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UvOoD

V poslovnem svetu se pod pojmom kreditni limit razume maksimalno vrednost, za katero
se je upnik pripravljen do nekoga kreditno izpostaviti. Ta vrednost je obi¢ajno dolo¢ena na
podlagi placilne sposobnosti tistega, do katerega velja kreditna izpostavljenost. Kreditne
limite se uporablja za potrebe kreditnih Kkartic, revolving kreditov, kavcijskih zavarovanj in
prodaje na kredit.

Za potrebe magistrskega dela bomo obravnavali kreditne limite z vidika prodaje na kredit.
Prodaja na kredit je taksna, za katero ob Casu nastanka ne prejmemo poplacila, zato nastane
terjatev, za katero ¢aka poplacilo.

Za prodajalca je najvecji motiv nudenja prodaje na kredit v moznosti povecanja prodaje in
s tem same vrednosti podjetja. Na drugi strani predstavlja tak nakup za kupca zelo
pomemben kratkoro¢ni vir financiranja, Se posebej, za tistega ki nima dostopa do druge
oblike financiranja.

Pri prodaji na kredit podjetje proda proizvod ali storitev in namesto placila sprejme
obljubo, da bo v dolo¢enem roku poplac¢ano. S tem odlogom placila se kupcu odobri kredit.
Biais in Gollier (1997) sta izpostavila, da s tako prodajo zaupamo svojim kupcem, da so ti
dovolj placilno sposobni in da bodo ob dospelosti tudi voljni poravnati svojo obveznost.

Toda za tem zaupanjem se skriva negotovost o poplacilu za prodajo. To negotovost
imenujemo kreditno tveganje. Pomembno je, da se podjetje, ki ponuja prodajo na kredit,
zaveda, da ob taki prodaji ni le poslovni partner kupca, temve¢ postane tudi njegov upnik.
S tem pa vstopa v svet financiranja, kjer je klju¢nega pomena, da se obvladuje kreditno
tveganje, ker ¢e se ga ne, lahko to vodi v zelo velike tezave.

Klju¢ dobrega obvladovanja kreditnega tveganja je v njegovem upravljanju. V primeru
prodaje na kredit se to izrazi preko upravljanja s terjatvami, ki so nastale kot posledica take
prodaje. Pri terjatvah se je treba zavedati, da so v njih vezana sredstva, ki jih je treba
financirati, zato je klju¢nega pomena, da ohranjajo likvidnost.

To pomeni, da se skuSa z upravljanjem terjatev zagotoviti, da te ohranijo sposobnost
hitrega preoblikovanja v denarno obliko. To pa na tak nacin, da poskusa zmanjSati tveganje
neplacil na najmanjSo mozno stopnjo. Zagotovitev tega je mogoCe z izvajanjem tistih
naporov in ukrepov, ki omogocijo, da se terjatve pravoCasno poravnajo. Vsaka dobra
politika upravljanja terjatev vsebuje ukrepe na dveh kljuénih segmentih, in sicer na
kurativnem in preventivnem.

Z vidika kurative je kljunega pomena, da vzpostavimo za kupce pravo kreditno politiko,
del katere so tudi kreditni limiti. Glavni namen dolocanja kreditnih limitov pa je predvsem
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v tem, da se podjetje v primeru neplacila zavaruje pred ve¢jimi izgubami. Zato kreditni
limit mora izrazati vrednost, za katero se je Se do posameznega kupca pripravljeno kreditno
izpostavit. Ce Zeli kreditni limit sluZiti svojemu namenu, zavarovati pred nezazelenimi
izgubami, mora ta izrazati kupcevo placilno sposobnost, predvsem pa njegovo sposobnost
generiranja zadostnega denarnega toka.

Dodeljevanje pravih vrednosti kreditnih limitov in skrb, da ne presegajo doloCene meje, je
klju¢nega pomena za notranji sistem obvladovanja terjatev do kupcev (Saunders, 1999, str.
19-20). Nacini in postopki doloCanja kreditnih limitov se lahko v osnovi delijo na
strokovne in modelirane.

Strokovni pristopi temeljijo na izkuS$njah posameznikov in obi¢ajno na konceptu
pricakovanih realiziranih donosov, izrazenih kot razlika med realiziranim dobi¢kom pri
prodaji in potrebnimi stroski za izterjavo. Modelirani pristopi pa temeljijo na konceptu
ugotavljanja zneska, ki ga je v dolocenem obdobju posamezni kupec sposoben pravocasno
poravnati (Dun & Bradstreet, 2011, str. 20-25).

Cilj magistrske naloge je predstaviti, kako lahko za potrebe prodaje na kredit po
modeliranem pristopu izdelamo model za dolo¢evanje kreditnih limitov. Ob pregledovanju
strokovne literature smo nasli veliko ¢lankov na temo, kako izdelati model za doloc¢evanje
kreditnih limitov za potrebe kreditnih kartic in kar nekaj ¢lankov, kako izdelati model, ki
skusa napovedati, koliko posojila lahko nekomu odobrimo.

Toda na temo, kako izdelati model za dolocevanje kreditnega limita za potrebe prodaje na
kredit, nismo nasli nobenega prispevka. Razlog se skriva v tem, da so ti postopki obi¢ajno
poslovna skrivnost podjetij, saj jih izdelajo sami, ali od bonitetnih hi§, ki same trZijo
izdelave takih modelov svojim strankam, zato jim ni v interesu, da so ti javno dostopni.

Vsi pregledani strokovni ¢lanki imajo skupni imenovalec, in sicer, da so bile pri vseh
modelih, ne glede za kakSen namen je bil izdelan, uporabljene razlicne metode z data
mining podro¢ja, predvsem tiste, ki so primerne za napovedovanje.

Tudi v primeru modela za dolo¢evaje kreditnega limita za potrebe prodaje na kredit gre
pravzaprav za napovedovanje doloCene vrednosti — skusa se napovedati denarni tok, ki ga
je kupec sposoben v doloCenem obdobju ustvariti. To pa se lahko napove z razlicnimi
metodami za napovedovanje, najbolj pogosto uporabljene so regresijske in klasifikacijske
(Dun & Bradstreet, 2011, str. 20-22).

Za potrebe modeliranja bi bilo najbolj ustrezno pridobiti podjetje, ki posluje v okolju B2B,
ki ima zadostno velik portfelj kupcev in hkrati razpolaga s kakovostno bazo podatkov o
izpostavah do kupcev ter njihovih placilnih navadah. Toda taksnega podjetja nismo nasli.
Glavna razloga sta bila, da imajo podjetja premalo razli¢nih Stevilo kupcev, ¢e pa so imela
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teh dovolj, niso imela take podatkovne baze, da bi jo lahko posredovala hitro in brez
dodatnih stroskov.

Iz tega razloga smo se obrnili na bonitetno hiso Bisnode, ki od leta 2006 na mese¢ni ravni s
pomocjo slovenskih podjetij zbira placila racunov. V 10 letih se je Stevilo racunov
povzpelo na preko 48 milijonov. Na podlagi teh ratunov smo za slovensko gospodarstvo
poskusili izdelali splosni model za doloc¢evanje kreditnih limitov, ki bi ga lahko uporabili
za namene prodaje na kredit.

V nadaljevanju dela bo predstavljeno, kaj je prodaja na kredit, kateri so glavni motivi za
njeno uporabo in kaj na vse vpliva nanjo. Nato bomo prikazali pasti prodaje na kredit in
kako se lahko kreditno tveganje, ki nastane zaradi prodaje na kredit, obvladuje. Med
klju¢nimi dejavniki obvladovanja bomo izpostavili dolocitev prave viSine kreditnega limita
kot najboljSe zavarovanje pred nezelenimi izgubami. Na koncu bomo predstavili postopek
izdelave modela za doloc¢evanje kreditnih limitov.

1 PRODAJA NA KREDIT

1.1 SplosSna definicija

Po Slovenskih racunovodskih standardih (SRS 5, 2016) je prodaja na kredit 0z. na up
vsaka prodaja blaga ali storitev, ki ga (jo) kupec v trenutku prenosa nanj Se ne placa. To
pomeni, da se izvede prodajo z odloZenim placilom. V praksi se uporablja za tak nacin
prodaje tudi izraz komercialni ali blagovni kredit, v angle$¢ini ga najdemo pod izrazom
trade credit. Nekateri avtorji ga imenujejo tudi prodaja na odprto.

Poenostavljeno bi lahko rekli, da odlog placila za prodajalca v resnici predstavlja dani
kredit kupcu za celotno obdobje odloga placila — zato prodaja na kredit. Kar pomeni tudi,
da prodajalec kupcu zaupa, da bo pravocasno poravnal svojo terjatev — od tod prodaja na
up. Medtem ko se v oceh kupca ta isti odlog placila dojame kot dobljeni komercialni oz.
blagovni kredit, saj dobi v uporabo blago, za katerega pa $e ni poravnal svoje obveznosti.

Prodaja z odlogom placila je torej posledica ¢asovne vrzeli, ki nastane med casom dobave
in ¢asom placila. Z vidika raCunovodstva se ta na strani prodajalca evidentira kot terjatev
do kupca, na strani kupca pa kot obveznost do dobavitelja.

Znacilnosti prodaje z odlogom placila niso fiksne ali pravno opredeljene, saj variirajo v
odvisnosti od Stevilnih dejavnikov: od poslovnih ter pravnih znacilnosti okolja do same
znacilnosti posameznega podjetja (Ziane, 2011, str. 3).



1.2 Prvi zgodovinski zapisi

Odlog placila je ena najstarejSih oblik financiranja podjetij, ki jo zagotavljajo prodajalci
svojim kupcem (Wei & Zee, 1997, str. 65). Ze leta 1458 je Ben Kotruljevi¢® v delu Della
mercatura et del mercante perfetto opisal lastnosti prodaje z odlogom placila.

»V knjigi je zapisal, da se je ta zacela predvsem zaradi pomanjkanja denarja, saj trgovci
niso imeli dovolj denarja, da bi placali prejeto blago. Prodaja z odlozenim placilom se je
torej zacela zaradi uvoza vecjih koli¢in dobrin iz daljnih krajev. Trgovci niso imeli dovolj
denarja, da bi v naprej poravnali velike koli¢ine blaga, ki so ga natovorili na svoje ladje oz.
karavane. Zato so kupili blago z odlogom placila. Ko je trgovec prodal to blago, ga je
popla¢al z obrestmi vred. Ze takrat sta prodajalec in kupec sklenila pisni dogovor, v
katerem sta navedla ¢as poplacila in velikost dolga (glavnica plus dodatek za odlozeno
placilo). Pisni dogovor sta overila pri notariatu oz. ob prisotnosti pri¢ — odvisno od
poslovnega obicaja, ki so ga imeli v kraju, kjer sta naredila zapisnik. Toda Ze takrat so
prodajalci postavljali ¢im krajSi Cas placila, saj so se morali zavarovati pred
nenapovedanimi dogodki, kot so vojne, smrt dolznika, bolezni itn. Preden so odobrili odlog
placila neznanemu kupcu, so se tudi pozanimali pri ostalih, kakSen je. Predvsem so jih
zanimale njegove pladilne navade in morebitni nepoplacani dolgovi itn. Ce so ugotovili, da
je bil kupec na slabem glasu, so mu prodali drugorazredno blago, saj tako v primeru
neplacila niso utrpeli prevelike $kode. Ce pa kupca niso poznali ali pa niso pridobili
nobene informacije, so mu najprej posredovali manjSe koli¢ine blaga, da se ne bi prevec
izpostavljali ali utrpeli preveliko izgubo v primeru izginotja oz. neplacila« (Planinsic,
2008, str. 29).

1.3 Motivi za uporabo

Glede prodaje na kredit je avtorje predvsem zanimalo, zakaj so prodajalci pripravljeni
ponuditi odlog placila oz. prodajo na kredit in zakaj so kupci sploh pripravljeni uporabljati
tako drage oblike financiranja. Zato se teorije motivov uporabe prodaje na kredit v grobem
delijo na tiste, ki poskuSajo podati odgovor za prodajalce, in tiste, ki poskusajo podati
odgovor za kupce.

Prispevki v sklopu ponudbe (Deloof & Jegers, 1996; Long, Malitz & Ravid, 1993; Ng,
Kiholm-Smith & Smith, 1999; Pike, Cheng, Cravens & Lamminmaki, 2005; Wei & Zee,
1997) v glavnem izhajajo iz tega, da je glavni motiv za uporabo prodaje na kredit v
moznosti povecanja vrednosti lastnega podjetja (Michalski, 2007, str. 42-47). Vendar, kot
so ze leta 1980 opozorili Lewellen, McConnell in Scott, da to velja le v primerih, ko
obstaja nepopolna konkurenca in ko so finan¢ni trgi neucinkoviti.

!1talijansko: Benedetto Cotrugli ali latinsko Benedictus de Cotrullis.
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V primeru popolne konkurence in u¢inkovitih finanénih trgov prodaja z odlogom placila ne
doprinasa konkurencne prednosti. Kupci si lahko na finan¢nih trgih izposojajo po bolj
konkurenc¢nih obrestnih merah ali pa bodo zaradi popolne konkurence vsi ponujali enake
prodajne pogoje (Blazenko & Vandezande, 2003, str. 457-459).

Prispevki v sklopu povpraSevanja pa temeljijo predvsem na trditvi, da podjetja
povprasujejo po odlogu placila, kadar so njihovi alternativni viri financiranja omejeni. V
tem sklopu literature se najpogosteje obravnava odlog placila kot alternativa ban¢nim
posojilom (Alphonse, Ducret & Eric, 2004; Danielson & Scott, 2004; Deloof & Jegers,
1999; Niskanen J. & Niskanen M., 2006; Petersen & Rajan, 1994; Petersen & Rajan,
1995).

Poznamo tudi avtorje, Petersen in Rajan (1997) ter Marotta (2005), ki so poskusali podati
razlago uporabe odloga placila tako z vidika povprasevanja kot ponudbe. Marotta (2005) je
napravil tudi Studijo, v kateri je obrazlozil odlog placila s pomocjo gotovinskih popustov in
kazni za zamudo.

Ne glede na to, kateri vidik povprasevanja ali ponudbe obravnava posamezna teorija, se
lahko povzame, da obstajajo trije prevladujo¢i motivi za uporabo prodaje na kredit. Ti so
lahko finan¢ni, komercialni in operativni (Peterson & Rajan, 1997, str. 663-665). V
nadaljevanju se bo za potrebe magistrskega dela predstavilo le motive, ki veljajo za
ponudbo, torej za prodajalca, ki nudi prodajo na kredit.

1.3.1 Teorije finan¢nega motiva

Pri finanénem motivu kot glavni razlog za nudenje prodaje na kredit izpostavljamo
placilno sposobnost in samo sposobnost pridobivanja finan¢nih virov. Skladno s to teorijo
lahko predpostavljamo, da prodajalci, ki imajo laZji dostop do kapitalskega in finan¢nega
trga, belezijo vecji obseg prodaje na kredit, kot tisti, ki imajo oteZen dostop.

Schwartz (1974) je prvi razvil teorijo, da imajo lahko prodajalci doloeno prednost pri
preverjanju dejanske kreditne sposobnosti pred tradicionalnimi posojilodajalci. Ta pa se
kaze predvsem preko lazje moznosti nadzorovanja in ukrepanja v primeru neplacila. Vse to
pa nosi stroSkovno prednost v primerjavi s finanénimi institucijami.

Skozi ¢as so Stevilni avtorji s svojimi Studijami potrdili ta vidik in dodali, da se prednost
kaze predvsem Vv treh vidikih (Demirguc-Kunt & Maksimovic, 2001; Emery, 1984; Garcia-
Teruel & Martinez-Solano, 2010a; Kohler, Britton & Yates, 2000; Petersen & Rajan,
1997):

Prvi: prodajalci lahko enostavneje ocenijo finan¢no stanje in placilno sposobnost svojega
kupca preko dinamike skupnega poslovanja. Zaradi tega lahko belezijo manj$e tveganje pri
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odobravanju prodaje na kredit v primerjavi s finan¢nimi institucijami (Petersen & Rajan,
1997; Garcia-Teruel & Martinez-Solano, 2010a).

Drugi: prodajalci, predvsem pa dobavitelji, imajo ve¢jo mo¢ za izterjavo placila, in sicer
preko groznje zmanjSanja prihodnje dobave. To velja predvsem na trgih, kjer imajo
dobavitelji ve¢jo trzno mo¢ oz. kjer ne obstaja konkurenca med njimi. V nasprotju imajo
lahko finan¢ne institucije omejitve zaradi insolventne zakonodaje ali pa tezave zaradi
dolgih sodnih procesov, ko zelijo unovciti svoje zavarovanje (Demirguc-Kunt &
Maksimovic, 2001; Emery, 1984). Zaradi tega so predvsem dobavitelji pripravljeni
ponuditi oz. zagotoviti vis$ji komercialni kredit, kot bi ga bile pripravljene ponuditi same
finan¢ne institucije (Cunat, 2007, str. 491-496).

Tretji: obstajajo dejavnosti, v katerih lahko prodajalci v primeru neplacila enostavno
prevzamejo blago nazaj in ga ravno tako hitro preprodajo naprej. Na drugi strani pa
finan¢ne institucije tega ne zmorejo, saj nimajo izdelanih tovrstnih prodajnih kanalov (Li,
2011, str. 10-12).

Brick in Fung (1984) pa sta izpostavila, da je glavni finan¢ni motiv za uporabo prodaje na
kredit v davénem ucinku. Hipoteza avtorjev je, da podjetja v visokem davénem razredu
obicajno ponudijo ve¢ komercialnega kredita od tistith v nizjih davénih razredih. To pa
zato, ker lahko na tak nacin zniZajo stroske financiranja prodaje na kredit, saj so obresti
dav¢no priznani stroski.

1.3.2 Teorije komercialnega motiva

Pri komercialnemu motivu kot glavni razlog za nudenje prodaje na kredit izpostavljamo
moznost povecanja prodaje. Predvsem pomeni dober instrument, ki omogo¢a cenovno
diskriminacijo, lojalnost kupcev in posredni marketing za izpostavljanje kakovosti.

Teorija cenovne diskriminacije pravi, da motiv za nudenje prodaje na kredit lezi v tem,
da omogoc¢i med kupci cenovno diskriminacijo. Cenovna diskriminacija pa omogoca

hitrej$o in veéjo prodajo, kar so v svojih raziskavah potrdili tudi Petersen in Rajan (1997)
ter Ng et al. (1999).

Vendar sta Fisman in Love (2003) izpostavila, da se lahko prodajo na kredit uporablja kot
orodje za cenovno diskriminacijo le v treh primerih:

e PovpraSevanje kupcev, ki uporabljajo komercialni kredit, mora biti manj elasti¢no od
povprasevanja kupcev, ki placujejo z denarnimi sredstvi. Manj elasti¢nosti implicira
konstantno povpraSevanje, zatorej stabilen odnos med kupci in dobavitelji.



e Na trgu mora obstajati asimetri¢nost informacij. Le v takih situacijah, ko kupec ne
belezi vseh informacij o dolocen izdelku ali storitvi, in le v takih situacijah si lahko
prodajalec s pomocjo prodaje na kredit poveca prodajo.

e Med prodajalci mora obstajati konkurenca, kar pomeni, da prodajalec tekmuje s
svojimi konkurenti s pomocjo prodaje na kredit.

Brennan, Miksimovic in Zechner so Ze leta 1988 izpostavili, da se tudi v primerih, ko
obstajajo enaki kreditni pogoji za vse kupce, v resnici Ze izvaja cenovna diskriminacija.
Tisti kupci, ki imajo dostop do drugih cenejSih virov, naj bi namre¢ poskusali realizirati
predplacila in tako pridobiti prihranek. Kupci, ki nimajo dostopa do drugih cenejsih virov,
bodo verjetno placali na dan zapadlosti, da bodo preprecili nastanek stroskov zaradi
zamudnih obresti.

Tako so ze takrat podali tezo, da sta samo obdobje odloga placila in podani popust za
predcasna placila orodji za cenovno diskriminacijo. Na podlagi te teorije sta leta 2002
Wilson in Summers dodala, da uporabljeni dejanski kreditni pogoji s strani kupca v resnici
dolocijo dokon¢no ceno blaga.

Teorija zvestobe pravi, da motiv za nudenje prodaje na kredit lezi v tem, da omogoci
zvestobo kupcev, kar pa zagotovi permanentno prodajo in konstantno rast. Ng et al. (1999)
so med prvimi podali potrditve, da dobavitelji lahko podalj$ajo odlog placila ali ponudijo
vecji popust na podlagi dolgoro¢nega sodelovanja s kupcem.

Cheng in Pike (2003) pa sta izpostavila, da obstaja velika razlika med podjetji v motivih,
zakaj nudijo prodajo na kredit. Med vsemi pa prevladuje motiv, ki vidi tak nain prodaje
kot dober pripomocek, ki poda moZnost izgradnje tesnega sodelovanja oz. mocne vezi s
kupci.

Na koncu je treba povzeti Se Li (2011), ki dodaja, da Ceprav je prodaja na kredit veja
kratkoro¢nega nacina financiranja, se lahko na to gleda tudi kot na del dolgoro¢ne
strategije obstoja, saj edino vzdrzevanje odnosov s strankami omogoca permanentno
prodajo in rast.

Teorija kakovosti izpostavlja, da se lahko prodajo na kredit obravnava kot orodje, ki
pokaze kakovost blaga, in sicer v smislu, da se dopusti kupcu c¢as, da lahko sam oceni
kakovost pred dejanskim placilom (Garcia-Teruel & Martinez-Solano, 2010a; Smith,
1987).

Lee in Stowe (1993) sta povezala visino popusta, ki ga dobavitelj ponuja ob takoj$njem
placilu, s kakovostjo proizvoda. Ugotovila sta, da prodajalci, ki ponujajo proizvode nizje
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kakovosti, ponujajo viSje popuste za takojSnje placilo. Na koncu pa sta zakljucila, da
proizvajalci, ki s popusti spodbujajo takojSnje placilo, prevalijo del kvalitetnega tveganja
na kupca.

Tudi Long et al. (1993) so v raziskavi potrdili, da je odobravanje dalj$ih odlogov placila
substitut za zagotovilo kakovosti. Se posebej pa so izpostavili, da je odlog pladila
pomemben za podjetja, Ki Sele vstopajo na trg.

Do podobnih spoznanj so prisli tudi Garcia-Teruel in Martinez-Solano (2010a) ter Smith
(1987). Ti so ugotovili, da so prodajalci za izdelke, ki potrebujejo ve¢ Casa, da se oceni
njihova kakovost, pripravljeni ponuditi dalj$e placilne odloge placila. Zato so zakljugéili, da
podjetja, ki ponujajo visoko kakovostne izdelke, nudijo daljSe odloge placila, kot tista, ki
ponujajo izdelke nizje kakovosti. To Se posebej velja za podjetja, ki so nova na trgu.

