvidanje bankrota. Predvidanje bankrota moze
se definirati kao jedan od vaznih koraka u poslovanju u sagledavanju financijskoga stanja gospodarskih

subjekata te pravovremenog reagiranja i poduzimanja mjera za otklanjanje financijskih poteskoca.

Stecajni postupak se otvara kada postoji ste€ajni razlog, odnosno kada je poduzeée prezaduZeno i
nesposobno za placanje svojih obveza. Uzrok bankrota mozZe biti neadekvatno upravljanje poslovanjem
(lo§ menadiment), poslovanje u riziénim industrijama, visoke kamatne stope, pojava konkurencije,
financijske poteskoce poduzeca, nepovoljno makroekonomsko okruzenje, slaba motivacija
zaposlenika, ekonomske krize, loSa edukacija zaposlenika, previSe izazovni ciljevi poduzeca i sl.
PredlaZe se da poduzetnici kontinuirano prate poslovanje poduzeca te pravovremeno reagiraju ukoliko
uoce financijske poteskoce kako ne bi bilo prekasno za odrzivost poslovanja. U Hrvatskoj se nazalost
stecajni postupak prekasno otvara te zbog toga poduzeca nisu u moguénosti naplatiti iz ste¢ajne mase
sva potrazivanja vjerovnika, nego se prema podatcima World Bank-a (2022) moze naplatiti samo 45%
ukupnih potrazivanja. Stoga, vlada je Republike Hrvatske napisala smjernice za restrukturiranje
poduzeca izvansudskim sporazum kako bi se potaknula poduzeéa da pravovremeno reagiraju kada nisu
sposobni podmirivati svoje obveze. Medutim, ako se izvansudskim restrukturiranjem ne dode do
sporazuma izmedu poduzetnika i vjerovnika potrebno je pokrenuti restrukturiranje sudskim putem.
Postoje dva rjesenja stecajnog postupka, a to je prestanak poslovanja poduzeca ili restrukturiranje

(nastavak poslovanja u nekoj novoj vlasnickoj strukturi).

Predvidjeti bankrot prije nego nastupi osigurava poduzeéu konkurentnost na trzistu, likvidnost te laksi
pristup financijskim sredstvima od banke po nizoj kamatnoj stopi (niZi rizik povrata financijskih
sredstava). Prije nekoliko desetljeéa, predvidanje bankrota provodilo se kroz analiziranje financijskih
izvjeSéa poduzeca, poslovnih planova poduzecda te intervjuirajuéi vlasnike samog poduzeca, sto je
pojavom sve dinamicnije i kompleksnije poslovne okoline postalo manje efikasno za razliku od modela

za predvidanje bankrota. Kasnije, predvidanje bankrota temelji se na modelima koji uz financijske
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pokazatelje kombiniraju i nefinancijske pokazatelje te se pojavljuju modeli koji koriste neuronske
mreze za predvidanje bankrota. lako su mnogi istrazivai pokusali kreirati najprecizniji model za
predvidanje bankrota, istrazivanja iz 2016. godine dokazuju da je nemoguce kreirati samo jedan model

koji ¢ée odgovarati svim poduzeéima razli¢itih kategorija.

Kao glavni cilj ovog rada, postavljen je razvoj modela za predvidanje bankrota SME poduzeca. Izabrano
je osam financijskih pokazatelja (nezavisnih varijabli) za oblikovanje modela za predvidanje bankrota
(zavisna varijabla) sa podatcima starih godinu dana (t-1) zbog vece toc¢nosti predvidanja modela: ROA,
ROE, EBITDA marza, EBIT marZa, obrtaj imovine, prosje¢no vrijeme naplate potraZivanja, tekuca
likvidnost i samofinanciranje. Na temelju preuzetih podataka o financijskim pokazateljima iz baze Orbis
definiranih za uzorak od 279 SME hrvatskih poduzeéa iz sektora trgovine na malo, trgovine na veliko i
popravka motornih vozila (od ¢ega je 140 poduzeca proglasilo bankrot dok 139 poduzeéa nisu proglasili

bankrot) moZze se zakljuciti sljedece:

o Kod poduzeéa koja su objavila bankrot prosjecne vrijednosti financijskih pokazatelja su loSije u
odnosu na ona poduzeca koja nisu u bankrotu,

e T-testom razlike aritmetickih sredina financijskih pokazatelja poduzeéa koja jesu i koja nisu
proglasila bankrot utvrdeno je da su svi financijski pokazatelji koji su ukljuéeni u istraZivanje za
promatrano razdoblje t-1, osim obrtaja imovine, statisticki znacajni pri grani¢noj razini
signifikantnosti od 5%,

e Najvecu to¢nost modela kao cjeline za predvidanje bankrota za SME poduzeéa ima model koji
se temelji na financijskom pokazatelju samofinanciranja u iznosu od 71% dok najmanju to¢nost
modela kao cjeline za predvidanje bankrota za SME poduzeca ima model koji se temelji na
financijskom pokazatelju EBITDA marZe u iznosu od 57%,

e Tocnost predvidanja modela kao cjeline koji se temelji na kombiniranim financijskim
pokazateljima iznosi 76,7%,

e Na temelju financijskih pokazatelja i racunovodstvenih informacija poduzeéa moguce je
predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota SME poduzeda te da kombinirani financijski
pokazatelji mogu biti ucinkovitiji u predvidanju bankrota SME poduzeéa od pojedinacnih

financijskih pokazatelja.
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SAZETAK