1.3.3 Teorije operativnega motiva

Pri operativnem motivu se kot glavni razlog za nudenje prodaje na kredit izpostavlja
moznost biti bolj stroskovno ucinkovit. Leta 1981 je Ferris podal teorijo, ki pravi, da je
glavni motiv za nudenje odloga placila v namenu znizanja stroskov, ki so povezani s
transakcijami. S tem so se strinjali tudi Emery (1984) ter Frank in Maksimovic (2004).

S¢asoma so se razvile tudi teorije, ki obravnavajo operativni motiv z vidika drugih
stroSkov. Danes lahko reéemo, da obstajata dve osnovni teoriji: prva temelji na
administrativnih stroSkih, druga pa na sezonski komponenti.

Teorija administrativnih stroskov temelji na transakcijski teoriji. In sicer, kot so Kohler
et al. (2000) izpostavili, da je pravi motiv za ¢asovno delitev dostave in placila v niZjih
administrativnih stroSkih, ki nastanejo tako na strani dobavitelja kot kupca, ¢e jih
primerjamo s stroski v primerjavi s pla¢ilom ob vsaki dostavi.

Teorija sezonske komponente pravi, da se podjetja, ki imajo sezonsko komponento,
soocajo z dvema velikima stroskoma, in sicer stroSkom skladiS$¢enja in financiranja zaloge.
Ob tem Se obstaja tveganje, da zaloge v sledei sezoni ne bodo prodajljive (Bougheas,
Mateut & Mizen, 2009, str. 300-301).

Zaradi tega tveganja zagovorniki teorije pravijo, da se je bolje izpostaviti tveganju prodaje
na kredit v Casu, ko je prodaja slabsa, ker se s tem znizajo stroski financiranja zalog in
skladis¢enja. Na podlagi te teorije se tudi pricakuje, da se podjetja s hitro rasto¢o prodajo
bolj zatekajo k financiranju prodaje na kredit, kakor da financirajo svoje zaloge (Bougheas
et al., 20009, str. 301).



Emery (1984) izpostavlja, da operativni motiv obstaja samo takrat, ko povprasevanje s
strani kupcev ni konstantno. Ko torej zaradi negotovosti in sezonskih nihanj povprasevanje
po blagu ni redno, se mora dobavitelj ustrezno odzvati ob nihanju povpraSevanja s
spremembo cene in ravnijo proizvodnje. Toda oba ukrepa doprinasata dodatne stroske.
Zato je boljsa resitev v takih obdobjih uporaba bolj sproscene politike odobravanja prodaje
na kredit, ker omogoc¢i ublazitev u¢inka nihanja v povprasevanju.

1.3.4 Pomanjkljivosti teh teorij

Ceprav vse predstavljene teorije poskusajo pojasniti obstoj oz. motiv prodaje na kredit na
razli¢ne nacine in z razli¢nih vidikov, pa ne zmore nobena zagotoviti popolne razlage, saj
se ta spreminja glede na poslovno okolje, dejavnost in tip podjetja (Burkart & Ellingsen,
2004, str. 569-571).

Frank in Maksimovic (2004) sta izpostavila, »da obstojece teorije kazejo le uéinke, ki bi
lahko bili pomembni le v doloCenih okolis¢inah, vendar nobena ne zajame bistva za
razlago vsestranske uporabe prodaje na kredit in njenih ponavljajocih vzorcev«.

Najve¢ ocitkov med vsemi teorijami je bila delezna teorija finanéne prednosti. Burkart in
Ellingsen (2004) sta opozorila predvsem na dve glavni pomanjkljivosti: »Prva je ta, da so
banke bolj specializirane pri ocenjevanju kreditne sposobnosti posojilojemalcev kot
prodajalci, in potem takem ni logi¢no, da te ne bi pridobile dovolj informacij. Druga
pomanjkljivost pa lezi v tem, ¢e so prodajalci oz. dobavitelji tako dobri pri oceni placilne
sposobnosti kupca, zakaj potem ne posojajo denarja direktno, namesto da ga posojajo
preko dobave?«.

Frank in Maksimovic (2004) pa sta $e dodatno izpostavila, da v primeru, ko dobavitelj ne
dobi placila za svoje blago, ga lahko izterja v naravi in preproda naprej, vendar le takrat,
ko to blago ni Ze spremenjeno v konéni izdelek. Ce je Ze spremenjeno ali integrirano v
kon¢ni izdelek, to potemtakem ni ve¢ mogoce. S tega vidika se prednost v zavarovanju
dobavitelja pred finan¢nimi institucijami zmanj$a. Burkart in Ellingsen (2004) sta Se
izpostavila, da prednost prodajalca, da lahko znova prevzame blago nazaj in ga preproda
naprej, ne velja v storitvenih dejavnostih.

Tudi davéni vidik ima svoje pomanjkljivosti, saj ne velja oz. ne zadostuje v primerih, ko so
podjetja v istem davénem razredu (Bastos & Pindado, 2008, str. 2635).

Z vidika komercialnega motiva se teoriji cenovne diskriminacije ocita, da ne velja v
okoljih popolne konkurence oz. v zelo konkuren¢nih panogah. Burkart in Ellingsen (2004)
sta izpostavila, da se v dejavnostih, kjer obstaja veliko konkurence, uporablja prodajo na
kredit le kot marketinski instrument. Ob tem sta avtorja opozorila tudi na to, da teorija



kakovosti izdelka ni primerna za homogene proizvode in da teorija zvestobe ne pride v
postev pri posameznih poslovnih transakcijah oz. enkratnih nakupih.

Teoriji kakovosti blaga se tudi ocita, da ne pojasni, zakaj nekatera podjetja sploh ne
ponujajo odloga placila in zakaj nekatera podjetja celo zahtevajo od svojih kupcev, da
placajo vnaprej (Bastos & Pindado, 2008, str. 2635).

Pri operativnem motivu se predvsem teoriji transakcijskih stroskov ocita, da prodaja na
kredit ni zgolj operativno orodje. Ce bi se prodajo na kredit uporabljajo samo kot
operativno orodje, ki omogoca znizanje stroskov transakcij, bi se pri¢akovalo, da bi se
obseg prodaje na kredit znizal na racun izboljSav v informacijski tehnologiji. Vendar tega

ni opaziti (Bastos & Pindado, 2008, str. 2635).
1.4 Splo$ni pomen za gospodarstvo

Ceprav v literaturi ni skupne razlage, zakaj so podjetja pripravljena ponuditi prodajo na
kredit, pa se vendar vecina nastalih teorij zdruzi v prepricanju, da odlog placila pomaga
reSiti nepopolnost oz. neucinkovitost finanCnega trga in tako omogoca normalno
poslovanje (Blazenko & Vandezande, 2003; Burkart & Ellingsen, 2004; Rodriguez-
Rodriguez, 2006; Van der Wijst & Hol, 2002).

Normalno poslovanje pa omogoca, ker prodajalec s prodajo na kredit prevzame finan¢no
posredno vlogo med kupci in finanénimi institucijami. Prodaja na kredit je najbolj
priljubljena alternativa ban¢nim kreditom predvsem zaradi hitre dostopnosti in zaradi
asimetrije informacij, ki obstaja med prodajalcem in kupcem (Jain, 2001, str. 89-91).

Finan¢na posredna vloge pride Se bolj do izraza v gospodarstvih, v katerih se vodi
restriktivna monetarna politika ali v katerih finanéni sistemi temeljijo na bankah. Ze leta
1974 je Schwartz poudaril, da je restriktivna monetarna politika tista, ki spodbuja prodajo
na kredit. V obdobju restriktivne monetarne politike so podjetja, ki Se imajo dostop do
zunanjih finanénih virov, edina pripravljena ponuditi prodajo na kredit svojim kupcem. In
ti ga bodo sprejeli, saj bodo stroski nizji od kreditov, ki bi mu jih ponudile banke, ¢e bi le-
tega sploh odobrile.

Nilsen (2002) je tudi poudaril, da je uporaba komercialnega kredita povezana z na¢inom
vodenja monetarne politike. Po njegovem mnenju so komercialni krediti zamenjava za
banc¢ne, Ceprav ti niso najboljsa izbira. To je potrdil z raziskavo, v kateri je ugotovil, da ne
glede na velikost uporabljajo ve¢ komercialnih kreditov v restriktivni monetarni politiki.
To pa zato, ker jim v takem okolju ti predstavijo edini dostopen zunanji vir financiranja.
Pred zacetkom raziskave je predpostavljal, da imajo vecja podjetja ve¢ razliénih mozZnosti
dostopa do zunanjih virov in se zaradi tega ne posluzujejo tovrstnih virov financiranja.
Toda izkazalo se je ravno obratno. V casu restriktivne monetarne politike tudi velika

10



podjetja povecajo obseg komercialnega kredita, in sicer Se v ve¢jem obsegu kot majhna
podjetja.

Nilsen (2002) je na koncu raziskave navedel, da se skuSa vecina podjetij obi¢ajno izogniti
komercialnemu kreditu, ko so njihovi stroski visji od ban¢nih. 1z tega je povzel, da podjetja
uporabijo komercialni kredit samo takrat, ko belezijo financne omejitve in nimajo drugega
razpolozljivega vira za financiranja.

Garcia-Teruel in Martinez-Solano (2007) sta izpostavila, da imajo podjetja, ki poslujejo v
finanénih sistemih, kjer prevladujejo banke, zelo malo mozZnosti oz. alternativ, da pridobijo
zunanja financiranja. Zato se bolj zanasajo na kratkoro¢ne vire financiranja, med katerimi
pa prevladuje komercialni kredit, dan s strani dobaviteljev.

Emery je Ze leta 1984 navedel, da morajo imeti dobavitelji, ¢e Zelijo ustvarjati dobicek v
poslovnih okoljih, kjer finan¢ni trgi niso dobro razviti, ve¢ likvidnostnih rezerv, da lahko
vodijo za svoje kupce bolj spros¢eno kreditno politiko.

Demirguc-Kunt in Maksimovic (2001) navajata, da v drzavah, kjer finan¢ni trgi niso dobro
razviti, podjetja zlahka finan¢no trpijo zaradi teZjega dostopa do zunanjih virov
financiranja. Zato se vir za dodatno financiranje premakne na dobavitelje, ki pa v resnici
niso financne institucije.

1.5 Dejavniki, ki vplivajo na uporabo

Glede na rezultate najdenih raziskav ugotavljamo, da je na uporabo prodaje na kredit
vezanih veliko razli¢nih dejavnikov, oz. da lahko nanjo vplivajo razli¢ni dejavniki tako na
strani povprasevanja kot ponudbe (Demirguc-Kunt & Maksimovic, 2001; Garcia-Teruel &
Martinez-Solano, 2010b; Huyghebaert, 2006; Nilsen, 2002; Niskanen J. & Niskanen M.,
2006; Petersen & Rajan, 1997).

Nekateri od teh dejavnikov so povezani z razvojem posameznega gospodarstva, na primer
BDP, obrestne mere, razvoj finan¢nih sistemov in pravnih struktur. Nasteti dejavniki sodijo
v t.i. makroekonomske dejavnike, ki jih podjetja ne morejo nadzirati (Demirguc-Kunt &
Maksimovic, 2001, str. 1-7).

Na drugi strani pa obstajajo dejavniki, ki so podani s strani panoge, v Kkateri podjetje
posluje. Fisman in Love (2003) ter Ng et al. (1999) so dokazali, da se uporaba prodaje na
kredit oz. odloga placila zelo razlikuje med panogami, medtem ko je znotraj panoge razlike
redkeje zaznati. Panoge, v katerih ne potrebujejo materialnih zalog, ne potrebujejo prodaje
na kredit, medtem ko tiste panoge, ki zaloge potrebujejo, le-to uporabljajo (Niskanen J. &
Niskanen M., 2006, str. 82-85).

11



Smith (1987) je pripomnil, da so znotraj posamezne panoge pogoji za prodajo na kredit
konstantni tako za prodajalce kot za kupce. Torej so Vv isti panogi kreditni pogoji enaki za
vse udeleZence. Zato je Smith (1987) preprican, da je treba usmeriti razpravo dejavnikov,
ki vplivajo na prodajo na kredit, na znacilnosti posameznega podjetja.

Podobno sta tudi Brigham in Houston (2009) izpostavila, da so dejavniki, kot so
makroekonomski pogoji, poslovni obicaji in stopnja konkurence, ze vnaprej dani. Zaradi
tega je edini pravi dejavnik, ki vpliva na obseg prodaje na kredit posameznega podjetja,
njegova specifi¢nost.

S tem je na eni strani misljena predvsem vrsta politike, ki jo vodi podjetje na podrocju
prodaje in obratnega kapitala, na drugi pa moznosti podjetja, da ohranja likvidnost, in
sposobnosti pridobivanja zadostnih virov financiranja (Vernimmen, Quiry, Dallocchio, Le
Fur & Salvi, 2005, str. 217-232).

1.5.1 Znadilnosti posameznega podjetja

Wilson in Summers (2002) sta poudarila, da pri prodaji na kredit obstaja dvosmernost, saj
enkrat podjetje ponuja prodajo na kredit, drugi¢ pa jo sprejema. Tudi Niskanen J. in
Niskanen M. (2006) ter Petersen in Rajan (1997) so poudarili, da obseg prodaje na kredit
pri dolo¢enem podjetju ni odvisen samo od njegovih kupcev, torej povprasevanja po njem,
temvec tudi od finan¢ne situacije njegovih dobaviteljev.

Obseg prodaje na kredit ni odvisen le od lastne sposobnosti podjetja, torej kolikSen obseg
prodaje na kredit lahko zagotavlja, temvec¢ tudi od tega, koliko so dobavitelji pripravljeni
in sposobni financirati njegovo prodajo na kredit. Skladno z Garcia-Teruel in Martinez-
Solano (2010a), Petersen in Rajan (1997) ter Wilson in Summers (2002) se predlaga 8
znacdilnosti podjetja, ki dolo¢ajo odobreni obseg prodaje na kredit:

e dolzina proizvodnega cikla,

e odvisnost od kupcev,

e potreba po rasti prodaje,

e zmoznost ustvarjanja dovolj visoke marze,
e ustvarjanje zadostnega denarnega toka,

e izbrana politika obratnega kapitala,

e kreditna sposobnost,

e stroSek vzdrzevanja finan¢nega dolga.

Dolzina proizvodnega cikla: kot prvo znacilnost je treba izpostaviti potrebno dolzino
proizvodnega cikla za izdelavo doloCenega proizvoda. Dolzina proizvodnega cikla je
sinonim za kakovost. Zato so podjetja pripravljena za izpostavitev svoje kakovosti nuditi
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daljse odloge placila in vecje obsege prodaje na kredit. Garcia-Teruel in Martinez-Solano
(2010a) sta privzela, da je obrat sredstev brez terjatev sinonim za dolzino proizvodnega
cikla, in dobila rezultat, da je ta negativno povezan s poslovnimi terjatvami, in tako
potrdila zgornjo tezo.

Odvisnost od kupcev: kot drugo znacilnost se izpostavi odvisnost od svojih kupcev.
Podjetja, ki poslujejo v zelo konkurencni dejavnosti, so pripravljena ponuditi vecje obsege
prodaje na kredit, kakor tista, ki nimajo konkurence. Petersen in Rajan (1997) sta
poudarila, da so odnosi med dobavitelji in kupci tisti, ki najbolj vplivajo na obseg prodaje
na kredit, predvsem pa njuna medsebojna poslovna odvisnost.

Potreba po rasti prodaje: kot tretjo znacilnost se izpostavi potrebo po rasti. Emery je Ze
leta 1984 dokazal, da lahko podjetja uporabljajo prodajo na kredit kot marketinsko orodje
za povecanje prodaje. Tudi Petersen in Rajan (1997) sta izpostavila, da kdor Zeli povecati
rast prodaje, mora nuditi vecji obseg prodaje na kredit. Enako sta potrdila Niskanen J. in
Niskanen M. (2006), in sicer, da lahko podjetja pospesijo svojo prodajo tako, da nudijo
bolj sprosceno kreditno politiko in daljSe odloge placila, kot jih nudi konkurenca.

Kot zanimivost se lahko izpostavi raziskavi avtorjev Garcia-Teruel in Martinez-Solano
(2010a) ter Petersen in Rajan (1997). V prvi ugotavljajo pozitivno povezavo med rastjo
prodaje in poslovnimi terjatvami, v drugi pa negativno ter pozitivno le v primeru, ko
prodaja pada.

Nastala razlika je posledica razlicnega ¢asovnega obdobja, v katerem sta bili raziskavi
napravljeni. Prva je bila izvedena v obdobju cvetocega gospodarstva, medtem ko druga v
obdobju krize. Iz tega se lahko povzame, da ko nastopi kriza, se terjatve za¢nejo kopiciti,
prodaja pa za¢ne padati. Komur uspe, da Se vedno raste, pa v takih ¢asih ni pripravljen
vsakemu ponujati prodaje na kredit.

Zmoznost ustvarjanja dovolj visoke marze: kot Cetrto znacilnost se izpostavi zmoznost
ustvariti dovolj visoke marze. Med vsemi znacilnostmi je ta tudi najbolj pogosto
izpostavljena. Emery je Ze leta 1984 ugotovil, da podjetja z visjo marzo nudijo vecje
obsege prodaje na kredit in tako dosegajo vecjo prodajo Kot tista z nizjo.

Tudi Garcia-Teruel in Martinez-Solano (2010a) ter Petersen in Rajan (1997) so ugotovili,
da podjetja, ki dosegajo visjo marzo, ponujajo vecji obseg prodaje na kredit, kot tista, ki
dosegajo nizjo. Ob tem so pojasnili Se, da vi§ja marza omogoca podjetjem, da lazje
sprejmejo nizji zasluzek oz. celo kak$no izgubo v primeru neplacila, zaradi ¢esar nudijo
vecje obsege prodaje na kredit.
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Ustvarjanje zadostnega denarnega toka: kot peta znacilnost je izpostavljena zmoznost
ustvarjanja lastnega denarnega toka. To pomeni, da je prodaja na kredit, odvisna predvsem
od kolic¢ine denarnega toka, ki ga lahko podjetje ustvari v dolo¢enem obdobju.

Predpostavlja se, da obstaja negativna povezava med lastnim denarnim tokom in
poslovnimi obveznostmi, medtem ko obstaja pozitivna s terjatvami. To sta z raziskavo prva
dokazala Garcia-Teruel in Martinez-Solano (2010a). Podjetja z vi§jo stopnjo ustvarjanja
lastnih denarnega tokov potrebujejo manj zunanjega financiranja, torej manj poslovnih
obveznosti, ob tem pa lahko nudijo vecje obsege prodaje na kredit, kar poveca obseg
terjatev (Garcia-Teruel & Martinez-Solano, 20104, str. 230-231).

Izbrana politika obratnega kapitala vkljucuje odlocitve, ki so predvsem povezane z
obsegom zalog in poslovnih terjatev. Zato je politika obratnega kapitala pravzaprav
politika kratkoro€nega investiranja, ki se odloc¢a, koliko bo investirala v terjatve in koliko
pa v zaloge.

Podjetje lahko vodi tri razliéne politike obratnega kapitala: omejevalno, sproséeno in
zmerno Omejevalna politika belezi minimalni obseg vezanih sredstev, kar pomeni, da ne
spodbuja prodaje na kredit, medtem ko spro$éena belezi velik obseg, kar pomeni, da bolj
spodbuja prodajo na kredit. Zmerna politika pa belezi zmerni obseg vezanih sredstev, kar
potemtakem velja tudi za uporabo prodaje na kredit (Berk et al., 2006, str. 246).

Kreditna sposobnost pomeni imeti moznost pridobivanja zunanjih finan¢nih virov. Ta
sposobnost je povezana s starostjo in velikostjo podjetja. Schwartz (1974) navaja, da imajo
starej$a in vecja podjetja boljsi kreditni ugled za placevanje svojih obveznosti — in to
predvsem zaradi ¢asa obstoja in vecjega obsega ekonomije.

Petersen in Rajan (1997) sta prav tako predpostavljala, da vecja in starej$a podjetja
ponujajo vecji obseg prodaje na kredit, saj imajo 1azji dostop do bancnih virov v primerjavi
z majhnimi in mladimi podjetji. Ob tem sta pripomnila, da imajo lahko lazji dostop do
ban¢nih virov tudi nekatera manjSa podjetja, pa kljub temu ne belezijo velikih obsegov
prodaje na kredit, in to predvsem zaradi manjSega obsega ekonomije.

Zato so Bougheas et al. (2009), Garcia-Teruel in Martinez-Solano (2010a), Niskanen J. in
Niskanen M. (2006) ter Petersen in Rajan (1997) predpostavljali, da sta starost in velikost
podjetja pozitivno povezani z obsegom poslovnih terjatev. Iz tega bi se lahko sklepalo, da
starej$a in vecja podjetja nudijo ve¢ prodaje na kredit svojim kupcem in imajo posledi¢no
tudi vecji obseg terjatev do njih. Toda Garcia-Teruel in Martinez-Solano (2010a) tega niso
mogli dokazati za vse drzave. Tako so ugotovili, da obstaja pozitivna povezava le v
drzavah, kjer so finan¢ni sistemi dobro razviti in banke nimajo glavne vloge. V drzavah s
finan¢nimi sistemi, z banko v glavni vlogi se te povezave ni moglo dokazati.
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StroSek vzdrZevanja financnega dolga: kot osmo lastnost se je izpostavil stroSek
vzdrZevanja lastnega finan¢nega dolga. Petersen in Rajan (1997) sta to obrazlozila tako, da
imajo podjetja z ve¢jo moznostjo pridobivanja financnega dolga zmoznost odobritve vec
prodaje na kredit, medtem ko podjetja, ki se soocajo z vi§jimi stroSki financiranja, niso
pripravljene financirati svojih kupcev. V primeru poslovnih terjatev se potemtakem
predpostavlja pozitivna povezava z moznostjo pridobivanja finan¢nega dolga in negativna
s stroski financiranja.

1.6 Terjatve kot posledica prodaje na kredit

Terjatve do kupcev so tiste, ki nastanejo kot posledica odobritve prodaje na kredit. To
pomeni, da sta bila blago ali storitev Ze prenesena na kupca, ta pa $e ni poravnal svoje
obveznosti, zaradi C¢esar ima potem prodajalec pravico terjati poplacilo. Na splosno bi
lahko opredelili, da so terjatve opredeljene kot pravica zahtevati od neke osebe poplacilo
dolocenega dolga, dobavo stvari ali izvrSitev neke storitve.

»Terjatve so na premozenjskopravnih in drugih razmerjih zasnovane pravice zahtevati od
doloc¢ene osebe placilo dolga, ali v primeru danih predplacil dobavo kakih stvari ali
opravitev kake storitve. V vsakem primeru, razen v primeru danih predplacil, gre za
vzporejanje pogodbene pravice ene stranke, da dobi denar, z ustrezno obveznostjo druge
pogodbene stranke, da izpolni obveznost. Terjatve se pojavljajo vecinoma do kupcev ali
prevzemnikov terjatev ali drugih financerjev prodanih proizvodov in opravljenih storitev,
lahko pa tudi do dobaviteljev prvin poslovnega procesa, zaposlenih, udelezencev pri
razporejanju poslovnega izida, financerjev, uporabnikov finan¢nih nalozb in do drzave.
Vkljucujejo tudi poslovne terjatve iz poslovanja za tuj racun, za odskodnine ter terjatve iz
drugih poslovnih razmerij« (SRS 5, 2016).

Terjatve se glede na zapadlost v placilo raz¢lenjujejo na dolgoro¢ne in kratkoroéne. Za
potrebe konsolidacije se raz€lenjujejo Se na tiste, ki se nanaSajo na organizacije v skupini,
pridruZene organizacije in druge. Za potrebe obracunavanja davkov in valutnega tveganja
pa se lahko terjatve delijo Se na tiste, ki se nanasSajo na stranke v drzavi, in na tiste, ki se
nanaSajo na stranke v tujini.

Z vidika prepoznavanja se terjatve v knjigovodskih razvidih in bilanci stanja prepozna kot

sredstvo, ¢e obstaja verjetnost, da bodo pritekale gospodarske koristi, povezane z njo, in Ce
je mogoce njeno izvirno vrednost zanesljivo izmeriti (SRS 5, 2016).

1.7 Pasti uporabe

Prodaja na kredit posredno vpliva na proces krozenja denarja vsakega podjetja. Zaradi
takSne prodaje nastanejo terjatve do kupcev, na drugi strani pa se obstojeCe zaloge
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zmanjSajo. Obe postavki sta del obratnega kapitala in njuna hitrost obracanja vpliva na
denarni tok vsakega podjetja (Lamberg, 2009, str. 20).

Vsebinsko gledano predstavlja obratni kapital razkorak med izdatki za nabavljene prvine in
prejemki za prodane izdelke. Zato je neposredno povezan s procesom krozenja denarja
(Shin & Soenen, 1998, str. 37-38).

Pass in Pike (1987) sta poudarila, da sta neustrezno nacrtovanje in nadzor obratnega
kapitala glavna vzroka, da podjetja postanejo insolventna. Ob tem pa je Kolay (1991) tudi
dodal, da ko nastopijo problemi v obratnem kapitalu, ti nastopijo po eksponentni poti. To
pomeni, da problemi iz preteklosti stopnjujejo probleme v sedanjosti in v sledecih fazah.

Petersen in Rajan (1997) sta izpostavila, da gre pri prodaji na kredit pravzaprav za
razpravo o terjatvah do kupcev, saj na sam obseg zalog vpliva Se veliko drugih dejavnikov.
Ce so zaloge tista komponenta obratnega kapitala, pri kateri nimamo veliko manevrskega
prostora zaradi narave posla, ki ga izvajamo, so potem takem terjatve tiste, kjer to moznost
Imamao.

Izmed vseh komponent obratnega kapitala so terjatve do kupcev tiste, ki tudi najhitreje
vplivajo na denarni tok. Ko se te poravnajo v bolj ali manj dogovorjenih rokih, proces
krozenja denarja ni ogrozen. Ce se pospesi njihova unovéitev, se sproi¢ajo dodatna
denarna sredstva, saj se potreben Cas krozenja denarja skrajsa.

Problemi nastopi, ko kupci iz razli¢nih razlogov ne poravnajo svojih obveznosti v
dogovorjenem roku. Vzroki za neplacilo so lahko razli¢ni. Kupec lahko izkoris¢a svoj
poloZaj in ne placa rauna ob dogovorjenem roku, temve¢ kasneje. Lahko pa se zgodi, da
kupec ni tehni¢no pladilno sposoben, vendar namerava placati kasneje. Ce dejansko ni
placilno sposoben, saj je zacel enega od insolventnih postopkov, se lahko zgodi, da terjatev
ne bo poravnana (Repovz, 1994, str. 113-114).

Vsaka neplacana terjatev negativno vpliva na denarni tok podjetja,saj se potreben cas
krozenja denarja podaljia. Ce so v podjetju s temi prilivi naértovali placilo svojih
obveznostih, se lahko podjetje znajde v tehnicni placilni nesposobnosti (Kristanc, 2010, str.
55-65).

Ce je obseg zapadlih nepladanih terjatev velik, bo moralo podjetje najti drugaéne vire
financiranja za ponovni zagon sledecega proizvodnega cikla. Ali z najemom dodatnih
virov financiranja ali pa zmanjSevanjem investicijske dejavnosti. Prva moZnost poslabsa
placilno sposobnost, druga pa zavira rast podjetja (Kristanc, 2010, str. 58).

Terjatve do kupcev, ki so nastale zaradi prodaje na kredit, predstavljajo tudi obliko
premoZzenja, v kateri so vezana denarna sredstva. Te zaradi Casovne oddaljenosti od
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trenutka nastanka do trenutka njene unovcitve belezijo tveganje, da lahko izgubijo na
vrednosti, in to predvsem zaradi (Rebernik & Repovz 2000, str. 110):

e padajoce ¢asovne vrednosti denarja, in to predvsem v Casu vecje inflacije, ali pa
samo zaradi valutnega tveganja, ko je poslovanje mednarodno;

e tveganja nepladila, ki v skrajnih primerih pripelje do delnega ali pa celotnega odpisa
posameznih terjatev.

Terjatve, zaradi padajoCe Casovne vrednosti denarja, in tveganja neplacil,ne prinasajo
nobenega donosa (Repovz, 1994, str. 114). Ravno nasprotno, ¢e se izkaze, da terjatev ne bo
placana, jo lahko podjetje odpiSe in tako zabeleZi le izgubo (Iglicar & Hocevar, 2011, str.
107).

Barry (1997) je izpostavil, da v takih primerih nastopijo tudi stroski izgubljene priloznosti
ker sredstva se ima vezana v terjatvah in se jih ne more uporabiti za svoje poslovanje.
Brigham in Ehrhardt (2011) pa sta Se dodala, da prodaja na kredit, poleg stroskov
izgubljene priloznosti nosi e dodatne stroske, kot so:

stroski za pridobivanje informacij in ocena tveganja,

e stroSek odobritve prodaje na kredit,

e administrativni in reZijski stro$ki, povezani s spremljanjem in nadzorom,
e stroski financiranja terjatev,

e stroSki, povezani z unovéenjem in izterjavo.

Bolj kot je kreditna politika pri upravljanju terjatev sproscena, boljsa je za prodajo, vendar
pa lahko povzroci vecje stroSke za podjetje (Dolenc & Stubelj, 2011, str. 191).

Zato je za vsako podijetje smotrno, da obvladuje svojo prodajo na kredit, in to ne samo
zato, ker je moznost, da se izgubi na vrednosti vloZenih sredstev, temve¢ tudi zaradi
tveganja nelikvidnosti in delanja izgube. Prevelik obseg neporavnanih zapadlih terjatev
negativno vpliva na likvidnost podjetja, saj upocasni njegov krogotok denarja in to lahko v
dolo¢enem trenutku privede do potrebe po najemanju dodatnih zunanjih virov, ki pa imajo
SV0jo ceno.

Ce se to ponavlja v nedogled, lahko taka situacija pripelje do velikega finanénega bremena.
Ob morebitnem padcu prodaje ali negativnem izrednem dogodku pa lahko postane taksno
finan¢no breme dolgoro¢no nevzdrzno (Selan, 2004, str. 10).

Obseg terjatev vpliva na stroske financiranja obratnega kapitala, medtem ko kakovost,

izrazena preko hitrosti obracanja, vpliva na likvidnost posameznega podjetja. Zaradi tega

mora podjetje ukrepati v smeri, da se obseg terjatev ohranja na Zelenem obsegu. To pa je
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mogoce le tako, da se skusa zagotoviti ¢im manjSe tveganje neplacila in izgube Ze ob
samem nastanku terjatve (Kristanc, 2009, str. 72). To z drugimi besedami pomeni, da mora
podjetje s prodajo na kredit upravljati.

2 UPRAVLJANJE

Upravljanje prodaje na kredit je zelo kompleksen in zahteven proces, in ¢e ga zelimo
obvladovati, je treba voditi to¢no definirano politiko tudi na tem podro¢ju. To pomeni, da
Je treba vzpostaviti t.i. politiko upravljanja terjatev.

Terjatve do kupcev so tiste, ki nastanejo kot posledica odobritve prodaje na kredit.
Nepravilno upravljanje s prodajo na kredit povecuje tveganost neplacanih terjatev. Velik
delez neplacanih terjatev lahko vpliva na finanéno mo¢ vsakega podjetja, saj se tako
podaljSuje obdobje trajanja denarnega cikla, to pa poveca potrebo po dodatnem
financiranju svojega poslovnega procesa (Ademovic, 2008, str. 1).

Namen te politike je zagotoviti optimalni obseg terjatev v primerjavi z obsegom prodaje,
ob tem pa Se zagotoviti, da se ohranja likvidnost, da ne bi prislo do tezav pri lastni placilni
sposobnosti. Njen temelji cilj pa je, da se terjatvam ohrani lastnost likvidnosti.

To pomeni, da se skuSa zagotoviti, da terjatve ohranijo sposobnost hitrega preoblikovanja v
denarno obliko. To pa na nacin, da se poskuSa zmanj$ati tveganje neplacila na najmanj$o
mozno mero. TO pa se lahko zagotovi le tako, da se izvaja tiste napore in ukrepe, Ki
omogocajo pravocasno poravnavo terjatev. Vsaka dobra politika upravljanja prodaje na
kredit vsebuje ukrepe na dveh klju¢nih segmentih, povezanih z upravljanjem terjatev do
kupcev, in sicer:

e na preventivi: pomeni, da deluje na tistih segmentih, ki skrbijo za terjatve, ki bodo
Sele nastale. Tu se predvsem doloca tiste ukrepe, ki bodo zagotovili ¢im hitrejSe
unovcevanje terjatev, ki bodo e nastale.

e na kurativi: pomeni, da deluje na tistih segmentih, ki skrbijo za terjatve, ki so ze
nastale. Tu se predvsem doloca tiste ukrepe, ki bodo zagotovili ¢im hitrejse
unovcevanje Ze nastalih terjatev.

Za ucinkovito upravljanje s terjatvami do kupcev je temeljnega pomena, da se razvije
procese upravljanja na obeh segmentih.

Na strani preventive je treba delati tako na podroc¢ju planiranja kot na kreditni politiki. Pri
planiranju se skuSa nacrtovati tisti obseg terjatev v razmerju do prodaje, ki Se vedno
omogoca nemoteno poslovanje, tudi ¢e pride do zakasnitve pri njthovem unovcevanju oz.
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placilu. Ob tem je treba izdelati taksno kreditno politiko, ki to¢no doloca pravila, komu in
pod kaksnimi pogoji se lahko odobri prodajo z odlozenim placilom in do katere viSine.

Slika 1: Shema za upravljanje prodaje na kredit

PLANIRANJE
METODA

POPUSTI
KREDITNA ) DOLOCITEV KREDITNI ROK PLACTLA
POLITIKA A TVEGANIA OGO
KREDITNI LIVIT
AVAROVANJE /

UPRAVLJANJE
TERJATEV

POLITIKA .
NDIOR » SPREMLIANIE » POROCANIE - UKREPANTE

NE
‘ ALTERNATIVND
PROBLEMATICNE SR
POLITIKA MEHANIZMI
UNOVCENTA DVOMLIIVE
IZTERJAVA
ZAPADLE

\—m_/

Vir: Povzeto in prirejeno po Ademovic, 2008; Brigham & Daves, 2013; Brigham & Ehrhardt, 2011;
Brigham & Houston, 2009, Seligo, 1997.

Na strani kurative sta pomembna nadzor in moznost hitrega unovcenja. Na podro¢ju
nadzora je treba nenehno spremljati gibanje nastalih terjatev in dejanski potreben cas
njihovega unov€evanja z namenom pravocasnega odziva oz. ukrepanja. Na podrocju
unovcevanja terjatev pa je treba definirati proces, kako ukrepati v primeru, ko se zeli
pospesiti unov¢€itev doloCenih terjatev in kako nastopiti v primeru, ko se ugotovi, da
dolocene terjatve postanejo dvomljive ali pa se ne poravnajo ob njihovi zapadlosti.

Kako ucinkovita bo politika upravljanja terjatev, je predvsem odvisno od sodelovanja med
prodajnim in finanénim oddelkom. Prodajni oddelek se mora namre¢ zavedati, da je
prodaja zares zakljuCena Sele s placilom prodanega. Na drugi strani pa mora finan¢ni
oddelek razumeti, da predstavlja prodaja edino pravo zagotovilo za redne prilive podjetja.

Kljuénega pomena je, da se izpostavi konstantne metode komuniciranja med finan¢nim in
prodajnim oddelkom. Finan¢ni oddelek posreduje prodajnemu za vsakega kupca povezano
tveganje in s tem pogoje za odobritev prodaje na kredit. Prodajni oddelek pa mora skladno
z ugotovljenim tveganjem poskrbeti za primerno zavarovanje ali morebitne predujme. Oba
oddelka pa morata poskrbeti za pravocasno placilo (Seligo, 1997, str. 127—-130).
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2.1 Nacrtovanje

Pri nacrtovanju obsega prodaje na kredit je kljunega pomena vprasanje, koliko sredstev se
bo namenilo za vzdrZevanje terjatev do kupcev. To pomeni odlocitev, koliko obratnega
kapitala bo namenjenega za vzdrzevati take prodaje.

Obseg terjatev je namrec€ kljucen za ohranjanje obratnega kapitala na zelenem nivoju, s tem
pa tudi za njegove stroske financiranja. V primeru, da se tega ne doloci, se lahko hitro
zgodi, da se podjetje zaplanira, zaradi ¢esar se lahko znajde v likvidnostnih tezavah.

Prav zato je pomembno, da se poisce tak obseg terjatev, ki omogoc¢a nemoteno poslovanje,
ki ga je Se mozno vzdrzevati z minimalno potrebnimi stroski. IS¢e se torej optimalen obseg,
ki omogoca, da je ekonomska korist, ki se jo doseze s prodajo na kredit, vi§ja od vseh
morebitnih kasnejSih izgub, ki lahko nastopijo zaradi prevelikega obsega zapadlih
neplacanih terjatev. 1z tega sledi, da je optimalni obseg terjatev tisti, ki ga podjetje lahko
obvladuje.

Zato je pri naCrtovanju obsega prodaje na kredit kljuénega pomena, da podjetje najprej
ugotovi, kateri obseg terjatev lahko Se obvladuje. To pa lahko ugotovi le na podlagi
pridobljenih izkuSenj in ciljev, ki jih Zeli doseci.

Kljub vsemu se mora podjetje zavedati, da bo na koncu dejanski obseg terjatev predvsem
odvisen od dejanske realizirane prodaje na kredit in dejansko potrebnega ¢asa za poplacilo
(Brigham & Houston, 2009, str. 722—724).

Ce zeli podjetje ohranjati obseg terjatev skladno z nadrtovanim obsegom, je klju¢énega
pomena, da ima izdelano tako politiko kreditiranja svojih kupcev in mehanizem nadzora, ki
mu to omogocata.

2.2 Kreditna politika

Kreditna politika je skupek pravil, ki dolo¢ajo postopek in pogoje odobravanja prodaje na
kredit. Po Westonu in Copelandu (2000) gre pri kreditni politiki za skupek odlocitev o
roc¢nosti in visini kredita, ki ga bo podjetje odobrilo, kreditnih standardih in ponujenih
diskontih.

Vzpostavljena kreditna politika je tisti dejavnik, ki bo imel kon¢ni vpliv na to, kakSna
terjatev bo nastala. Zato je del kurativnega podrocja upravljanja s terjatvami. Ob tem pa je
tudi sestavni del celotne politike podjetja, saj mora biti usmerjena v povecevanje sedanje
neto vrednosti podjetja, oz. maksimiranje te ob doloCeni stopnji tveganja (Edwards, 1993,
str. 22).
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Izdelava ustrezne kreditne politike je kljuc za optimalno upravljanje s terjatvami do kupcev
(Selan, 2004, str. 8), saj vpliva na samo kakovost terjatev, ki jih bo podjetje pridobilo. Od
nacina vodenja kreditne politike pa bo na koncu odvisno, ali bodo terjatve ohranile lastnost
preoblikovanja v denarno obliko in kakSna bo na koncu dejanska ekonomska korist
odobrene prodaje na kredit.

Ustrezna kreditna politika je tista, ki temelji na optimalnem razmerju med funkcijo
stroSkov, ki jih povzroca, in koristmi, ki jih prinasa. To pomeni, da je za podjetje ustrezna
tista kreditna politika, ki omogoca maksimalno prodajo ob Se sprejemljivi (pricakovani)
ravni odpisanih oz. neizterljivih terjatev. Ali pa nasprotno, da omogoc¢a minimalno raven
neizterljivih terjatev ob Se sprejemljivi rasti prodaje, vendar se v tak$nih primerih pojavijo
stroski izgubljene priloznosti (Barry, 1997, str. 6).

Osnovna cilja kreditne politike sta torej maksimalna prodaja in dobicek na eni ter
minimalne zapadle in neizterljive terjatve na drugi strani. Zato se lahko osnovno nacelo
kreditne politike opredeli preko maksimalnega dobiceka izrazenega kot seStevek
maksimalne moZne prodaje, pravocasnega placila in minimalne neizterljive terjatve.

Podjetje mora pri vzpostavitvi ustrezne kreditne politike poleg svojih ciljev upostevati Se
poslovne obicaje panoge, v kateri posluje. Kako bo uspeSno pri vzpostavitvi ustrezne
kreditne politike, pa je predvsem odvisno od: virov za izvedbo, strokovnega znanja,
podpore vodstva in razumevanja prodajnega oddelka. Postavitev kreditne politike ne
pomeni samo trdne in brezkompromisne politike, temve¢ predvsem organizirano in
kontrolirano politiko, ki stremi k najbolj donosni prodaji (Barry, 1997, str. 10-12).

2.2.1 Pomen

Kreditna politika je pomembna, ker posredno vpliva na konéni realizirani dobicek.
Predvsem pa stopnja njene zaostrenosti vpliva na obseg prodaje, na Cas trajanja vezave
terjatev in na sam obseg slabih terjatev. Vse to troje pa vpliva na kon¢ni realizirani dobicek
(Van Horne, 1993, str. 448).

Kot je razvidno s Slike 2, manjsa kot je stopnja zaostrenosti kreditne politike, visji obseg
prodaje se lahko pricakuje. Vendar sta ob tem pri¢akovana tudi daljSa vezava terjatev in
vecj1 obseg slabih terjatev, zaradi Cesar se lahko na koncu ne realizira najvecjega moznega
dobicka.

Na drugi strani tudi vecja stopnja zaostrenosti kreditne politike ne doprinese nujno

najvecjega moznega dobicka, Ceprav je vezava terjatev hitrejSa in obseg slabih terjatev
minimalen. Razlog je v tem, da taka politika povzroc¢a prenizek obseg prodaje.
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To pomeni, da je maksimalen dobi¢ek mozen le takrat, ko se izvaja tako stopnjo
zaostrenosti kreditne politike, ki $e vedno omogoc¢a maksimalen obseg prodaje ob Se
dopustnem moznem c¢asu vezave terjatev in V minimalnem moznem obsegu slabih terjatev.

Slika 2. Vpliv kreditiranja na koncni dobicek

Vir: Van Horne, 1993, str. 448

Ob kakr$nihkoli spremembah kreditne politike je zelo verjetno, da bo prislo do spremembe
obsega prodaje, deleza slabih terjatev ter stroSkov izterjave, kar se na koncu vedno izrazi v
realiziranem dobicku (Berk et al., 2006, str. 283).

2.2.2 Mozne oblike

Obicajno sama znalilnost proizvoda ali storitev, Ki ga podjetje ponuja, dolo¢a obliko
kreditne politike. Ta je predvsem odvisna od prodajljivosti samega proizvoda ali storitve in
od dolzine proizvodnega cikla, ki ga je treba financirati (Maness & Zietlow, 2002, str.
150-152).

V teoriji so omenjene tri mozne oblike kreditne politike, ki jih podjetja lahko izvajajo ob
razli¢nih poslovnih pogojih v primerjavi s svojo konkurenco (Edwards, 1993, str. 22-24)
in te so predstavljene v nadaljevanju.

e Kreditna politika v normalnih pogojih je tista politika, ko podjetje belezi enake
kreditne pogoje kot konkurenca. To pomeni, da ustvarja zadovoljivo stopnjo dobicka in
ima dobro nacrtovano prodajo za prihodnjih nekaj let; ob tem pa Se zadovoljivo
finan¢no strukturo.

e Sprosceno kreditno politiko podjetje izvaja, kadar belezi prenizek obseg prodaje ali
prevelik obseg zaloge od nacrtovanega, skratka, kadar belezi padec povpraSevanja.
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Take politike se lahko posluzuje tudi, kadar skusa trziti nov proizvod in i§¢e zanj nov
trg. Ali pa ravno obratno, ko se podjetje ze priblizuje tocki preloma in s pospeSeno
prodajo skusa nadomestiti izgube visokih fiksnih stroSkov.

e Omejevalna kreditna politika je tista, ko podjetje od postavljenih pravil ne odstopa in
je zanj bolje, da kupca ni, kot da ne izpolnjuje zahtevanih pogojev. Podjetje lahko
posluje omejevalno, ko je ze preve¢ kreditno izpostavljeno in nadaljnje izpostavljanje
ogroza njegov obstoj. Ali pa v primerih,ko posluje z izdelkom ali storitvijo, ki nima
nadomestka ali prave konkurence.

2.2.3  Kreditni pogoji

V primeru, ko se gleda na kreditne pogoje le kot odobreni ¢as placila in mozne dane
popuste za predcasna placila, so ti v dolo€eni panogi bolj ali manj enaki za vsa podjetja, in
to predvsem iz dveh razlogov. Prvi lezi v stopnji prisotnosti konkurence, saj vecja kot je,
bolj so si kreditni pogoji na koncu podobni. Drugi razlog lezi v sami naravi izdelka ali
storitve, saj bolj kot so ti trajne narave, bolj silijo v daljse odloge placila in vecje popuste
za predcasna placila; velja pa tudi obratno.

Ta dva pogoja sta obicajno dana vnaprej in sta odvisna od samih poslovnih obi¢ajev, ki jih
je v praksi tezko spremeniti, saj lahko to povzroca nezadovoljstvo pri kupcih in zmanjSa
konkurenénost. Ce Zeli podjetje prodajati, mora delovati v danih okvirjih, ki jih doloda
okolje, v katerem podjetje posluje.