Vaiznost pradenja i analiziranja poslovnih rizika za odrZavanje financijske stabilnosti poslovanja
prepoznata je u 19. stolje¢u, odnosno u vrijeme industrijske revolucije kada se poveéao broj poduzeca.
Predvidjeti bankrot prije nego nastupi, omogucava poduzedu ali i njegovim poslovnim partnerima da
na vrijeme uoce potencijalne financijske poteskoce te ako je moguée da poduzmu mjere za njihovu
eliminaciju, kako se ne bi ugrozio daljnji tijek poslovanja. Prema lzvjeS¢u o malim i srednjim
poduzeéima u Hrvatskoj za 2019./2020. godinu, centra za politiku razvoja malih i srednjih poduzeca i
poduzetnistva (CEPOR), SME poduzeéa imaju najveéi udio u broju poduzeéa u Hrvatskoj u iznosu od
99,7% te su u Hrvatskoj ostvarila udio od 60,30% u ukupnom prihodu, 74,3% u zaposlenosti i 53% u
izvozu Hrvatske. Stoga, ovaj je diplomski rad u obzir uzeo predvidanje bankrota SME poduzec¢a. U ovom
radu, primjenom logisticke regresije, razvijen je statisticki model za predvidanje bankrota SME
hrvatskih poduzeéa iz sektora trgovine na malo, trgovine na veliko i popravka motornih vozila. U
razvoju modela koriSteni su financijski pokazatelji ROA, ROE, EBITDA marza, EBIT marza, obrtaj
imovine, prosjecno vrijeme naplate potraZivanja, tekuéa likvidnost i samofinanciranje koji spadaju u
Cetiri skupine pokazatelja: pokazatelja profitabilnosti, aktivnosti, likvidnosti i zaduZenosti. T-test razlike
aritmetickih sredina financijskih pokazatelja poduzeca koja jesu i koja nisu proglasila bankrot pokazuje
da su svi financijski pokazatelji koji su uklju€eni u istraZivanje za promatrano razdoblje t-1,0sim obrtaja
imovine, statisticki znacajni pri granic¢noj razini signifikantnosti od 5%. Uporabom logisti¢ke regresije
dodatno se potvrdila statisticka neznacajnost financijskog pokazatelja obrtaja imovine za predvidanje
bankrota SME poduzeca za promatranu godinu t-1, te zbog toga taj financijski pokazatelj nije usao u
finalni model kod testiranja hipoteze H2. Istrazivanjem se utvrdilo da se na temelju financijskih
pokazatelja i racdunovodstvenih informacija poduzeéa mozZe predvidjeti vjerojatnost nastanka bankrota
SME poduzeca te da kombinirani financijski pokazatelji mogu biti uéinkovitiji u predvidanju bankrota

SME poduzeca od pojedinacnih financijskih pokazatelja.

Kljucne rijeci: bankrot, financijski pokazatelji, SME
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SUMMARY

The importance of monitoring and analyzing business risks for maintaining the financial stability of
enterprises was recognized in the 19th century, during the Industrial Revolution, when the number of
companies increased. Predicting bankruptcy before it occurs enables a company, as well as its business
partners, to timely identify potential financial difficulties and, if possible, take measures to eliminate
them, so that the further course of business is not jeopardized. According to the 2019/2020 Report on
Small and Medium Enterprises in Croatia by the Centre for Small and Medium Enterprise Development
Policy (CEPOR), SMEs make up the largest proportion of companies in Croatia, accounting for 99.7% of
the total. Furthermore, they have contributed 60.30% to total revenue, 74.3% to employment, and
53% to Croatia's exports. Therefore, this master thesis focuses on predicting the bankruptcy of SMEs.
This thesis uses logistic regression to develop a statistical model for predicting the bankruptcy of SMEs
within the retail trade, wholesale trade, and motor vehicle repair sectors in Croatia. Financial indicators
utilized in the model include ROA, ROE, EBITDA margin, EBIT margin, asset turnover, average collection
period, current liquidity, and self-financing, which are categorized into four groups of indicators:
profitability, activity, liquidity, and solvency. The T-test comparing the arithmetic means of the
financial indicators for companies that declared bankruptcy and those that did not reveals that all
financial indicators included in the study for the observed period t-1, except for asset turnover, are
statistically significant at the marginal significance level of 5%. The use of logistic regression further
confirmed the statistical insignificance of the asset turnover indicator in predicting the bankruptcy of
SMEs for the observed year t-1, because of that, this financial indicator was excluded from the final
model in testing the hypothesis H2. The research established that it is possible to predict the likelihood
of bankruptcy among SMEs based on financial indicators and accounting information, and that
combined financial indicators may be more effective in predicting the bankruptcy of SMEs than

individual financial indicators.
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