Mo¢ vpliva na spreminjanje omenjenih pogojev je odvisna od trznega deleza in znacilnosti
strukture panoge, v kateri podjetje posluje. Predvsem pa je odvisna od pomembnosti
podjetja pri kupcih, torej od njene prednosti pred konkurenco (Maness & Zietlow, 2002,
str. 15).

Ce pa se gleda na kreditne pogoje kot na moznost dologitve kreditnega standarda, ki ga
mora kupec dosegati, da mu je lahko odobrena prodaja na kredit, potem ima podjetje zelo
velik vpliv na to, kak$ne kreditne pogoje bo dolo¢ilo. Saj mora podjetje ne glede na
poslovne obi€ajne zagotoviti lastno likvidnost in donosnost. In to lahko zagotovi le, ¢e
dolo¢i maksimalno visino tveganja, pri katerem je Se vedno pripravljeno odobriti prodajo
na kredit.

Kreditne pogoje po mnenju vecine avtorjev sestavljajo poleg Casa placila in popusta Se
kreditni standardi oz. kriteriji za kreditiranje (Brigham & Ehrhardt, 2011; Dun &
Bradstreet, 2011; Seligo, 1997).

Kreditni standardi predstavljajo merila, na osnovi katerih se podjetje odlo¢i, kateremu
kupcu bo omogocilo prodajo na kredit in kolik$na je lahko njegova najvisja odobrena
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vrednost. Ob tem mora dolo¢iti $e, komu se lahko prodaja odobri pogojno, kar pomeni, da
je treba zagotoviti Se dodatno zavarovanje.

Zato je pomembno, da podjetje doloci takSne kreditne standarde, ki ne bodo zavirali
obsega prodaje, ob tem pa zagotavljali $e ¢im nizje stroSke vzdrZevanja terjatev do kupcev.
To je mozno le z vedenjem, kaks$no tveganje prinasa posamezna prodaja na kredit. Zato bi
lahko rekli, da so kreditni standardi v bistvu najpomembnejSa sestavina politike
kreditiranja kupcev in ti morajo biti zasnovani na podlagi ugotovljenega tveganja (Dun &
Bradstreet, 2011, str. 2-3).

Ob tem se je treba zavedati, da se prava prodaja ne bo zmanjsala, ¢e prevzamemo nadzor
nad tveganjem prodaje na kredit. Vendar bo to bistveno doprineslo k zmanjSanju
izgubljene prodaje in stroSkov, ki nastopijo zaradi nepravocasnega poplacila. Jasno mora
biti, da je prodaja, do katere ne pride, ker kupec ne pristaja na oceno svojega tveganja,
velikokrat tista, Ki bi bila tako ali tako izgubljena (Selan, 2002, str. 6-7).

2.2.4 Ocena kreditnega tveganja

Ceprav je prodaja na kredit odli¢en instrument za pospeSevanje prodaje, je njena slaba
stran v tem, da dopusca Casovno oddaljenost od trenutka nastanka do trenutka placila.
Podjetje z odobritvijo prodaje na kredit v resnici kreditira kupca za celotno obdobje odloga
plagila. Zaradi tega se prodajalec pri prodaji na kredit izpostavi tveganju?, t.i. kredithnemu
tveganju, ker belezi negotovost poplacila terjatve (Sanchez, 2003, str. 31-32).

V literaturi je najveckrat uporabljena definicija, ki pojmuje kreditno tveganje kot moznost,
da posojilojemalec, v naSem primeru kupec, ne bo mogel ali ne bo hotel poravnati svojih
pogodbenih obveznosti, zaradi ¢esar lahko utrpi izgubo (Holliwell, 1998; Jorion, 2006). 1z
tega sledi, da je kreditno tveganje sestavljeno iz treh komponent (Brealey & Myers, 2011;
Kendall, 1998; Basel |1, 2006):

e verjetnost neplacila (PD),
e Kkreditna izpostavljenost ob trenutku neplacila (EAD),
e potencialna izguba on nastanku neplac¢ila (LGD).

To pomeni, da je tudi v primeru prodaje na kredit treba pri dolo¢evanju kreditnega
tveganja oceniti verjetnost neplacila. Ta se lahko poda z vidika, ali bo kupec sposoben
poplacati ob dogovorjenem roku, ali pa z vidika, ali je kupec sploh sposoben poplacati
svojo obveznost.

2 Tveganje lahko opredelimo kot moznost nepri¢akovanih in nezazelenih odmikov od pri¢akovanega
rezultata (Galitz, 1995; Jorion, 2006).
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Na podlagi dobljene ocene verjetnosti neplacila je treba dolociti, kak$na bo maksimalna
kreditna izpostavljenost v primeru nastopa neplacila. Na koncu obeh komponent je treba
podati Se oceno, kak$na izguba lahko nastopi.

2.2.4.1 Verjetnost neplacila

Ce kupcu prodajamo na kredit, pomeni, da mu zaupamo, v nasprotnem primeru bi bila
tovrstna odloCitev napacna. Toda to zaupanje, kot je izpostavil Selan (2002), se mora
vzpostaviti na podlagi ocene verjetnosti neplacila in ne na podlagi poznanstva. Preden se
poda zaupanje kupcu, da bo poravnal svojo obveznost, je treba oceniti njegovo verjetnost
neplacila. Po oceni takSnega tveganja lahko podjetje sprejme odlocitev, ali bo kupcu
zaupalo ali pa ne.

Ocena tveganja poda verjetnost, ali se bo zgodil dolocen nezazeleni dogodek. V primeru
kreditnega tveganja se ocenjuje verjetnost, da se bo posojilojemalec, v naSem primeru
kupec, v prihodnosti obnasal na nacin, zaradi katerega bo nastopilo neplacilo. Torej se
predvsem skuSa oceniti kupCevo sposobnost in pripravljenost za poplacilo obveznosti
(Lessmann, Seow, Baesens & Thomas, 2013, str. 1-5).

Cilj ocene kreditnega tveganja je, da se na podlagi znacilnosti kupca oceni stopnja
tveganja, na podlagi katere se kupca opredeli kot dobrega ali slabega placnika. Glavna
ideja je, da se za vsakega dolocCi placilna sposobnost, na podlagi katere je nato mozno
podati verjetnost neplacila (Dun & Bradstreet, 2009, str. 32).

Splosni modeli za ocenjevanje tveganja so obstajali Ze v 19. stoletju, vendar pa zacetki
znanstvenega obravnavanja kreditnega tveganja segajo v pozna 30. leta 20. stoletja, ko sta
Fisher (1936) in Durand (1941) uporabila linearno in kvadratno diskriminantno analizo za
razvrstitev kreditnih zahtevkov na dobre in slabe.

Na podlagi njunega dela sta v poznih 60. letih 20. stoletja nadaljevala Beaver (1967) in
Altman (1968). Beaver je v svojem delu je predlagal metodologijo za samovrednotenje
racunovodskih podatkov za potrebe napovedovalne moci. Altman pa je s pomocjo
diskriminantne analize razvil prvi model za napovedovanje neplaila na podlagi
ugotavljanja verjetnosti stecaja.

Obicajno je rezultat modelov za ocenjevanje verjetnosti neplacila »indeks« kreditne
sposobnosti, izrazen kot numeri¢ni rezultat, ki se lahko interpretira kot dosezeno Stevilo
tock, te pa povedo, kaksna verjetnost neplacila obstaja (Keramati & Yousefi, 2011, str.
416).

V zadnjih desetletjih je zaradi razvoja finan¢nih trgov in posledi¢ne porasti obsega
kreditnega tveganja priSlo do razvoja Stevilnih modelov. V zadnjih nekaj letih pa se je
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razvoj na tem podrocju Se pospesil. Glavna razloga za to sta po mnenju Cespedesa (2002)
Basel II in razvoj sintetiCnega listinjenja, ki sta povzroc¢ila porast trga kreditnih
derivativov. Oba dogodka sta poudarila pomen kvantitativnih ocen kreditnega tveganja.

2.2.4.1.1 Modeli kreditnega tveganja

Modeli kreditnega tveganja se v osnovi lo¢ijo na individualne in na portfeljske. Cilj prvih
je, da na nivoju posamezne izpostavljenosti kvantificirajo kreditno tveganje v obliki
izraGuna vrednosti vseh treh komponent, zlasti verjetnosti neplacila. Portfeljski modeli pa
merijo skupno kreditno tveganje celotnega portfelja, kjer je treba poleg izrauna
posameznih komponent kreditnega tveganja upoStevati Se korelacijo in koncentracijo
posameznih produktov ali segmentov (Cespedes, 2002, str. 58-60).

Obe vrsti modelov se delita z vidika uporabljenih podatkov na Prijavne (v angl.
Application), Vedenjske (v angl. Behavioural) in Prevzemne (v angl. Collection) ter na
Modele odkrivanje goljufij (v angl. Fraud detection models). Prvi uporabljajo le splosne
podatke, kot so gospodarski, demografski in finanéni kazalniki. Obi¢ajno so primerni za
nove prosilce, za katere ni podatkov o njihovem obnasanju. V primeru, ko se v model
vklju¢i tudi takSne podatke, pa se uporablja tako imenovane Behavioural oz. vedenjski
modele, ki so primerni za ze poznane prosilce.

Ko nas zanima, kateri odobreni krediti potrebujejo ve¢ nadzora in ostrejSe ukrepe,
uporabimo tako imenovane Collection modele, ki temeljijo na ugotavljanju verjetnosti
nastopa insolventnosti. Modele za Fraud detection pa uporabljamo, ko zelimo ugotoviti, ali
bo prosilec morda goljufal.

Vse naStete modele kreditnega tveganja lahko delimo tudi iz vidika, kako je v model
vKklju¢ena verjetnost nastanka nezazelenega dogodka. Na podlagi tega jih razdelimo na
modele dolo¢anja vrednosti (v angl. Credit pricing modesl) in modele tvegane vrednosti
(v angl. Credit value at risk -VaR). Prvi so izdelani na podlagi implicirane verjetnosti
nastanka nezazelenega dogodka, drugi pa na podlagi dejanske verjetnosti nastanka
nezazelenega dogodka.

Modeli reduciranja: osnovna ideja teh modelov je, da neplacilo oz. neizpolnjevanje
obveznosti ni odvisno od same finanéne strukture, temve¢ od ve¢ zunanjih dejavnikov.Ti
se lahko delijo Se na Strukturne (v angl. Structural models) in na Modele reduciranja (v
angl. Reduced form models).

e Strukturni modeli temeljijo na Mertonovem strukturnem modelu (1974). Od takrat
dalje je bilo predstavljenih ve¢ kot 15 nadgradenj prvotnega modela, ki so postopoma
opuscale nerealne predpostavke in se priblizevale realnemu dogajanju na finanénih
trgih. Vsi strukturni modeli si delijo skupen pristop obravnavanja podjetja, ki temelji na
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njegovi finan¢ni strukturi. Osnovna ideja, ki je skupna vsem strukturnim modelom
kreditiranja, je, da podjetje ne poravna svojih obveznosti, ko je trzna vrednost njegovih
sredstev niZzja od njegovega dolga. Za njih je temelj ocenjevanje trzne vrednosti
sredstev, zato jih tudi doloCeni avtorji uvr$¢ajo v tako imenovane modele za
vrednotenje podjetij. Strukturni modeli merijo verjetnost neplacila, in sicer z izraCunom
verjetnosti, da vrednost sredstev pade pod vrednost dolga. Pri tem pa uporabljajo
metodologijo, ki izvira iz teorije vrednotenja opcij (Chacko, Sjoman, Motohashi &
Dessain, 2006, str. 65-66). 1z tega sledi, da so ti modeli bolj primerni za podjetja, ki
kotirajo na trgih, saj potrebujejo za oceno neplacila podatek o vrednosti podjetja.

e Modeli reduciranja: osnovna ideja teh modelov je, da neplacilo oz. neizpolnjevanje
obveznosti ni odvisno od same finan¢ne strukture, temvec od ve¢ zunanjih dejavnikov.
Ti modeli predvsem predpostavljajo, da je ¢as neplacdila v resnici nepredvidljiv oz.
nedostopen, ker je ta posledica neplacilne intezivnosti, ki je funkcija razli¢nih latentnih
spremenljivk stanja, npr. kreditnega razpona. (Arora, Bohn & Zhu, 2005, str. 3-5). To
pomeni, da se v teh modelih neplacdilo podjetij modelira kot nakljuc¢ni stohasti¢ni
proces. Jarrow in Turnbull (1995) sta prva predlagala model reduciranja in izdelala
model za ugotavljanje tveganja spremembe kreditnega razpona (v angl. credit spreads)
na podlagi bonitetnih ocen. Sledili so Lando (1998), Madan in Unal (1998) ter ostali.
Tudi ti modeli so bolj primerni za podjetja, ki kotirajo na trgih, saj za oceno neplacila
potrebujejo podatke o kreditnem razponu.

Modeli tvegane vrednosti (v nadaljevanju VaR): ti modeli temeljijo predvsem na
verjetnosti nastanka dejanskih dogodkov neplacila. Ti pa se lahko delijo na modele
nepladila (v angl. Default mode models - DM), ki predvsem preucujejo posledice placilne
nesposobnosti, in na modele vrednotenja glede na trzne razmere (v angl. Mark to market -
MTM), ki pa bolj preucujejo vzroke, ki podjetja silijo vanj. Ti temeljijo na osnovnih idejah
modelov dolocanja vrednosti, le da uporabljajo dejanske podatke o verjetnosti neplacila.

e Modeli neplacila (v nadaljevanju DM) ali tako imenovani aktuarski modeli, v katerih
ocenjujemo, ali se bo nezazeleni dogodek zgodil ali pa ne.V teh modelih se torej
pricakuje samo dva izida: ali nastopi neplacilo ali pa ne. Ob tem pa se predpostavlja, da
se spremenljivka neplacila porazdeljuje skladno s Poissonovo porazdelitvijo. Osnovna
ideja lezi v tem, da se oceni posteriorno verjetnost p(+1|x). Naj bo x; =
(Xi1, Xiz) - Xim) € R™, Kjer je m-dimenzionalni vektor, ki opisuje vlogo za doloc¢en
kreditni produkt, v nasem primeru prodajo na kredit. Izidi predhodno odobrenih
kreditov so znani, zato naj bo y; € {—1,+1} binarna odvisna spremenljivka, Ki
opredeljuje, ali je bilo ugotovljeno neplacilo pri i-tem kreditu. V nadaljevanju se
predpostavi, da —1 in 1 predstavljata izida, poplacila oziroma nepladila. Ko se
odlo¢amo, ali odobrimo kredit z znacilnostjo x, je pomembno, da ocenimo posteriorno
verjetnostp(+1| x), ki izraza verjetnost, da se odobreni kredit ne bo poplacal. Na
podlagi te verjetnosti se lahko odlo¢imo, ali kredit odobrimo ali ne, in to na tak nacin
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da se p(+1|x) primerja z doloéeno mejno vrednostjo, oznaceno z 7. In ¢e potem velja
p(+1|x) < 7, se kredit lahko odobri, v primeru ko velja obratno, pa pro$njo zavrzemo.

Iz tega sledi, da je problem ocenjevanja p(+1 | x) pravzaprav podro¢je analize
razvr$¢anja na podlagi nabora podatkov D = (y;, x;)j=, preteklih odobrenih kreditov
(Dun & Bradstreet, 2009; Hastie, Tibshirani & Friedman, 2008). Najbolj komercialno
poznana modela sta CreditRisk+ in CreditPortfolioView.

e Modeli vrednotenja glede na trzne razmere (MTM) modeli imajo lahko v
primerjavi z DM iz vidika kreditne sposobnosti ve¢ kot dva izida. Predpostavljajo
predvsem, da ni nujno, da podjetje zabelezi dogodek neplacila, saj izguba lahko nastopi
7e, ko se sama kreditna sposobnost ali vrednost podjetja spremeni. To pomeni, da se
skozi ¢as tveganje neplacila spremeni ob vsakokratni spremembi dolo¢ene vrednosti.
Najbolj uporabljena modela v praksi sta CreditMetrics™ (J.P. Morgan, 1997) in KMV
Portfolio Manager.

Ne glede na tip VaR modelov je njihova znacilnost v tem, da uporabljajo razli¢ne dejanske
podatke iz preteklosti, na podlagi katerih skuSajo oceniti verjetnost neplacila. Torej se
ocenjevanje neplacila izvaja na podlagi dejanskih podatkov o neplacilih in ne na podlagi
predpostavk ali izvedenih opazovanj. Ti modeli so predvsem primerni za vse vrste podjetij,
tudi za fizi¢ne osebe (Dun & Bradstreet, 2009, str. 61-62).

Za izdelavo VaR modelov lahko uporabimo razlicne metode. Izbrana definira razmerje
med vhodnimi podatki in dobljeno verjetnostjo neplacila. V preteklosti sta se za izdelavo
modela kreditnega tveganja najbolj pogosto uporabljali diskriminantna analiza in logisti¢na
regresija.

S¢asoma so se razvile tudi druge metode, kot so probit analiza, neparametricne metode
glajenja (v angl. smoothing methods), matemati¢no programiranje, vecparametrsko
odloCanje, markov modeli, survival analiza, ekspertni sistemi, genetski algoritmi,
nevronske mreZze in modeli za razvrS€anje ali pa sami ekonometri¢éni modeli in Monte
Carlo simulacije (Hand & Henley, 1997, str. 524-525).

Iz zapisanega je razvidno, da so modeli kreditnega tveganja zgrajeni na podlagi statisticnih
modelov ali s pomo¢jo metod umetne inteligence (IA) ali pa na podlagi strojnega ucenja.
Ali pa celo na podlagi razliénih kombinacij le-teh, kot so hibridne in ensemble metode (Li
& Zhong, 2012, str. 181-182).

Ocenjevanje verjetnosti neplaila oz. kreditnega tveganja je pravzaprav podrocje
podatkovnega rudarjenja (v angl. data mining). Skladno z Giudici (2003) lahko
podatkovno rudarjenje opredelimo kot proces izbire, raziskovanja in modeliranja velikih
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koli¢in podatkov, z namenom odkrivanja zakonitosti odnosov, na podlagi katerih pridobiva
jasne in uporabne rezultate.

Obstajajo torej zelo razli¢ni nacini, kako oceniti verjetnost neplacila, vendar bo na koncu
izbira odvisna predvsem od subjektivnosti analitika, in od njegovega strokovnega znanja,
katero metodo bo izbral (Dun & Bradstreet, 2009, str. 85).

Na trgu obstajajo tudi bonitetne hiSe, ki ponujajo bonitetne ocene, ki temeljijo na zgoraj
omenjenih modelih. Toda pri uporabi takih ocen moramo biti previdni, saj se je treba
pozanimati, kaj v resnici ocenjujejo, na podlagi katere metode so bile zgrajene in za koga
SO primerne.

Tudi v akademskem svetu se je razvilo kar nekaj uveljavljenih modelov, ki se jih veckrat
uporablja za ocenjevanje tveganja neplacila. Vendar je tudi te modele treba razumeti v
smislu, kako so bili sestavljeni, kaj ocenjujejo in za kaksna podjetja so primerni.

Za potrebe prodaje na kredit se svetuje, da se razvije svoj model za ocenjevanje verjetnosti
neplacila, saj vecina dostopnih komercialnih in akademskih modelov na slovenskem trgu
ocenjuje verjetnost nastanka ste¢aja. To pa ni najbolj primerno za ocenjevanje tveganja pri
prodaji na kredit, saj je sam dogodek nastanka stecaja skoraj ze prepozen dogodek za
samega prodajalca.

V primeru ocenjevanja verjetnosti neplacila za potrebe prodaje na kredit pridejo v poStev
predvsem VaR modeli, in sicer modeli neplacila (DM). Prednost izdelave lastnega modela
je v tem, da ga razumemo in poznamo njegove pomanjkljivosti. In ¢e so nam
pomanjkljivosti kreditnega modela znane, se potemtakem tudi ve, v katerih primerih ga ni
primerno uporabljati, s ¢imer zmanj$amo tveganje nepravilnih odlocitev.

2.2.4.2 Kreditna izpostavljenost

Kreditna izpostavljenost je vrednost, ki je izpostavljena neplacilu. V primeru prodaje na
kredit je to vrednost terjatev, katera nosi tveganje, da ne bo poravnana v celoti. Ce se Zeli
podjetje v primeru prodaje na kredit najbolje zavarovati pred kreditno izpostavljenostjo,
mora za vsakega kupca dolociti maksimalno vrednost izpostavljenosti, do katere je Se
pripravljeno tvegati (Dun & Bradstreet, 2011, str. 2-3).

Maksimalna vrednost pravzaprav mora dolocati maksimalno vrednost kredita, ki smo ga
pripravljeni odobriti dolo¢enemu kupcu za potrebe prodaje na kredit. Za vsakega kupca se
tako postavi kreditno mejo ali limit, do katerega se je podjetje pripravljeno kreditno
izpostaviti (Kristanc, 20009, str. 43).
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Zato gre pri dolo€itvi viSine Kkreditne izpostavljenosti pravzaprav za dolocanje
kreditnih limitov posameznim kupcem. Ti se morajo dolociti za vsakega kupca
posamezno, in to ne le na podlagi realizacije prometa, temve¢ na podlagi njegove
sposobnosti generiranja denarnega toka in verjetnosti neplacila (Dun & Bradstreet, 2011,
str. 8-9).

V literaturi in praksi je znanih ve¢ nacinov, kako dolociti te limite. Ve¢ informacij v
povezavi s to temo bo podanih v poglavju o kreditnem limitu.

Glavni namen dolocanja kreditnih limitov je predvsem v tem, da se podjetje v primeru
nepladila zavaruje pred ve¢jimi izgubami. Na kreditne limite se lahko torej gleda kot na
enostaven nacin zavarovanja pred zapadlimi neplacanimi terjatvami.

Zato sta dodeljevanje pravih vrednosti kreditnih limitov in skrb, da ne presegajo dolocene
meje, kljuénega pomena za notranji sistem obvladovanja terjatev do kupcev (Dun &
Bradstreet, 2011, str. 10).

Podjetje, ki prodaja na kredit, si mora izdelati pravi postopek za dolo¢anje visine limita, ob
tem pa si mora izdelati S¢ mehanizme nadzora, s katerimi bo poskrbelo, da se kreditna
izpostavljenost ne povecuje preko tiste, ki je bila ocenjena kot Se sprejemljiva (Selan,
2004, str. 18).

2.2.4.3 Potencialna izguba
Potencialna izguba je tista, ki jo lahko pricakujemo ob morebitnem neplacilu. Preden

kupcem odobrimo prodajo na kredit, je zelo pomembno, da ocenimo, kaksno izgubo lahko
zabelezimo, ¢e se posel odobri. To lahko izracunamo s pomocjo preproste enacbe:

EL = PD % LGD % EAD 1)
EL = PD % (1 — RR) x EAD )
EL = PD % (1 — (VC/EAD) = EAD ?)

Kjer velja, da je:

e PD: verjetnost neplacila,

e LGD: odstotek potencialne izgubljene vrednosti,

¢ RR: stopnja izterjave,

e VC: vrednost, ki je zavarovana oz. bo lahko izterjana ob nastanku neplacila,
e EAD: vrednost, ki je izpostavljena izgubi v morebitnem nastanku neplacila.

Iz enacbe (4) lahko razberemo, da je potencialna izguba vsake prodaje na kredit odvisna od
verjetnosti neplacila, odobrene viSine kreditne izpostavljenosti in zavarovane vrednosti. To
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pomeni, da lahko ob doloceni stopnji verjetnosti neplacila potencialno izgubo zmanjSamo
le preko nizje kreditne izpostavljenosti ali preko viSine zavarovane vrednosti, ki nam
zagotavlja poplacilo.

Ob visokem tveganju neplacila je najboljSe zavarovanje, da se ne odobri prodaje na kredit.
V nasprotnem primeru je drugo najboljSe zavarovanje nizja odobrena kreditna
izpostavljenost ob primernem pridobljenem zavarovanju. Toda dobra zavarovanja imajo
svojo ceno, medtem Ko se tista, ki nimajo cene, lahko na koncu izkaZejo kot neucinkovita.

Katero obliko zavarovanja bo podijetje pridobilo za zavarovanje posla, je odvisno od
poslovnih obicajev, konkurence, pogajalske moci podjetja in same pomembnosti podjetja
pri kupcu ter seveda od virov, Ki jih ima podjetje za te namene.

Ne glede na to pa mora biti pri vsakemu podjetju ugotovljeno tveganje neplacila vodilo za
ustrezno obliko zavarovanja, saj le-to poda moznost znizanja potencialne izgube.
Vprasanje, koliko Zelimo znizati potencialno izgubo, je bistveno pri odloc€itvi, kateri

instrument je pravi.

Slika 3: Pregled moznih zavarovanj v primeru prodaje na kredit

Zavarovanja Zavarovanmnja Zavarovanja mchnanizmi

*Pogodbene kazni *Porostva *Hipoteke +Cek

*Penali *Ban¢na garancija +Zastavna pravica *Menica

*Odskodnina *Zastava vrednostnih * Akeepti nalog
*PridrZana pravica papitjev *Dokumentarni inkaso
»Zamudne obrsti *Zastava depozita *Dokumentarni akreditiv
*Dolocitev are *Zastava Zivljenjskega *Zavarovanja pri
*Zaustavitev dobave ZEMOVIRIS zavarovalnici

*Klavzula del credere

Vir: Povzeto in prirejeno po Ademovic, 2008, Brigham & Daves, 2013, Brigham & Ehrhardt, 2011,
Brigham & Houston, 2009; Seligo, 1997.

Pred vsako odobritvijo prodaje na kredit je treba ugotoviti tveganje, ki ga sprejemamo. V
primerih, ko ugotovimo, da obstaja velika moznost neplacila ali je vrednost prodaje z
odlozenim pla¢ilom vi§ja od dodeljenega kreditnega limita, mora imeti podjetje izdelano
kreditno politiko, ki tocno dolo¢i, kak$no zavarovanje je treba pridobiti, da bi lahko
sklenili posel z minimalno izgubo.

Ob tem pa se mora podjetje zavedati, da je v primeru, ko ne pridobi primernega
zavarovanja ob ugotovljenem tveganju neplacila ali pa so stroSki potrebnega zavarovanja
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vi$ji od mozne realizirane ekonomske koristi, bolje odstopiti od takSne prodaje, ker je ta ze
na zacetku izgubljena.

2.2.5 Kreditna vrednost

Cilj vsake kreditne politike mora biti, da za vsakega kupca oceni svojo kreditno vrednost.
Kreditna vrednost pomeni znesek, za katerega je podjetje pripravljeno sprejeti tveganje, da
ne bo poplatan. Ta znesek izratunamo na podlagi tveganja neplacila in ocenjene
potencialne izgube, kot je predstavljeno v enacbi (4).

Kreditna vrednost = Tveganje neplacila (PD) * Potencialna izguba(EL) 4)

Na podlagi izraCunane kreditne vrednosti je treba dolociti pogoje, po katerih lahko
odobrimo prodajo z odloZzenim pla¢ilom. To vrednost za vsakega kupca je treba vedno
preverjati, kar pomeni, da je kar se da azurno dolocena (Selan, 2004, str. 34).

2.2.6 Ucinkovitost kreditne politike

Ucinkovita kreditna politika je tista, ki poleg doseganja osnovnega cilja skrbi Se za
ucinkovito upravljanje z obratnim kapitalom, in to na tak nacin, da omogoca minimalno
kreditno izpostavljenost (Edwards, 1993, str. 245).

Dejansko ucinkovitost kreditne politike ocenjujemo predvsem preko dejanske nastale
izgube. Izgubo, ki je nastala kot posledica sprejetih napa¢nih odlocitev, povezanih s
kreditiranju kupcev, pa lahko ovrednotimo kot sestevek vseh odpisanih terjatev in
povezanih stroSkov izterjave. Vi§ja kot je vrednost, manj u¢inkovita je kreditna politika in
teZje je ohranjati likvidnost in vzdrZevati finan¢na bremena obratnega kapitala.

Toda pri ugotavljanju ucinkovitosti kreditne politike je treba vkljuciti v obravnavo $e
stroSek izgubljene priloZznosti, kar pravzaprav pomeni izgubljeno moznost ponovnega
narocila — v primeru, da podjetje predpostavi, da obstaja neka verjetnost, da bo kupec
lahko napravil Se drugi nakup. Potem takem si lahko pomaga pri odlocitvi s splosno
enacbo o pricakovanem dobicku, kjer uposteva dve casovni obdobji.

Osnovna enacba pricakovanega dobicka je izraZzena kot sesStevek dveh moznih izidov. Prvi
izid predpostavlja, da bo kupec placal (p), potem takem podjetje pridobi dodaten prihodek,
zabeleZi pa lahko nekaj stroskov v povezavi z izterjavo. To pomeni, da je v tem primeru
pricakovani dobicek sedanja vrednost (PV), izrazena kot razlika nastalih prihodkov (REV)
in stroskov (COST). Drugi izid pa predpostavi, da kupec ne bo placal (1-p). V takem
primeru podjetje zabelezi le stroSke, povezane z izterjavo. To pa se lahko izrazi s sledeco
enacbo (Brealey & Myers, 2011, str. 762):
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Pricakovani dobicek = p « PV (REV — COST)— (1 — p)* PV (COST) 5)

Skladno s to enacbo se odobri prodajo na kredit, ko se kot rezultat dobi pozitivno vrednost.
V nasprotnem primeru se zavrne. Medtem ko je v primeru, ko obstaja neka verjetnost
ponovnega narocila, potrebno za oba dogodka izracunati pricakovani dobicek in nato preko
skupnega sestevka izraziti koncni pricakovani dobicek.

Pricakovani dobicek prvega narocil=p *PV(REV,-COST,)-(1-p, ) * PV(COST;)  (6)

Pricakovani dobicek ponov. narocila= p,*PV (REV,-COST, )-(1 », ) * PV(COST,)  (7)

Skupni pricakovani dobicek=
pricakovani dobicek prvega narocila+verjetnost ponovnega placila

(8)

*sedanja vrednost prihodnjega pricakovanega dobicka ponovnega narocila

Tudi v primeru, ko pri¢akujemo ve¢ kot eno ponovno naro€ilo, lahko uporabimo zgornji
koncept, le da enacbo razSirimo za vsakokratno pricakovano ponovno naro¢ilo. V primeru,
da dobimo kon¢ni pozitiven rezultat in je prodaja na kredit zavrnjena, bi to pomenilo
izgubljeno priloznost (Brealey & Myers, 2011, str. 764—765). Toda pri odlo¢itvah je treba
upostevati Se koncept potencialne izgube, ki ni upoStevan v tej enacbi in je kljucnega
pomena pri kreditni izpostavljenosti.

V primerih, ko podjetje Zeli ugotoviti, ali so bile dolo¢ene vpeljane novosti v procesu
kreditne politike ucinkovite, mora poleg opazovanja sprememb v realizirani donosnosti
opazovati tudi nastale spremembe v obsegu stroskov povezanih z vzdrZevanjem samih
terjatev. To pomeni, da se lahko presoja tako z vidika doseZene koristi kot z vidika
potrebnega financiranja. Korist se lahko meri preko realizirane donosnosti, medtem ko
potrebno financiranje z vidika nastalih stroskov, povezanih z vzdrzevanjem le-teh.

Z vidika donosnosti uc¢inkovitost kreditne politike merimo preko donosnosti nalozbe, ki je
investirana v terjatve do kupcev. S kazalnikom primerjamo, kako je bila doloc¢ena
uveljavljena novost v kreditni politiki donosnha. To pa se lahko ugotovi preko spremembe
realizirane donosnosti (ANI), izrazene preko spremembe obsega terjatev (ATK). ZapiSemo
Jjo lahko s slede¢o enacbo (Berk et al., 2006, str. 283):

Donosnost kreditne politike = ANI/ATK 9)

S tem kazalnikom primerjamo dodatno ustvarjeni dobicek iz naslova spremenjene kreditne
politike s potrebno spremembo obsega terjatve. Cim vedja je doseZena pozitivna
sprememba v donosnosti, bolj u€inkovita je bila vpeljana sprememba. Iz tega sledi, da je
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ucinkovita sprememba tista, ki omogoci vecji dobi¢ek ob enakem obsegu terjatev ali enaki
dobicek ob manjSem obsegu terjatev.

Z vidika stroskov financiranja se u¢inkovitost politike meri preko nastalih stroskov, ki so
povezani z vzdrZzevanjem terjatev. Ti pa so v glavnem povezani s Casom vezave terjatev, z
dnevno kreditno izpostavljenostjo, s stroski izterjave in s ceno finanénega vira, ki je bil
najet za financiranje prodaje na kredit. Zato se lahko strosek financiranja terjatev opredeli
kot zmnozek povprecnih dni vezave terjatev (DVTK), skupne vrednosti prodaje na kredit
(TEAD), povpreénih spremenljivih stroskov izterjave (AVC) in obrestne mere (r), Ki jo
banka nudi za posojila obratnega kapitala (Berk et al., 2006, str. 284).

SF = DVTK x TEAD % AVC * r (10)

Tista kreditna politika, ki beleZi nizje skupne stroske financiranja upravljanja s terjatvami
do kupca, je bolj ucinkovitejsa. Tudi to enatbo lahko uporabljamo za ocenjevanje
ucinkovitost vpeljanih novosti. V primeru, da se skupna vrednost stroSkov zniza, lahko
opredelimo, da je bila uveljavljena novost u¢inkovita.

Mayr (2003) pa je izpostavil, da imajo v poslovnem svetu viri financiranja svojo ceno,
zaradi Cesar je treba v primeru prodaje na kredit stroSek financiranja le-te zrcaliti v
postavljeni prodajni ceni. Avtorje predlagal, da bi se morala prodajna cena spreminjati v
odvisnosti dolzine odobrenih rokov placila. Zato mora biti cena prodanega izdelka z
odlogom placila vis§ja od cene istega izdelka ob takojSnem placilu. Na koncu dodaja, da se
lahko preko razli¢ne visine odobrenih popustov za razli€ne placilne roke na posreden nacin
prenese na kupce stroSke financiranja terjatev.

Ce podjetje Zeli ugotoviti, ali izbrani kreditni pogoji, izrazeni le preko odobrenih rokov
placila in pripadajoCega popusta, ustrezajo ceni financiranja terjatve, mora izracunati lastno
interno obrestno mero financiranja.

Ker se v finanénem svetu obrestna mera predstavlja kot strosek najetega finan¢nega vira,
lanko interno obrestno mero definiramo kot strosek za odobritev prodaje na kredit. Ce
predpostavimo Se, da se lahko ta strosek izrazi s pridobljeno vi§ino popusta za hitrejSe
placilo, lahko to interno obrestno mero izrazimo na slede¢ nacin (Mayr, 2003, str. 70—71):

Intr.obret.mera kupca
% Popusta 360 dni (12)

* = <
100 — % Popusta St.dni odloga — St.dni popusta

Kot rezultat dobimo odstotek, ki ga lahko interpretiramo kot interno obrestno mero za
financiranje prodaje na kredit ob toé¢no dolo¢enih dodeljenih kreditnih pogojih. Ce so letne
obrestne mere potrebnih finan¢nih virov za financiranje terjatev visje od dobljene interne
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obrestne mere, potem takem ni ekonomsko upravic¢eno, da bi odobrili prodajo na kredit z
dodeljenimi kreditnimi pogoji. Ce pa so obrestne mere potrebnih finanénih virov niZje, je
taka prodaja na kredit ekonomsko upravi¢ena (Mayr, 2000, str. 72-73).

2.3 Politika nadzora

Politika nadzora je skupek pravil, ki dolo¢ajo postopke nadzorovanja terjatev, nastalih
zaradi odobritve prodaje na kredit. Naloge te politike je, da izdela taksne mehanizme, ki
omogocajo spremljanje odstopanja dejanskega obsega terjatev od naértovanega.

To pomeni, da je politika nadzora zadolZena za spremljanje ze nastalih terjatev. Zato je del
kurativnega podrocja upravljanja s terjatvami s temeljnim ciljem, da obseg terjatev in
stroski njihovega vzdrzevanja ostanejo na nac¢rtovanem nivoju.

Klju¢na naloga politike nadzora je v tem, da spremlja obseg terjatev, predvsem pa njihovo
kakovostno strukturo iz vidika likvidnosti. Za spremljanje te strukture je potrebno
opazovati obsega terjatev tako na agregatnem nivoju kot po razli¢nih presekih (z vidika
vrst kupcev ali po proizvodih). Na vseh nivojih pa je treba slediti Se gibanju deleza terjatev
v primerjavi z razlicnimi postavkami, kot so npr. prodaja oz. realizirani promet, sredstva,
obratnim kapitalom, obveznosti do dobaviteljev itn. (Rebernik & Repovz, 2000, str. 110).

Znotraj samega obsega terjatev je tudi potrebno za vse izbrane segmente vedeti, koliko
terjatev je nezapadlih in koliko zapadlih, a ne pla¢anih. Ob tem pa Se za vsaki segment
opazovati, koliko Casa potrebujejo terjatve, da se pretvorijo nazaj v denarno obliko. Pri
nezapadlih terjatvah je pomembno po vseh segmentih Se opazovati e njihovo starostno
strukturo, med zapadlimi, a ne pla¢animi, pa je treba opazovati Se nastale stroSke izterjave
in nastale izgube (Brigham & Daves, 2013, str. 61-63).

Na podlagi vseh teh opazovanj je mozno sestaviti porocila, iz katerih se da ugotoviti,
kolikSen je odstop od nacrtovanega nivoja in v katerih segmentih je to odstopanje najvecje.
In prav preko velikosti tega odstopanja se lahko poda oceno, ki pove, koliko je podjetje v
resnici u¢inkovito pri samem upravljanju terjatev.

Namen poro€il je v tem, da se razkrijejo pomanjkljivosti v procesu vodenja kreditne
politike s temeljnim ciljem, da sprozijo njene izboljSave. Porocila so pomembna tudi za
nacrtovanje bodocih potrebnih virov financiranja, saj se iz njih pridobi informacijo o
morebitnih izpadih pricakovanih prilivov.

Vendar so vsa ta opazovanja in porocila pomembna tudi zato, ker so podlaga za izdelavo

mehanizmov, ki lahko pravocasno obvestijo, katera terjatev bo postaja kmalu ali pa je ze
dvomljiva.
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Le pravocasno opozarjanje namre¢ zagotovi, da se lahko podjetje najbolje zasciti pred
potencialno izgubo kreditiranja kupca. Zato se ucinkovitost politike nadzora meri preko
Casa, ki je potreben za pridobitev informacije, ki sprozi procese, ki bodo poskrbeli za ¢im
hitrejSe unovcenje dvomljive terjatve.

2.4 Politika unovcéenja

Politika unovcevanja je skupek pravil, ki dolocajo postopke, ki omogocijo Zze nastalim
terjatvam, da se ¢im hitreje preoblikujejo v denarno obliko. Deluje na kurativnem podro¢ju
upravljanja terjatev s temeljnim ciljem, da se tveganje potencialne izgube kreditiranja
kupca zniza na najnizjo mozno raven.

Politika unovCevanja ne pomeni samo procesa izterjatve zapadlih neplacanih terjatev,
temvec proces, ki omogoca hitrejSe unovcenje vseh vrst terjatev. Na splosno bi lahko rekli,
da mora politika unovéevanja izdelati procese za hitrejSe unovcéenje vsaj treh razliénih
skupin terjatev:

e Za obicajne nezapadle terjatve: t0 pomeni, da ima podjetje tocno definiran postopek,
kako lahko ¢im hitreje unov¢i nezapadle terjatve. To je pomembno v primerih, ko
podjetje potrebuje dodatna denarna sredstva, da ne bi najemalo dodatnih zunanjih virov
financiranja.

e za dvomljive terjatve: to pomeni, da ima podjetje to¢no definiran postopek, kako
lahko ¢im hitreje unov¢i terjatev, ki je bila preko postopkov nadzora definirana kot
dvomljiva, Ceprav ta Se ni zapadla. V takih primerih se lahko uporabi procese, ki so bili
izdelani za obiCajne terjatve, ali pa se izdela postopke, kako s kupcem poiskati
najboljSo primerno resitev za poplacilo svoje dvomljive terjatve. Tukaj je pomembno,
da se dolo¢i pravila, s katerimi se v primerih dvomljivih terjatev podjetje ne izpostavi
Se k vecji potencialni izgubi.

e za zapadle neplacane: t0 pomeni, da ima podjetje tocno definiran postopek, kako
lahko ¢im hitreje izterja zapadle neplacane terjatve. Ob tem se mora zavedati, da se z
daljsanjem obdobja neplacila eksponentno povecuje moznost, da terjatev ne bo nikoli
poplacana (Rebernik & Repovz, 2000, str. 112-114).

Zelo pomembno je, da je postopek izterjave ucinkovit tako s finan¢nega kot trznega vidika.
To pomeni, da se skuSa z minimalnimi stroski izterjati ¢im ve¢, ob tem pa ¢im manj
negativno vplivati na odnos s kupcem, da se ne bi zamajala moznost ponovnega narocila
oz. prodaje (Seligo, 1997, str. 111). Toda ob tem se je treba zavedati, da noben kupec ni v
resnici dober oz. kakovosten, ¢e ne poravna svojih obveznosti, brez da bi nad njim sprozili
postopek izterjave.
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Slika 4. Mozni nacini unovcéenja terjatev

MOZNI NACINI UNOVCENJA TERJATEV

+ Kompenzacija oz pobot * Pogovor s kupcem * Opomin

+ Mnogostarnsko pobotanje * Omejevanje dobave + Izterjava

* Veritna kompenzacija + Cesija odstop terjatev + Unovéenje zavarovanja

« Faktoring + Asignacija ali nakarzilo * Sodnja izterjava oz izvriba
* Odprodaja terjatev * Prevzem dolga

AR )

NACINI

Vir: Povzeto in prirejeno po Ademovic, 2008; Brigham & Daves, 2013, Brigham & Ehrhardt, 2011,
Brigham & Houston, 2009; Seligo, 1997.

3 KREDITNI LIMIT

Odobritev prodaje na kredit pravzaprav pomeni odobritev kredita za celotno obdobje
odloga placila. Zato je klju¢nega pomena, da podjetje pred odobritvijo take prodaje oceni
kupc¢evo kreditno sposobnost, na podlagi katere se odloci, kaksna bo njegova maksimalna
kreditna izpostavljenost.

Za potrebe prodaje na kredit je pomembno, da se poleg ocene verjetnosti neplacila oceni
Se, koliko je kupec sploh sposoben placati ob roku zapadlosti, torej njegovo kreditno
sposobnost. To pa zato, ker mora pri prodaji na kredit kupec tako imenovani dobljeni
kredit s strani prodajalca obi€ajno vrniti z enkratnim nakazilom v relativno kratkem ¢asu
(Dun & Bradstreet, 2011, str. 9).

Torej, na podlagi ocene kreditne sposobnosti kupca se dolo¢i maksimalno vrednost, za
katero se je Se pripravljeno tvegati. To pomeni, da se vsakemu kupcu dolo¢i tako
imenovani kreditni limit, ki dolo¢i maksimalno vrednost, do katere smo pripravljeni se
kreditno izpostavi za namene prodaje na kredit. Torej za vsakega kupca se dolo¢i kreditno
mejo oz. limito, katere njegove odprte kontne postavke oz. vrednosti terjatev ne smejo
presegati (Scherr, 1996, str. 72—73).

Pri dolo¢anju kreditnih limitov se je treba zavedati, da gre za ve¢-obdobni koncept. Ta

mora biti doloCen tako, da bo poleg sedanje prodaje omogocal prodajo tudi v prihodnosti.
Medtem ko mora biti z vidika financiranja doloCen tako, da bo poleg zascite sedanje
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kreditne izpostavljenosti tudi v prihodnosti omogocal zmanjSevanje potencialne kreditne
izgube (Dun & Bradstreet, 2011, str. 15).

Z drugimi besedami, pravilna dolocitev kreditnega limita je kljuCnega pomena za
zmanjSevanje kreditnih izgub pri prodaji na kredit. Zato je kreditni limit zelo dobro orodje
za obvladovanje terjatev do kupcev, ob tem pa omogoca $e ohranjanje likvidnosti.

3.1 SplosSna definicija

Kreditni limit je vrednost, ki mora teoreti¢no predstavljati kreditno sposobnost kupca. Ta je
izrazena tako, da kupec v doloCenem obdobju ustvari dovolj denarnega toka, da bo
sposoben pravocasno poplacati svojo obveznost.

Zato je kreditni limit dober instrument za obvladovanje kreditnega tveganja, saj doloca
maksimalno kreditno izpostavljenost, katera nas obvaruje pred nezazelenimi izgubami,
zaradi izvajanja prodaje na kredit.

Z vidika obvladovanja kreditnega tveganja, ki nastopi zaradi prodaje na kredit, se lahko
kreditni limit definira kot maksimalna vrednost, ki nam jo kupec v dolo¢enem obdobju se
lahko dolguje; ali pa kot maksimalni znesek odprtih postavk, ki ga kupec lahko doseze v
dolo¢enem obdobju (Dun & Bradstreet, 2011, str. 5).

3.2 Upravljanje

Pri upravljanju kreditnih limitov se mora podjetje zavedati, da kreditni limiti ne zavirajo
prodaje, temve¢ so tisto orodje, ki na koncu omogo¢i prodaji, da ostaja donosna. Tako v
primerih, ko se izkaze, da vrednost prodaje na kredit presega doloceni kreditni limit, take
prodaje ni primerno odobriti, ¢e podjetje ne pridobi dodatnega zavarovanja, ki mu bi
omogocilo znizanje kreditne izpostavljenosti.

Pri upravljanju kreditnih limitov je zelo pomembno, da se dodeljenih kreditnih limitov ne
obravnava, kot da so permanentni. Razli¢ni avtorji menijo, da je lahko najdaljSe trajanje
limita eno leto, vendar le za kupce, ki niso kriti¢ni in so dovolj kreditno sposobni. Medtem
ko se problemati¢nim kupcem oz. kupcem, ki se jim ne zaupa, doloc¢i krajSe trajanje
kreditnega limita, ki se jih veckrat pregleda in oceni.

Ne glede na Cas trajanja odobritve doloCenega kreditnega limita je treba za vse kupce
dosledno spremljati stanje odprtih postavk, pla¢ilno disciplino, realiziran promet in tako na
podlagi novih pridobljenih informacij prilagoditi kreditne limite na primerno raven. V
primeru, ko odprte postavke do posameznega kupca presezejo dolocen kreditni limit, se
moramo vprasati:
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e Al je kupec svoje obveznosti redno v roku poravnal in je vzrok za presezni limit
povecanje prometa?

e Ali kupec obveznosti ni poravnal v roku in ob nespremenjenem prometu presegal limit
zaradi svoje placilne nesposobnosti?

V prvem primeru je treba ponovno oceniti kupca in mu dodeliti vi$ji kreditni limit, v
drugem primeru pa moramo kreditni limit znizati, ustaviti dobavo in povecati aktivnosti za
izterjavo zapadlih terjatev (Kester, Hoover & Pirkle, 2004, str. 49).

3.3 Dolocanje

Nacini in postopki doloc¢anja kreditnih limitov so predvsem odvisni od potreb,
razpoloZzljivosti podatkov, virov in strokovhega znanja. Najbolj pogosto si podjetja
priskrbijo lastne izracune ali pa uporabijo referencne vrednosti, ki so predlagane s strani
bonitetnih agencij.

Pri izdelavi lastnih izracunov je klju¢nega pomena, da podjetje razume, kaj v resnici
kreditni limit pomeni in kaj mora izrazati. V tradicionalnem smislu se je dolocevalo
kreditne limite le na podlagi preproste enacbe (13), ki temelji na ustvarjenem prometu s
kupcem in na podlagi odobrenega odloga placila.

Kreditni limit = vrednost ali predvidena vrednost mesecne prodaje*rok placila (12)

A tezava te enacbe je, da ne izraza kupceve kreditne sposobnosti, ne z vidika tveganja
neplacila in ne z vidika, do katere vrednosti je kupec sploh sposoben pravocasno poplacati.
Da bi se poskusilo reSiti to teZavo, so posamezni analitiki dodali razli€ne financ¢ne
varovalke, ki jih izraunan kreditni limit ne sme presegati. Kot varovalke se obicajno
izbere od 5 do 20 % vrednosti izbranih finan¢nih postavk. Te postavke so lahko obratni
kapital, prodaja, neto vrednost podjetja, kratkorocne obveznosti ali razlicna kombinacija
le-teh.

Torej, tradicionalna enacba za izracun kreditnega limita ne vkljucuje kreditnega tveganja.
To pomeni, da predpostavlja, da ta ne obstaja, iz Cesar izhaja, da se verjetnost neplacila
zmanj$a na ni¢ (Leippold, Vanini & Ebnoether, 2003, str. 2-3). Ob tem pa tudi
predpostavlja, da je vrednost odobrene prodaje na kredit enaka sposobnosti, da jo lahko
tudi pravoc¢asno poravna.

Toda kot vemo, v realnosti ni tako in vedno obstaja neka verjetnost neplacila. Ob tem se ve
tudi, da je placilna sposobnost kupca lahko vecja ali manjSa od same odobrene vrednosti
prodaje na kredit. Iz tega razloga so se razvili zelo razli¢ni pristopi dolo¢anja vrednosti
kreditnih limitov, ki so poskusili na razliéne naine integrirati verjetnost neplacila v
upostevanju koncepta pricakovanih donosov.
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Toda tudi taki pristopi ne podajo odgovora na vprasanje, kolikSen je znesek, ki ga je v
dolo¢enem obdobju posamezni kupec sposoben pravocasno poravnati, temve¢ le podajo
odgovor, koliko lahko zna$a pri¢akovana vrednost poplacila 0z. donosa v primeru nastopa
neplacila (Bazzi & Hasna, 2015, str. 207).

Zato se danes pristope za doloCevanja kreditnih limitov v osnovi loCi na strokovne in
modelirane. Strokovni pristopi temeljijo na konceptu pri¢akovanih realiziranih donosov,
obicajno izrazenih kot razlika med realiziranim dobickom pri prodaji in potrebnimi stroski
za izterjavo. Modelirani pristopi pa temeljijo na konceptu ugotavljanju zneska, ki ga je v
dolo¢enem obdobju posamezen kupec sposoben pravocasno poravnati.

3.3.1 Strokovni pristop

Obstaja ve¢ strokovnih metod, kako dolociti kreditni limit. Te so neskon¢no raznolike,
tako z vidika nabora kazalnikov kot pravil, ki so ob tem doloCena. Lahko bi rekli, da
obstaja toliko razli¢nih strokovnih metod, kolikor je razli¢nih analitikov.

Vendar pa imajo eno skupno tocko, in sicer pomanjkljivost v teoreti¢ni utemeljitvi (Bazzi
& Hasna, 2015, str. 203). V nadaljevanju bomo predstavili nekaj najbolj uveljavljenih
metod, ki temeljijo na konceptu priakovanih realiziranih donosov, ki so odvisni od
verjetnosti neplacila.

3.3.1.1 Metoda neto sedanje vrednosti

Leta 1970 sta Bierman in Hausman predstavila idejo, da je kupcev kreditni limit lahko
dolocen le na podlagi pricakovanih bodocih koristi. Skladno s to idejo se lahko dolo¢anja
kreditnih limitov oblikuje kot dinami¢ni program, ki uposteva vpliv preteklih izkuSenj
pridobljenih koristi in izgub za dolo¢anje verjetnosti bodoc¢ih nastalih koristi in izgub.

Kreditni limit se lahko tako ob dani verjetnosti neplacdila izrazi kot funkcijo maksimalnih
pri¢akovanih diskontiranih realiziranih donosov. To relacijo pa se lahko izrazi na sledeci
nacin (Bierman & Hausman, 1970, str. 520):

Clpax = fi(Pli) (13)
fi(P1) = Max [(Py;kq) — (Pyik>),0] (14)

Kjer velja, da je

e Fi(P1): najvecja diskontirana pricakovana vplacila na enoto od i do oo, ob dani
spremenljivki Py;,

e Pyi: verjetnost placila v obdobju i,
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e Py verjetnost neplacila v obdobju i,

e ky: diskontirani dobitek iz prodaje, izra¢unan kot s*a™* — v*a™®, kjer je s prodaja in v
stroski. Medtem ko a je diskontni faktor, ¢; je povpre¢ni prodajni cikel in povpreéni
cikel obveznosti.

Srinivasan in Kim (1987) sta nato izpostavila, da je v praksi v primeru prodaje na kredit
zelo tezko oz. skoraj nemogoce tocno kvantitativno oceniti bodoce koristi in izgube. Zato
sta predlagala, da se koncept bodocih koristi in izgube izklju¢i iz modela, saj to omogo¢i,
da dinami¢ni program dolo¢evanja kreditnih limitov postane eno obdobna formulacija, ki
jo je lazje modelirati in obvladovati.

Avtorja sta zakljucila, da postane iz vidika enega obdobja zgornji izraz za dolocanje
vrednosti kreditnega limita le enostavna enacba priCakovane neto sedanje vrednosti —
E(NPV). Zaradi enostavnosti sta predlagala tudi, da se spremenljivko stroskov (v) izrazi
kot delez v prodaji (s). Skladno s tem se lahko zgornji izraz zapiSe na sledeéi nacin:

v
Priks = PoiClng (5) = 0 (15)
Pk
CLmax = 1 vl (16)
Pu (%)

CLmax predstavlja najvi§jo vrednost kreditnega limita, ki se ga lahko odobri dolocnemu
kupcu. To metodo razli¢ni avtorji imenujejo splo$na enacba za doloCevanje maksimalne
vrednosti kredita, na podlagi katere se je razvilo ve¢ razli¢ic. Pri izracunu je klju¢nega
pomena, s kaks$no zanesljivostjo se oceni verjetnost neplacila in mozne stroSke izterjave.
Ob tem se je treba zavedati, da ta enacba temelji na sedanji vrednosti pri¢akovanih
donosov, ni¢ pa ne pove o tem, ali je kupec sploh sposoben generirati dovolj denarnega
toka, da bo lahko pravocasno placal in realiziral te pricakovane donose.

3.3.1.2 Stopnjevalna metoda

Skladno s to metodo kreditni limit dolo¢imo na podlagi ustvarjenega in pri¢akovanega
prometa, popravljenega s tveganostjo neplacila in odprtimi postavkami.

_ SD=*T
L= —F7 (17)
12
Kjer velja, da je:
e SD=BP*pB1, BP=D*p2-OL, D=DCI+ e L: kreditni limit,
3*UCI, e SD: pricakovana izpostava,
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T: rok placila, e OL: odprte postavke,

e [1: koeficient, ki izraza verjetnost o DCI: zagotovljeni promet,

nastanka, e P3: koeficient, ki izraza verjetnost, da
e BP: popravljena vrednost prometa, se bo ustvaril pricakovani promet in
e D: promet, e UCI: pricakovani ustvarjeni promet.

e [2: koeficient, ki izraza verjetnost
neplacila,

Toda tezava te metode je predvsem v tem, da je rezultat odvisen od parametrov Bi, B2, Iin
B3. Obicajno so te vrednosti, predvsem B; in Ps prepuscene analitiku, ki jih mora na
podlagi svojih izkuSen;j pravilno dolociti.

Konovalikhin, Kulik, Sergienko in Balaeva so leta 2008 v svojem raziskovalnem delu
pokazali, kako bi lahko tudi ta dva parametra ocenili s pomocjo tehnike stopnjevanja. O
tem, kako oceniti verjetnosti neplacil (B), je bilo doslej narejenih Ze veliko raziskovalnih
del®.

Vendar ima ta metoda $e eno pomanjkljivost, in sicer da temelji le na verjetnosti neplacila
in verjetnosti realizacije doloCenega prometa, ne upoSteva pa moznosti, ali je kupec
sposoben generirati dovolj denarnega toka, da bo lahko pravo¢asno poplacal terjatev.

3.3.1.3 Metoda pri¢akovanega dobicka

Abtey (1993) je predlagal pravilo odlocanja, po katerem mora biti koli¢ina kredita, v
naSem primeru vrednost kreditnega limita, manjSa ali enaka dobicku, ki se ga ob tem skusa
doseCi. Zato je v dolo¢enem obdobju optimalna vrednost kreditnega limita tista, Ki
omogoca realizacijo takega prometa, kjer so pricakovane izgube manjSe od pricakovanega
dobicka.

Za samo odlocitev je Abtey (1993) predlagal, da potrebujemo tri parametre: realizirana
marza pri kupcu (t, ), verjetnost nepla¢ila (PD) in predvidevan realiziran promet
(CAp). Torej se lahko za doloCeno obdobje priCakovani dobiCek izrazi kot CAp*tp,
potencialna izguba pa kot E*PD*(1-t,), kjer E pomeni kreditno izpostavljenost oz.

maksimalno vi§ino dolo¢enega kreditnega limita.

Ce velja, da je pri¢akovani dobi¢ek vedji od potencialne izgube, lahko to zapisemo kot
CAp*ty, >E*PD* (1-t,). Ko iz enacbe izpostavimo E, dobimo pravilo odloCanja za
dodelovanje kreditnih limitov:

¥ Vet v poglavju o oceni kreditnega tveganja.
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< (CA, * ty)
=PD * (1—t,)

(18)

Toda kot smo izpostavili, CA,* t,, predstavlja pricakovani dobicek, ki se ga predvideva na
podlagi napovedi oz. priCakovanja realiziranega prometa. Skladno s to enacbo je
priCakovani promet definiran kot negotov parameter in odloCitev bo pravilna le, ¢e bo
dosezen vsaj minimalni predvideni realizirani promet. Ob tem se predpostavlja, da kupec
ne bo postal insolventen.

Sam avtor je poudaril, da uporaba te enacbe (18) nosi svoje tveganje. Zato je predvsem
priporocljiva za kupce, ki so stalni tako z vidika prometa kot pladilnih navad, saj v
nasprotnem primeru obstaja veliko tveganje za napacno odlocitev.

Abtey (1993) je tudi izpostavil, da pravilo odlocanja pri zelo nizkih verjetnostih neplacila —
pri skoraj ni¢, ne poda pravega rezultata, ker gre lahko dobljena vrednost v neskoncno.
Zato je predlagal, da v teh primerih dobljeno vrednost omejimo s kak$nim parametrom.
Omeji pa se jo lahko s pri¢akovanim realiziranim prometom ali pa vrednostjo, ki jo dolo¢i
analitik na podlagi svojih izkuSen;.

E “<CA, ali E "<Max (19)

Vendar tudi ta metoda temelji predvsem na verjetnosti neplacila in pri¢akovanih
realiziranih donosih, kar ponovno pomeni, da ne uposteva drugih dejavnikov, ki vplivajo
na poplacila.

3.3.1.4 Metoda kazalnikov donosnosti

Metoda temelji na oceni pricakovanih realiziranih donosov. Dionne, Artis in Guilln (1996)
so predlagali, da se je treba pri doloCevanju vrednosti kreditnih limitov vprasati, koliko
dobicka lahko podjetje pricakuje, ¢e odobri dolo¢enemu kupcu prodajo na kredit. Odgovor
na to vprasanje so dolocili z enacbo, iz katere je doloCitev potencialnega dobicka odvisna
od verjetnosti neplacila. Predlagana enacba je sledeca:

E (profit) = D (r—u) — PD E;(c;) — (1—PD) Ey(cy) — PDL(1 +7r)LGD (20)

Kjer velja, da je:

L: kreditni limit,

r: obrestna mera,

u: alternativna obrestna mera investiranih sredstev,

Co: administrativni stroski, povezani z neplacilom kupcev, ki so insolventni,

e C;: administrativni stroski, povezani z neplacilom kupcev, ki niso insolventni,
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e LGD: pri¢akovana izguba ob nepladilu in
e PD: verjetnost neplacila.

Leta 2005 je Altman izpostavil, da je lahko maksimalna vrednost dodeljenega kreditnega
limita doloéenemu kupcu (L;) enostavna linearna reditev zgornje ena¢be. To pomeni, da se
z linearno reSitvijo za posameznega kupca dolo¢i kreditni limit, ki bo omogocal
pri¢akovani dobicek.

L; € argmax;(r —wL; —PD;L; (1 4+ 1) LGD;; L; =0 (21)
N~Y(PD)) — * N71(0,99
Li*LGD*N< (PD) — Jp ( )>SVARi
1-p (22)

L;>0

Kjer velja, da je:

e L;: kreditni limit,

e N™: inverzna normalna kumulativna porazdelitev,

e VAR;: tvegana vrednost, ki predstavlja ob dani tveganosti najvecjo izgubo, ki se jo
lahko utrpi pri odobritvi prodaje na kredit.

Vendar pa ima tudi ta model svoje omejitve. Najvedja je ta, da izraCun optimalnega
kreditnega limita temelji le na verjetnosti neplacila (PD). Dejansko pa obstajajo Se drugi
kvantitativni in kvalitativni dejavniki, ki vplivajo na kreditni limit in ti niso upoStevani pri
izraGunu verjetnosti neplacila (Bazzi & Hasna, 2015, str. 205).

3.3.1.5 Metoda tock tveganj

Metoda predpostavlja, da je profil tveganja kljucnega pomena za dolocitev visine kreditnih
limitov. Zato je pomembno, da se pri ocenjevanju tveganja pridobi celotno sliko o podjetju,
kateremu se bo odobrilo prodajo na kredit in v ta namen uporabiti vse mozne razpoloZzljive
kvantitativne in kvalitativne podatke (Bazzi & Hasna, 2015, str. 206).

Pri uporabi metode tock tveganj je klju¢nega pomena, da imamo dovolj informacij za
izvedbo tako kvalitativne kot tudi kvantitativne analize. Obstaja vec¢ razli¢nih postopkov za
dodeljevanje tock tveganja in najbolj znan je tisti od Thomasa, Edelmana in Crooka (2000)
v delu Kreditno to¢kovanje in njegova uporaba oz. v angl. Credit Scoring and its
Application.
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Za potrebe doloCevanja kreditnega limita je treba na dobljeno lestvico tockovanja napraviti
prelome, ki so podlaga za dolocitev viSine kreditnega limita. Toda tudi ta nacin ne poda
odgovora, koliko je kupec v dolo¢enem obdobju sposoben pravocasno poravnati.

3.3.2  Modelirni pristop

Strokovni pristopi dolo¢evanja kreditnih limitov najbolj pogosto temeljijo na konceptu
pricakovanih realiziranih donosov. To pomeni, da je doloc¢ena viSina kreditnega limita po
strokovnih pristopih odvisna predvsem od tega, koliko dobicka lahko podjetje pricakuje, ce
dolo¢enemu kupcu odobri prodajo na kredit. Od tega, kako se ga na koncu dolo¢i, pa je
odvisno, kako se izrazijo pricakovani donosi, ki lahko nastanejo zaradi odobritve prodaje
na kredit. Pricakovani donos torej na koncu predstavlja maksimalni odobreni kreditni limit.

To pomeni, da kreditni limiti, izracunani na podlagi strokovnega pristopa, ne podajo
odgovora na vprasanje, kolikSen je znesek, ki ga je posamezni kupec v dolo¢enem obdobju
sposoben pravocCasno poravnati, temvec le, koliko lahko znaSa pricakovana vrednost
donosa v primeru nastopa neplacila.

Ob tem pa strokovni pristopi poleg pri¢akovanih donosov vefinoma temeljijo Se na
verjetnosti neplacila, kar pa ni najbolje v primeru dolo¢evanja kreditnih limitov za namene
prodaje na kredit. Carboni (1997) je v svoji Studiji dokazal, da je ocena verjetnosti
neplacila boljSi pokazatelj nerednih placil, torej placilne nediscipline, kot pokazatelj
sposobnosti placila.

Zato so se razvili pristopi, ki so poskusili odgovoriti predvsem na vprasanje. KolikSen je
tisti znesek, ki ga je posamezni kupec v dolocenem obdobju sposobno pravocasno
poravnati. Za ta namen se uporabi razlicne metode iz data mining podrocja, predvsem pa
tiste, ki so primerne za napovedovanje. Z modelirnim pristopom posku$samo napovedati,
koliko denarnega toka v dolo¢enem obdobju je posamezni kupec sposoben ustvariti. To
pomeni, da ta pristop temelji predvsem na konceptu ugotavljanja kupceve placilne
sposobnosti (Dun & Bradstreet, 2011, str. 24).

Za potrebe napovedovanja viSine kreditnega limita lahko uporabimo metode, ki
napovedujejo pravilno uvrstitev ali pa vrednost. Za prvi nacin se uporablja predvsem
razli¢ne klasifikacijske metode, medtem ko za drugega razli¢ne regresijske metode (Li &
Zhong, 2012, str. 182).

Kateri na¢in bomo izbrali, je vezano na tip uporabljene odvisne spremenljivke. Ce je ta v

obliki kategori¢ne spremenljivke, se odlo¢imo za metode za klasificiranje, v primeru
zvezne spremenljivke pa za regresijo (Lavrac, 2011, str. 37).
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Metode Klasificiranja oz. razvr$¢anja poskusijo izdelati tak model, ki na podlagi
ugotovljene sposobnosti pla¢ila kupca te razvrsti v naprej dodeljene skupine 0z. razrede.
Vsaka skupina pa doloc¢a intervalno vrednost visine kreditnega limita. Metode regresije pa
poskusijo izdelati tak model, ki poda to¢no vrednost, ki jo je kupec sposoben poplacati. Ta
vrednost predstavlja maksimalno vi$ino odobrenega kreditnega limita (Kirkos, Spathis &
Manolopoulos, 2010; Yeh & Lien, 2009; Zurada & Lonial, 2005).

3.3.2.1 Metode klasificiranja 0z. razvric¢anja

Metode Kklasificiranja oz. razvrS€anja uporabimo takrat, ko operiramo s kategori¢no
spremenljivko. To pomeni, da imamo v naprej dano n-stevilo razredov, v katere Zelimo
pravilno uvrstiti posamezne enote. V nasem primeru nam ti razredi predstavljajo intervalne
vrednosti moznih odobrenih visin kreditnega limita.

Cilj razvrscanja je torej, da na podlagi razpolozljivih podatkov razvrstimo kupca v pravi
interval, ki bo izrazal tako vrednost, ki jo je kupec v doloc¢enem obdobju sposoben
pravocasno poravnati. Za potrebe kreditnega limita lahko uporabimo slede¢e metode:

¢ linearna diskriminantna funkcija,

e odloditveno drevo,

e Bayesian klasifikatorji,

e k-najblizjih sosedov (k-NN),

e metoda podpornih vektorjev (SVM),

e umetne nevronske mreze (ANN),

e genetski algoritem (GA),

e hibridni algoritem,

e ensemble algoritem, npr. Random Forest klasifikator.

Linearna diskriminantna funkcija: prvi, ki jo je uporabil za namene razvr$¢anja, je bil
Fisher (1936). Z diskriminantno analizo pois¢emo taksno linearno kombinacijo merjenih
spremenljivk, ki bo maksimalno locila vnaprej dolocene skupine in da bo napaka pri
uvrscanju enot v skupine najmanjsa.

Diskriminantna analiza temelji na gradnji ene ali ve¢ linearnih funkcij, ki vkljucujejo
razlicne pojasnjevalne spremenljivke. Splo$ni model se lahko zapise kot:

Z=a+ ﬁ]_Xl +32X2 + -+ Bpo (23)

Kjer Z predstavlja rezultat diskriminacije, o je konstanta in f; pa predstavlja koeficient, ki
belezi informacijo za linearni prispevek posamezne pojasnjevalne spremenljivke X;, kjer
veljazai=1, 2, ..., p.
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Toda njen problem lezi v zahtevi, da obstaja linearna povezava med odvisno in
neodvisnimi spremenljivkami. Ob tem pa zahteva Se, da se vse uporabljene spremenljivke
v modelu normalno porazdelijo.

Odlocitveno drevo: znano tudi kot rekurzivna delitev, ker je zgrajena s pomoc¢jo procesa
tako imenovane binarne rekurzivne delitve. Odlocitveno drevo je metoda klasificiranja, ki
so jo predstavili Breiman, Friedman, Olshen in Stone (1984), in sicer kot metodo
Klasificiranja, ki uporablja zgodovinske podatke za gradnjo t.i. pravil odlo¢anja,
organiziranih v drevesno strukturo.

Odlocitveno drevo je sestavljen iz listov, ki ustrezajo razredu oz. vozlis¢, ki ustrezajo
posameznim atributom, in vej, ki ustrezajo podmnozicam vrednosti razli¢nih atributov.
Ena pot od korena do lista predstavlja eno odlo¢itveno pravilo. Na podlagi ve¢ takih pravil
lahko Klasificiramo nove enote (Witten & Frank, 2005, str. 62—64).

V odlocitveni teoriji je odlocitveno drevo graf, ki dolo¢i tako imenovane logi¢ne pogoje, ki
omogocijo napoved ali razvrstitev enot v prave razrede. Najvecja prednost je v tem, da je
to transparentna metoda, ki poda to¢no strukturo odlocanja, ki jo je lahko razumeti in
razloziti. Vendar je njena omejitev v tem, da je ni mogoce posplositi (Bastos 2008; Lee,
2006; Matuszyk, Mues, & Thomas, 2010).

Poznamo tri splosne algoritme za drevo odlocanja: hi-kvadrat avtomatski detektor
interakcije (CHAID), klasifikacijsko in regresijsko drevo (CART) in C5*. Ti algoritmi se
razlikujejo z vidika kriterija, kako ta zgradi drevesno strukturo. CHAID izdela drevo na
podlagi hi-kvadrat testa, CART uporabi delitveni kriterij, C5 uporabi entropijo (Yap, Ong
& Husain, 2011, str. 13275).

Bayesian klasifikator je preprost verjetnostni klasifikator, ki omogoc¢a napovedovanje
verjetnosti, da enota pripada doloceni skupini. Ta temelji na Bayesianovem teoremu,
naloga klasifikatorja pa je, da na podlagi razvojnega nabora vzorcev D = {u4, ... uy},
napravi funkcijo preslikave f£:(xy,..,x,)— C, ki poda oznako neznanemu vzorcu

x = (xq, ., Xp).

Bayesian klasifikator izbere tisti razred uvrstitve, katerega oznaka ima najvecjo
posteriorirno verjetnost P(c; | X1, -, Xp) 1n to na podlagi kriterija najmanjSe verjetnostne
napake oz. najveje posteriorne verjetnosti. To pomeni, e velja, da je P(c;|x) =
maszl,__,iP(cj| x), potem se lahko doloci, da x pripada k c; (Friedman, Geinger &
Goldszmidt, 1997, str. 134-315).

* Lahko uporabimo tudi C4.5 in J4.8.
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Najbolj uporabljeni metodi sta Naive Bayesian klasifikator in Bayesian belief networks.
Naive Bayesian klasifikator predpostavlja, da so atributi 0z. neodvisne spremenljivke med
seboj neodvisne. Bayesian belief network pa je grafi¢ni model — usmerjeni acikli¢ni graf
(DAG), ki dopusca pogojno neodvisnost.

K-najbliZjih sosedov (k-NN) je neparametri¢cni klasifikator, ki temelji na ucenju
podobnosti, kar pomeni, da v prostoru atributov klasificira enote na podlagi najblizjih
sosedov. Klasifikator je dolofen z razvojno populacijo, na podlagi katere se med
pojasnjevalnimi spremenljivkami izdelajo funkcijske razdalje.

Ta deluje tako, da za vsako novo opazovalno enoto raziskuje prostor z namenom, da
ugotovi, kateri k-sosed je najblizji. Klasifikator uvrsti enoto v tisto skupino, pri kateri
zabelezi najmanjSo razdaljo med pojasnjevalnimi spremenljivkami. Razdalja T pa je

opredeljena v smislu evklidske razdalje: d(X,Y) = JZ?=1(xi - yi)z.

Ceprav je omenjena tehnika zelo enostavna, je njena najve¢ja slabost v tem, da pri
klasifikaciji prevladujejo razredi z najve¢ enotami (Hand & Vinciotti 2003; Paredes &
Vidal 2000).

Metoda podpornih vektorjev (SVM) je klasifikacijska tehnika, ki jo je predstavil Vapnik
leta 1995. V osnovi so SVM klasifikatorji namenjeni razlocevanju dveh razredov. Pri vec
razredih ponovimo postopek za vsak razred, ki ga Zelimo lo¢evati od ostalih. Nov primer
klasificiramo v razred z najvi§jo vrednostjo odlocCitvene funkcije.

Osnovna ideja je, da ob dani razvojni populaciji {(x;, v;,)}, zi = {1, ...,n}, Kjer je x; vektor
neodvisnih spremenljivk, y, predstavlja binarno kategorijo, ki nas zanima, n pa pomeni
Stevilo dimenzij vhodnih vektorjev, SVM poskusa najti optimalno hiper-ravnino. Zato je
SVM v osnovi neverjetnostmi linearni binarni klasifikator (Li & Zhong, 2012, str. 184).

Optimalno hiper-ravnino lahko izrazimo na naéin: Y-, w;x; + b =0, kjer je w =
WiWy, ..., W,, obi¢ajna hiper-ravnina in b mejna skalarna vrednost. Ce pa upostevamo
2
W;
maksimizacije izrazi s slede¢o enacbo y;(Xj=;w;x; +b) = 1. Obicajno se to resi s
pomoc¢jo Lagrangovih multiplikatorjev in uporabo linearnih, polinomskih, Gausovih ali

sig-modalnih porazdelitev.

hiper-ravnino, za katero velja y; € {—1,1}, in geometri¢no razdaljo se lahko postopek

Iz tega sledi, da metoda vkljuCuje tri elemente: enacbo toCkovanja, ki je linearna
kombinacija pojasnjevalnih spremenljivk, ki so bile uporabljene za razvrs¢anje; objektivno
funkcijo, ki uposteva tako vzorce za ucenje kot za testiranje za namene optimizacije
razvrstitve novih enot; in optimizacijski algoritem za dolo¢anje optimalnih parametrov.
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Prednost SVM je v tem, da ne zahteva vnaprej doloCene strukture podatkov in njihove
porazdelitve, torej je neparametri¢na metoda. Pomanjkljivost pa jev njegovi interpretaciji
(Bellotti & Crook, 2009; Huang, Chen & Wang, 2007).

Umetne nevronske mreZze (ANN) predstavljajo poskus posnemanja vrste nelinearnega
ucenja, ki je znacilna za nevronske mreze, ki jih ustvarja narava. Da se lahko nevronska
mreza uci, moramo priskrbeti skupek zgodovinskih vhodnih podatkov in ustrezne poznane
vrednosti izhodov. Nevronska mreza se uci tako, da skusa postopno razumeti povezavo
med vhodnimi in izhodnimi podatki. Mreza iterativno uravnava utezi za vsak testni primer,
dokler se povpre¢na napaka na kvadrat med ocenjeno in dejansko vrednostjo ne nahaja na

predhodno dolo¢enem zadovoljivem nivoju (De Barcelos-Tronto, Simies da Silva &
Sant'Anna, 2008, str. 358-360).

Mreze so zelo dobro orodje za neznano podatkovno modeliranje, saj so sposobne
prepoznati zelo zapletene vzorce med vhodnimi in izhodnimi podatki, na podlagi katerih
lahko napovejo pravilno klasifikacijo. Najveéja prednost teh modelov je predvsem v tem,
da se zelo hitro ucijo in ne belezijo predpostavk, ki narekujejo razmerja med vhodnimi
podatki (Li & Zhong, 2012, str. 183).

Genetski algoritem (GA) je racunalniski algoritem, Ki ga je predstavil Holland (1975), ki
posnema naravno selekcijo Darwinove evolucijske teorije z namenom, da poda optimalno
reSitev. Genetski algoritem temelji na matematicnem sploSnem konceptu optimizacije, in
sicer na prilagodljivem hevristiénem iskalnem algoritmu, ki temelji na mehanizmu naravne
selekcije in genetike. Glavni cilj genetskega algoritma je, da na podlagi procesa evolucije
ustvari populacijo moznih resitev. To pomeni, da v procesu izdelave uporabi genetske
operacije, kot so mutacije in razmnoZevanja (Koza, 1992, str. 687).

Hibridni algoritem zdruzuje dve ali ve¢ predhodno predstavljenih metod z namenom, da
zdruzi njihove prednosti za izboljsavo njihovega prvotnega delovanja (Hsieh, 2005; Lee &
Chen, 2005). Obicajno iz ene metode uporabi klasifikator, ki ga kombinira z izbirno
funkcijo 0z. parametrom za klasificiranje iz druge metode. Vendar za enkrat Se ni skupne
resitve za razvr§¢anje hibridnih modelov (Li & Zhong, 2012, str. 185).

Ce povzamemo Tsaija in Chena (2010), se lahko hibridni modeli lo¢ijo v 4 skupine:
zdruzevanje + razvrS€anje razvrSCanje + razvrS€anje, zdruzevanje + zdruzevanje in
razvr$€anje + zdruzevanje. Li in Zhong (2012) pa jih locita na Simple Hybrid Models in
Class-Wise Classifier.

Ensemble algoritem je nova tehnika in zato na vprasanje, kaj je pravzaprav ensemble’
ucenje, Se ni jasne opredelitve. Na splo$no velja prepri¢anje, da je ena izmed najbolj

® Beseda izhaja iz franco§¢ine in pomeni skupaj.
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pomembnih znacilnosti v tem, da se lahko vedno znova uci iz istega problema, kar je
drugace od nacina pridobivanja celotne reSitve iz individualnih reSitev, temeljeCih na
reSevanju razli¢nih zaporednih podproblemov (Li & Zhong, 2012, str. 186).

Pomembna razlika med hibridnimi in ensemble klasifikatorji je v tem, da hibridni modeli
uporabijo samo en klasifikator, medtem ko za izbirno funkcijo in klasifikacijo uporabijo
razli¢ne nacine iz razlicnih metod (npr: uporaba ANN za klasifikatorja in MARS ali LR ali
GA itd. za izbirno funkcijo). Medtem ko ensemble ucenje uporablja razli¢ne klasifikatorje
razliénih metod in veckrat trenira razli¢ne vzorce, npr. uporabo SVM Klasifikatorja z
razli¢nimi parametri (Li & Zhong, 2012, str. 186).

To pomeni, da so ensemble klasifikatorji kombinacija razli¢nih klasifikatorjev, kjer je
njihov namen povecati uc¢inkovitost primarnih klasifikatorjev. V samem procesu se lahko
uporabi ve¢ tehnik, bagging, boosting in stacking Nekateri avtorji tudi menijo, da hibridne
algoritme je mo¢ obravnavati kot posamezen primer stackinga (Li & Zhong, 2012, str.
186).

3.3.2.2 Regresijske metode

Metode razvr§¢anja omogocajo dolocitev viSine kreditnih limitov na podlagi verjetnosti
pripadnosti doloc¢eni skupini, ki dolofa intervalno vrednost viSine kreditnega limita.
Regresijske metode medtem omogocajo to¢no dodelitev viSine kreditnega limita. Cilj
regresije je torej v tem, da za izbrano ¢asovno obdobje in na podlagi razpolozljivih
podatkov napove vrednost, ki jo bo kupec lahko pravo¢asno poravnal.

Za potrebe kreditnega limita se lahko v primerih, ko se razpolaga z zvezno odvisno
spremenljivko, uporabi nekatere od zgoraj ze opisanih metod, le da so te prilagojene za
zvezne tipe, npr: regresijska drevesa, SVM za regresijo, ANN za regresijo in k-NN za
regresijo. Poleg zgoraj omenjenih nacinov za potrebe kreditnega limita lahko uporabimo
Se:

e linearno regresijo,
e multivariatno prilagodljivo regresijo splines (MARS),
e genetske, hibridne in ensemble algoritme.

Linearna regresija je bila prva med regresijskimi analizami, ki je bila mo¢no zastopana v
praksi. Razlog za to je, da je modele, ki so linearno odvisni od svojih neznanih parametrov,
lazje izraCunati kot tiste, ki so nelinearno odvisni. Toda problem linearne regresije lezi
prev v predpostavki o linearnosti, kise pogosto izkaze, da jev praksi tezko dosezena. In v
primeru, dani dosezena, lahko dobimo pristranske rezultate, ki nas bodo vodili v napacne
odlo¢itve (Kosmelj, 20073, str. 152).
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Multivariatna prilagodljiva regresija splines (v nadaljevanju MARS): prvi, ki je
predstavil to metodo, je bil Friedman (1991). MARS je nelinearna in neparametricna
metoda, ki zelo dobro obravnava vecdimenzionalne podatkovne strukture in omogoca
posplosevanje. Funkcija MARS se obi¢ajno izrazi s slede¢o funkcijo:

M K
J((x) =apt z ay, 1_[ [Skm (xv(k,m) 'tkm] (24)
m=1 i=l

V Kkateri a; predstavlja parametre, M $tevilo baznih funkcij in K, Stevilo vozlov, s, lahko
zajema vrednosti od -1 do 1 in predstavlja levo ali desno povezano funkcijo, x,q m) pa
predstavlja oznako neodvisne spremenljivke in t,,lokacijo vozla.

MARS se izvaja v dveh fazah. V prvi sestavi veliko Stevilo baznih funkcij na nacin, da se
prevec prilagajajo podatkom. V drugi fazi pa tiste funkcije, ki najmanj prispevajo, izbrise S
pomocjo generaliziranega navzkriznega validacijskega merila (GCV).

4 MODELIRANJE

Namen izdelave modela za dolocevanje kreditnih limitov je napovedati tisti znesek, ki ga
bo podjetje v doloénem obdobju sposobno poravnati. V ta namen lahko uporabimo razli¢ne
metode iz data mining podro¢ja, predvsem pa tiste, ki so primerne za napovedovanje. V
primerih, ko Zelimo napovedati vrednost, uporabimo eno izmed regresijskih metod,
medtem ko se v primerih, ko imamo razrede in zelimo napovedati pravilno uvrstitev,
uporabimo eno izmed klasifikacijskih metod.

To pomeni, da postopek za izdelavo modela za dolocevanje kreditnih limitov ni ni¢
drugega kot navaden postopek, ki ga uporabimo pri izdelavi obi¢ajnih modelov za
napovedovanje. Najprej je treba pridobiti podatke, ki opisujejo tisto, kar zelimo
napovedati. Nato je treba spoznati in odistiti podatke in podati kon¢no definicijo, za koga
in kaj se bo napovedovalo ter kak§Sno metodo za napovedovanje se bo uporabilo.

Na podlagi predhodnega preucevanja, kaj vse lahko vpliva na iskani pojav, napravimo
nabor dejavnikov oz. kazalnikov, s pomocjo katerih ga bomo poskusilo napovedovati. Tudi
dejavnike je treba spoznati in po potrebi transformirati; in to skladno s potrebami
posamezne izbrane metode, ki jo bomo uporabili.

Ko kon¢amo postopek priprave podatkov, se lahko za¢nemo fazo iskanja pravega modela.
Na koncu ga lahko, ¢e dobimo tak model, ki zadosti pri¢akovanjem, Se testiramo na
razli¢ne nacine in z razli¢nih vidikov, z namenom, da ugotovimo njegovo robustnost v
spremenjenih okolis¢inah. V primerih, ko model ne zadovolji pri¢akovanj, poskusamo
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ugotoviti razloge za tak izid, povzeti ugotovitve in podati morebitne predloge za izboljSave
ter z njimi ponoviti postopek.

4.1 Podatki

Podatke za izdelavo modela smo pridobili pri bonitetni hisi Bisnode, ki od leta 2006 naprej
na meseCni ravni s pomoc¢jo slovenskih podjetij zbira placila racunov. Za zbiranje
podatkov je oblikovan partnerski program, v katerega se lahko vkljuci vsako podjetje in na
ta nacin prispeva k vecji transparentnosti placilnih navad v slovenskem gospodarskem
prostoru. V desetih letih se je $tevilo racunov povzpelo na preko 48 milijonov, s katerimi
se pokriva do 50% aktivnih delujo¢ih gospodarskih subjektov®. Pokrite so vse panoge in za
vsak gospodarski subjekt, za katerega se pridobi racun, se zabelezi datum izdaje racuna,
datum zapadlosti, datum placila in vrednost racuna, izraZzene Vv evrih.

Za potrebe izdelave modela smo se odloc¢ili za uporabo zgolj tistih podatkov za
gospodarske druzbe’ (v nadaljevanju podjetja), ki so v letih 2013 ali 2014 zadostila pogoju,
da je njihova vsota pridobljenih ra¢unov vsaj enaka ali vi§ja od 5 odstotkov skupne
vrednosti zabelezenih stroSkov blaga, materiala in storitev. Pridobili smo podatke za 7.419
podjetij, za katera se je belezilo 692.393 racunov, kar pomeni v povprecju 93 racunov na
posamezno podjetje.

Pridobljeno bazo je bilo treba najprej ocistiti. Izlo¢ili smo vse racune, ki so belezili
manjkajoce vrednosti v datumu placila. Nato racune, ki so belezili daljsi rok placila od
enega leta. Sledila je izloc¢itev ra¢unov, ki so belezili kasnejsi datum izdaje od datuma
zapadlosti ali datuma plac¢ila. Na koncu pa Se vse racune, na katere niso bile zabeleZene
vrednosti ali pa je bila ta negativna. S tem smo izlo¢ili 5,7 odstotka pridobljenih racunov in
7,5 odstotka podjetij.

Drugo ciS€enje se je izvedlo z vidika podjetij. Izloc¢ili smo vsa podjetja, ki so Ze izbrisana
iz poslovnega registra; podjetja, ki so zacela v letu 2013 ali 2014 enega od insolventnih
postopkov; tista, ki so v enakem obdobju zabelezila blokado®, in na koncu 3e tista, ki so
bila na seznamu dav¢énih neplacnikov. Po teh pogojih se je Se dodatno izlocilo 9,2 odstotka
podjetij in 5,5 odstotka ra¢unov.

Za potrebe validacije modela je v obeh letih dobro imeti enake enote. S tem namenom smo
izlocili Se vsa podjetja, ki niso zadostila temu pogoju. Kot dodatni pogoj pa smo dolocili,
da mora vsako podjetje v obeh letih beleziti vsaj 10 ra¢unov ali vec.

® Gospodarski subjekti so gospodarske druzbe, samostojni podjetniki, zadruge, drustva, zavodi javnega in
zasebnega prava.

" Gospodarske druzbe so: druzba z neomejeno odgovornostjo, druzba z omejeno odgovornostjo in delniska.

¥ Blokada podjetja pomeni, da je podjetje beleZilo rezervacijo na vseh odprtih transakcijskih ra¢unih 4 ali veg
delovnih dni.
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Slika 5. Prikaz cis¢enja podatkov

Vsaj eno leto 5% vrednosti COGS

Tzlocitev
v pripadem finanénem letu:
$t. Podjetij St. Raunov  St. Podjetij St. Racunov
7.419 692.393
558 39563
Izlocitev vseh rafunov, ki beleZijo katerokoli od sledecih anomalij: ni
Satuma placila, datum izdaje ratuna < datuma placila, datum izdaje
6.861 652.830 raduna < datuma zapadlosti. rok plaéila <365 dni in vrednost rafuna =0.
681  37.924
Izlocitev vseh podjetij, ki so zabeleZili enega od sledecih negativnih
dogodkov vletu 2013 ali 2014: izbris, insolventni postopek, blokada
6.180 614906 <: podjetja in daveni nepladnik.
2.834 39498
Izlo&itev vseh podjetii. ki ne zadostujejo slede€im pogojem: Podjetie
3.346 575.408 mora kot za leto 2013 in 2014 beleZiti podatke o rafunih. Za vsako leto
. . mora beleZiti vsaj 10 ali ved racunov.
Leto
2013 266.528
2014 308.880

Na koncu, po izvedenem ¢iscenju, je ostalo 3.346 podjetij in 575.408 racunov, v povprecju
172 raunov na podjetje. Za potrebe modela je bilo tako izlo¢enih 54,9 odstotka podjetij in

16,9 odstotka radunov.

4.1.1 Pregled

Za pravilno definicijo ciljne spremenljivke, v naSem primeru vrednost kreditnega limita, je
treba najprej spoznati, za kak$na podjetja se je pridobilo racune in kaks$ni so ti ra¢uni z

vidika roka placila, ¢asa zamude in same vrednosti racunov.

Podatke smo pridobili za podjetja zasebne lastnine (97,4 odstotka), v katerih prevladuje
domaci kapital (93,4 odstotka). Kar 84,2 odstotka podjetij je mikro, sledijo jim majhna
podjetja z 9,7 odstotka. Najve¢ podjetij prihaja iz dejavnosti trgovine (19,2 odstotka),

sledijo jim podjetja iz predelovalne dejavnosti (18,6 odstotka).

Slika 6: Pregled podjetij po dejavnosti (v odstotkih)

G- TRGOVINA 13,2
C - PREDELOV AL NE DEJAVNOSTI 186
OSTALE 168
1-GOSTINSTVO 128
M- STROKOVNE, ZNANSTVENE IN TEENICNE DETAVNOSTI 126
F - GRADBENISTVO 109

J- INFORMACITSKE IN KOMUNIKACIISKE DEJTAVNOSTI 61

L - POSLOVANJE Z NEPREMIENINAMI 3,0

00 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Z vidika roka placila smo ugotovili, da je kar 94,7odstotka vseh racunov iz leta 2013
belezilo rok placila do 60 dni, medtem ko je bilo v letu 2014 takih racunov 93,0 odstotka.
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Z vidika Casa placila je bilo v letu 2013 44,5 odstotka takih, ki so placali na valuto ali pre;j,
medtem ko je bilo takih v letu 2014 41,3 odstotka. Takih, ki so placali do 10 dni po valuti,
je bilo v letu 2013 67,0 odstotka, v letu 2014 pa 63,4 odstotka.

Slika 7. Pregled racunov z vidika roka in ¢asa placila

Odstotek ra¢unov Odstotek racunov

Rok placila 2013 2014 Cas placila 2013 2014
Od 0 do 8 dni 179 15,6 Pred valuto 223 193
0Od 9 do 15 dni 18,5 16.6 Na valuto 222 22.0
0Od 16 do 30 dni 195 16,6 0Od 1 do 10 dni po valuti 22.5 22.1
Od 31do 45 dni 201 174 Od 11 do 29 dni po valuti 21.9 18,7
Od 46 do 60 dni 18,7 267 Nad 30 dni po valuti 11,1 18,0
Nad 60 dni 53 7.0 Skupaj 1000 | 1000
Skupaj 100,0 100,0

Kot zanimivost lahko izpostavimo tudi pojav, opaZzen v obeh letih. In sicer, da so racuni z
rokom placila nad 30 dni ali ve¢ na koncu zabelezili vecje zamude pri placilu kot racuni s
kraj$im placilnim rokom, in to ne glede na vrednost pridobljenega racuna. V letu 2013 se
je izkazalo, da je bilo med racuni, ki so belezili rok placila 30 dni ali ve¢, kar 49,5 odstotka
takih, ki so bili placani z ve¢ kot 10-dnevno zamudo, medtem ko je bilo v letu 2014 takih
ze 53,6 odstotka.

Slika 8: Strukturni pregled racunov

Leto 2013 v % Leto 2014 v %

Ci £ i N i v ) e i N i .
piacta | Mvalto | duipo valuti | povalui | S<upe | | RokPladlia/Casplacua | OISO U COLL | WU | Skupal
Do 8 dni 59,7 238 16.5 100,0 Do 8 dni 61,6 23,5 14.9 100,0
0d 9 do15dni 52,3 25.7 22,0 100,0 0d 9do 15 dni 51,1 27.3 21,6 100,0
0d 16 do 30 dni 52,6 26,3 21,1 100,0 0d 16 do 30 dni 51,3 28.8 19,9 100,0
Nad 30 dni 31,5 19.1 49,5 100,0 Nad 30 dni 28,7 17,7 53,6 100,0

Ugotovitve z vidika vrednosti kazejo, da prevladujejo manj$e vrednosti racunov. V letu
2013 je bilo kar 64 odstotkov takih, ki so belezili vrednost le do 500 evrov (v nadaljevanju
EUR), medtem ko je bilo v letu 2014 takih kar 68,6 odstotka. Racunov nad 2000 EUR se je
v letu 2013 belezilo le 12,9 odstotka, v letu 2014 pa le 9,9 odstotka.

Z vidika posameznega podjetja ugotavljamo, da je bilo v letu 2013 le 30,1 odstotka takih,
ki so imela vec¢ kot 100 racunov, v letu 2014 pa je bilo takih 32 odstotkov.

Pri pregledu, koliko je znasala skupna vrednost vseh racunov za posamezno podjetje,
ugotavljamo, da je bilo v letu 2013 21,5 odstotka takih, kjer je bila skupna vrednost man;jsa
od 5 tiso¢ EUR, v letu 2014 je bilo takih 20,2 odstotka.

Slika 9: Pregled racunov in njihove vrednosti po podjetjih
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Odstotek podjetij Odstotek podjetij
Skupna vrednost ra¢unov | Leto 2013 | Leto 2014 St. Ratunov 2013 2014
Do 5.000EUR 215 20.2 0d 10 do 50 324 30.8
0d 5.000 do 10.000 EUR 15,9 16.0 Od 51do 100 37.5 37.2
0d 10.000 do 15.000 EUR 113 10.9 Nad 100 30.1 32.0
0d 15.000 do 25.000 EUR 142 149 Skupaj 100,0 100,0
0d 25.000 do 50.000 EUR 154 16.3
0d 50.000 do 100.000 EUR 19.9 10,9
Nad 100.000 EUR 1.8 10,7
Skupaj 100,0 100,0

Med skupno vrednostjo racunov od 5 tiso¢ do 25 tiso¢ EUR vrednosti se je v obeh letih
uvrstilo za okoli 41 odstotkov vseh podjetij. Skupna vrednost ra¢unov nad 100 tiso¢ EUR
pa se v letu 2013 belezi le za 1,8 odstotka podjetij, v letu 2014 pa za kar 10,7 odstotka
podjetij.

4.1.2 lzbira obdobja

Podatke o zaprtih racunih smo pridobili za obdobje 2013 in 2014. Preko pregleda podatkov
smo ugotovili, da obstaja v obeh letih bolj ali manj enaka struktura racunov, tako z vidika
vrednosti kot roka placila in zamud. Zato smo se odlocili, da bomo podatke o rac¢unih za
leto 2013 uporabili za razvoj modela, podatke za leto 2014 pa za testiranje.

Slika 10: Predstavitev casovnega izbora

Za razvoj I:> ’ s 7!C] <:| Za testiranje

modela modela

V finanénem svetu se obicajno skuSati napovedovati za eno leto v naprej (Dun &
Bradstreet, 2009, str. 18). To pomeni, da se sku$a s podatki iz leta t-1 napovedati izid v letu
t. V nasem primeru smo se odlocili, da se bo za razvoj modela uporabili kreditni limit, Ki
bo izrazen na podlagi racunov iz leta 2013. Iz tega sledi, da smo za napovedovanje
kreditnega limita uporabili finan¢ne kazalnike iz leta 2012.
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4.2 Dolocitev kreditnega limita

S pomocjo modela za dolo¢evanje kreditnih limitov skusamo ugotoviti, koliksen je tisti
znesek, ki ga je posamezno podjetje v dolo¢enem obdobju sposobno pravocasno poravnati.
V praksi se obiCajno poskuSa oceniti ta znesek za obdobje 3 mesecev 0z. obdobje enega
Cetrtletja (Dun & Bradstreet, 2011, str. 31-32).

Ceprav se obi¢ajno Zeli oceniti zmoznost pravocasnega pladila, pa bi bila v nagem primeru
tak$na definicija na pridobljenih podatkih prestroga, saj je takih ratunov za izbrana leta
nekaj nad 40 odstotkov. Ce bi se drzali te opredelitve, bi izlo¢ili skoraj 60 odstotkov vseh
racunov. Zato sSmo se odlocili za nekoliko mehkejSo definicijo, in sicer: »KolikSen je tisti
znesek, ki ga je posamezno podjetje v dolo¢enem obdobju sposobno poravnati z rahlo
zamudo?«. Za potrebe izdelave tega modela so prisli v postev vsi racuni, ki so bili pla¢ani
z do 8 dni zamude.

Naslednja dilema je bila, kako definirati znesek oz. vrednost kreditnega limita. Ob
pregledu podatkov smo opazili, da stevilo racunov in njihova vrednost za vsa podjetja nista
enakomerno porazdeljena skozi ¢as. To pomeni, da se lahko za dolo¢eno podjetje v enem
mesecu belezi samo 1 racun za 100 EUR, nato nekaj mesecev ni¢, na koncu leta pa npr. 20
racunov z razli¢nimi vrednostmi.

Slika 11: Shema za dolocitev kreditnega limita

JAN | FFB | MAR | APR | MAJ @ JUN : JUL : AVG : SFP : OKI : NOV : DEC
1 |
| 2 |
| 3 |
| 4 |
| 5 |
| 6 |
| 7 |
| E |
I 9 |
| 10
D Sum 1 Sum 2 Sum 3 Sum 4 Sum 3 Sum § Sum 7 Sum 8 Sum 9 Sum10 MAXW
m1 463 231 2031 2019 3453 3.599 4210 2040 1545 21235 4210
D2 1.734 1209 2,590 2048 2373 2186 2200 2202 1200 1.580 2,390

Zaradi tega smo se odlocili, da bomo za vsako podjetje napravili seStevke vrednosti
racunov za 3-mesecno premikajoce obdobje. Med vsemi pridobljenimi seStevki smo nato
izbrali najvi§jo vrednost kot vrednost limita, ki ga je podjetje sposobno poravnati v
obdobju 3 mesecev.
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Za leto 2013° smo tako pridobili 37,8 odstotka podjetij, ki so na tak nadin belezila najvigjo
vrednost pod 3 tiso¢ EUR, vrednost nad 30 tiso¢ EUR pa samo 11,0 odstotka podjetij. Med
njimi je bilo tudi 19 takih, ki so belezili ve¢ kot 1 milijon EUR tako izrazenega kreditnega
limita, in eno podjetje z maksimalno skupno vrednostjo 51,4 milijona EUR.

Tako veliki razponi so posledica razli¢ne velikosti obsegov ekonomije podjetij, za katere
smo pridobili radune. Ceprav v pridobljeni populaciji prevladujejo mikro in majhna
podjetja, so med njimi tudi srednja in velika. Zaradi tega se je dobljeni znesek Se
relativiziral glede na 3-mese¢no prodajo®.

Slika 12: Porazdelitev relativiziranega kreditnega limita

OF Smesedut | Odstotek
prodaji padjetij
Pod 1% 14.7
0d 1do 2% 9.1
0d2do3% 8.3
Od3do4% 7.7
0d 4 do 5% 7.0
0d5do6% 7.1
Od6do 8% 10.7
0d 8do10% 7.3
0d 10 do 15% 11.1
0d 15 do 25% 8.8
Nad 25% 8.2 iy po o pou por po
Skupaj 100,0

Rezultat je pokazal, da kar 46,7 odstotka podjetjem izraCunani limit predstavlja vrednost
pod 5 odstotkov 3-mesecne prodaje, medtem ko le 8,2 odstotka podjetjem veé kot Cetrtino
te prodaje. Med njimi je bilo tudi veliko ekstremov, ki jih nismo izlocili, temve¢ smo jim
podelili maksimalno vrednost, za katero smo dolo¢ili, da bo 25 odstotkov.

4.3 Kazalniki

Po definiciji ciljne spremenljivke, ki je v nasem primeru kreditni limit, nastopi Cas, da
izberemo dejavnike oz. kazalnike, s katerimi ga bomo poskusili napovedati. Kreditni limit
mora izrazati placilno sposobnost posameznega podjetja. Pladilna sposobnost podjetja pa je
odvisna od likvidnosti sredstev, od katerih je na koncu odvisno, ali bo podjetje imelo
zadostno koli¢ino denarnega toka, da bo lahko sproti poravnalo svoje obveznosti.

% Ker smo se odlogili, da se model izdela na podlagi podatkov iz leta 2013, bodo v magistrskem delu
prikazani rezultati samo za to leto.
19 Ob tem predpostavljamo, da podjetja ne beleZijo sezonske komponente.
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Ker zelimo pri izdelavi modela kreditnega limita ugotoviti, koliko denarnega toka v
dolocenem obdobju je posamezno podjetje sposobno ustvariti, je pomembno, da izberemo
tiste kazalnike, ki izrazajo likvidnost posameznega podjetja.

Slika 13: Prikaz izbora kazalnikov

PODROCJA IZBRANTH

KAZATLNIKOV

FINANCIRANJE
INVESTIRANJE
LIKVIDNOST
DENARNI TOK
USPESNOST

&D/

To so predvsem kazalniki, ki so sestavljeni iz komponent obratnega kapitala, in kazalniki,
ki izrazajo denarni tok samega podjetja. Za potrebe modela se je izbralo tudi nekaj

kazalnikov uspes$nosti, predvsem tiste, ki izrazajo donosnost v svojem poslovanju in
gospodarnost z vidika stroSkov, saj podjetje, ki ni uspesno v svojem osnovnem poslovanju,
v kon¢nem smislu ne more biti zares likvidno.

Ob tem pa se je izbralo Se nekaj kazalnikov, ki izraZajo nacin financiranja, saj bo v
primeru, da je podjetje preve¢ zadolzeno ali da svojega bremena ni sposobno sproti
servisirati, njegova likvidnost trpela. Nato pa tudi nekaj kazalnikov, ki podajo informacijo
o nacinu investiranja, saj bo v primeru, ko ima podjetje preve¢ svojega kapitala
investiranega v sredstvih, ki se zelo pocasi obraajo, to imelo negativen ucinek na
likvidnost.

Na koncu smo kot kazalnik izbrali tudi stopnjo tveganja neplacila v dejavnosti, izrazeno
preko odstotka blokad podjetij v teh dejavnostih. Ta kazalnik smo izbrali zato, ker smo
zeleli vkljuciti tudi likvidnost poslovnega okolja, v katerem posamezno podjetje posluje.

Skupno smo zbrali 50 razlicnih kazalnikov z vseh opisanih podrocij. Tudi za izra¢un
izbranih kazalnikov je bonitetna hiSa Bisnode posredovala finan¢ne izkaze za obdobje
2011-2013. Celoten seznam in definicije izbranih kazalnikov se nahajajo v Prilogi 2.

4.3.1 Transformacija

Izbrani kazalniki so Steviléne spremenljivke, zato je zelo pomembno, preden zacnemo
izdelavo modela, pregledati porazdelitve vsakega izbranega kazalnika. Po pri¢akovanjih
smo ugotovili, da so njihove porazdelitve zelo asimetri¢ne, vec€ina jih je desno, nekateri
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med njimi pa so tudi v levo. Asimetrija je predvsem posledica ekstremnih vrednosti, ki se
pojavijo pri posameznemu kazalniku. V ekonomskem svetu velja pravilo, da imajo tudi
ekstremi svojo informacijo (Dun & Bradstreet, 2009, str. 28). Zato smo se odloc¢ili, da
bomo v takih primerih naredili primerno transformacijo.

V primerih, ko smo belezili veliko $tevilo manjkajo¢ih vrednosti, smo jih spremenili v
diskretno oz. kategori¢no ali celo v dummy obliko. Ve¢ podrobnosti o transformaciji se
nahaja v Prilogi 2.

Po izvedeni transformaciji so postale porazdelitve razmeroma lepSe, razen za nekatere od
kazalnikov, ki so povezani s financiranjem. Porazdelitve transformiranih kazalnikov in
njihovo osnovno statistiko si lahko pogledate v Prilogi 3.

4.3.2 Metoda glavnih komponent

Metoda glavnih komponent (v nadaljevanju PCA) je geometrijska metoda razvrs¢anja,
katere osnovna zamisel je opisati razprSenost n enot v m razseznem prostoru (Kosmelj,

2007b, str. 159).

Metoda je namenjena pojasnitvi varianéno-kovarian¢ne strukture mnozice preucevanih
spremenljivk, s pomocjo oblikovanja nekaj novih spremenljivk, ki predstavljajo linearne
kombinacije prvotnih spremenljivk in i jih imenujemo glavne komponente. Temeljni
namen metode sta skréenje koli¢ine podatkov in razlaga vsebine preucevanega pojava
(Rovan, 2002, str. 1).

PCA je pomembna, ker odkrije do tedaj neznane povezave med spremenljivkami in
prispeva k boljsi razlagi preucevanega pojava. In prav s tem namenom smo jo uporabili v
naSem primeru.

Vsaka dobljena komponenta predstavlja medsebojno moé¢no korelirane spremenljivke, za
katere ni smiselno, da so isto¢asno v modelih, saj vsebujejo enako informacijo. S takim
spoznanjem se lahko izognemo problemu multikolinearnosti pri metodah, ki so na to
obcutljive (Pahor, 2004; Rovan, 2002).

PCA je zelo obcutljiva na viSinsko skalo med vhodnimi podatki (Kotu, 2015, str. 357).
Izbrani kazalniki kljub izvedeni transformaciji ne belezijo enakih skal, med njimi sta
posebna dva, ki Se posebej izstopata. 1z tega razloga smo napravili standardizacijo na vseh
izbranih kazalnikih, z namenom, da uni¢imo ta efekt. Ko se napravi standardizacija, se
PCA izvede na korelacijski matriki in ne ve¢ na kovarian¢ni (Kosmelj, 2007b; Pahor,
2004; Rovan 2002).
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S pomoc¢jo programa SPSS smo nato izvedli PCA pri kateri smo uporabili tudi pravokotno
rotacijo z namenom, da bi dobili bolj enostavno sliko pojava™ (Pahor, 2004; Rovan 2002).
Kot rezultat smo dobili 10 komponent, katerih lastna vrednost je visja od 1 in skupaj
pojasnijo 74,2 odstotka celotne variance izbranih kazalnikov.

Slika 14: Celotna varianca razlozena po komponentah — PCA

Pojasnjena Varianca Seree Plot
Zacetne lastne vrednosti
Komponente . - -
Skupaj Odstotek variance | Kumulativa (%)
1 9.54 21,69 21,69 i
2 6.01 13,66 3535
3 377 8.57 4393 3
4 2,90 6,59 50,51 i
5 2.46 5.59 56,11
6 212 4382 60.93 |
7 1,75 3.99 64,92 e,
8 1,57 3.56 68.48 T e000essocscsnrrrensss
9 129 2.94 7141 L S e e e e e e e e
10 1.23 2,78 74,20 Component Number

Opazili smo tudi, da se uvrstitev kazalnikov znotraj pridobljenih komponent brez rotacije
in z njo ni spremenila. Spremenila se je zgolj utez teh kazalnikov — tisti, ki so prevladovali
v komponenti brez rotacije, so v rotaciji pridobili e vecjo utez.

Iz prve komponente smo ugotovili, da imajo kazalniki, sestavljeni iz dobiceka pred
obrestmi in davki (v nadaljevanju EBIT) ali poslovnega denarnega toka, glede na prodajo
ali prihodke podobno informacijo in pozitivno vplivajo na prvo komponento. Podobno
informacijo belezi tudi kazalnik, izrazen kot razmerje poslovnih odhodkov minus
amortizacija glede na prodajo, le da ima negativen vpliv.

Iz druge komponente smo ugotovili, da so kazalniki, ki izrazajo komponente obratnega
kapitala, medsebojno moc¢no Kkorelirane spremenljivke. Medtem ko smo iz tretje
komponente ugotovili, da kazalnik, kot EBIT na sredstva ali pa kot denarni tok iz
poslovanja na sredstva, nosi enako informacijo.

Iz Cetrte komponente smo ugotovili, da je kazalnik vrednosti sredstev medsebojno mo¢no
koreliran s kazalnikom stopnje dolZzniskosti financiranja, vendar ima prvi pozitiven vpliv,
drugi pa negativnega. 1z pete komponente smo ugotovili, da kazalnika CAPEX na sredstva
in prosti denarni tok v razmerju z denarnim tokom iz poslovanja izrazata podobno
informacijo, le da ima prvi negativen vpliv, drugi pa pozitivnega. Iz Seste komponente smo
razbrali, da sta koeficient obracanja osnovnih sredstev in kazalnik odstotek terjatev in
zalog v sredstvih medsebojno moc¢no korelirana.

1 7 zavedanjem, da zanemari obstoj specifiénih komponent, ki vplivajo na faktor.
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Slika 15: Predstavniki posameznih komponent — PCA

Ekstrakcija i 1 Elstrakeija K 6

0848 [EBIT PRO EBIT  Prodaja 0833|008 [Prodaia’ povpretna opremetena sredstva

0,872 OCE_PRI (EBITDA -Davki) / Prhodki 0678 |Z T SRED ‘Zalaze in poslovne terjatve / Sredstva

0350 |ocF_PrO (EBITDA -Davki) / Prodaja

0,808 PO _AMOR PROD |Poslovni odhodki - amortizacija / Prodaja Ekstrakcija Kommnenn 7

0528 |BM [ (Prodaja - nabavna vrednost prodanega blaga in materiala)' Prodaja

Ekstrakcija KumEnema 2 0,819 55 SNMSD Stroski storitev/ Nabavna vrednost blaga + strodki ma[eg'ala, stotitev in dela

0945 |KPT_Z_KPO (Poslovne terjatve - zaloge) / Poslovne obvemosti

0,938 WC PO Obratni kapital / Poslovne obveznosti Elkstrakeija Komponenta §
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Ekstrakcija { 4 Ekstrakcija K 10

0902 |NW [(Sredstva - Finanine obveznasti (K+D )/ Sredstva 0915 |KPO_EBIT [Kratkorocne poslovne obveznosti / EBIT

-0.892 FO_SRED ‘}'manﬁne obvemosti (K+D) /Sredstva 0914 |OCF_EBIT ‘E.EITDA -davli /EBIT
Ekstrakeija i 5

0915 CAPEX SRED ‘C.—\PEX Sredstva
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S sedmo komponento smo ugotovili, da bruto marza in kazalnik, ki izraZza odstotek
stroSkov storitev med vsemi stroSki, potrebnimi za poslovanje, podata podobno
informacijo. Medtem ko se je v osmi ugotovilo, da sta med seboj mocno korelirana
kazalnika finan¢ne obveznosti na poslovni denarni tok in koeficient dolgovno-kapitalskega
razmerja.

Pri deveti komponenti smo opazili, da imata najve¢ji vpliv kazalnik, izrazen s terjatvami na
prodajo, in kazalnik, izrazen kot bruto dobic¢ek na kratkoro¢ne poslovne obveznosti, vendar
prvi vpliva pozitivno, drugi pa negativno. 1z zadnje komponente pa smo ugotovili, da
nosita najbolj podobno informacijo kazalnika kratkoro¢ne obveznosti na EBIT in kazalnik
poslovni denarni tok na EBIT.

Ceprav smo predstavili le predstavnike iz posameznih komponent, bomo za potrebe
modeliranja uporabili vse tiste kazalnike, ki so znotraj posamezne komponente belezili
ekstrakcijo, visjo od 0,6. Za te kazalnike se je za potrebe modeliranja definiralo, da so med
seboj substituti. Kako se je slednje uporabilo v procesu modeliranja, je podrobneje
razlozeno v naslednjem poglavju. V Prilogi 4 so podani celotni rezultati PCA.

4.4 lzdelava modela

Pred izdelavo modela je treba izbrati metodo, s katero se bo poskusilo sestaviti model.
Metoda se obicajno izbere na podlagi podane spremenljivke, ki jo zelimo napovedati. V
naSem primeru je kreditni limit Stevil¢na spremenljivka, za katero so primerne regresijske
metode in klasifikatorji, ki so prilagojeni takim tipom spremenljivk.

Za potrebe magistrskega dela smo se odlocili, da bomo uporabili navadno linearno

regresijo in Naive Bayesian klasifikator, ki sprejme tako diskretne kot Steviléne tipe
spremenljivk.
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Ker je bil cilj magistrskega dela izdelava sploSnega modela za doloCevanje kreditnih
limitov, smo najprej poskusili izdelati model na vseh podatkih, torej na vseh dejavnostih
skupaj. Vendar smo kmalu ugotovili, da je ne glede na uporabljeno metodo znotraj izbrane
populacije preve¢ razli¢nih vzorcev, pripadajoc¢ih razli¢nim podskupinam in da na splo$no
nobena metoda ne more podati na taki populaciji uporabnih rezultatov.

Zato smo se odlocilo za §tiri osrednje dejavnosti po Stevilu podjetij, te pa so bile trgovina,
predelovalne dejavnosti, gostinstvo in strokovne, znanstvene in tehni¢ne dejavnosti; in tako
skusali ugotoviti, za katero dejavnost lahko izdelamo najboljsi model za napovedovanje
kreditnih limitov.

Pred samim zafetkom modeliranja smo za vsako dejavnost na sluc¢ajen nacin s pomocjo
operatorja Shuffle razdelili populacijo. In sicer na tisto, na kateri se je model razvijal, in na
tisto, na kateri bomo testirali rezultate dobljenih modelov. Pri tem smo uporabili kriterij 70
: 30.

Pri izdelavi modelov smo se drzali koncepta, da morajo biti enostavni, razumljivi in
skladni z ekonomskimi pri¢akovanji. Za izdelavo vseh modelov smo uporabili program

RapidMiner.
4.4.1 Linearna regresija

Koncept regresije se je razvil Ze v obdobju viktorijanskega asa, ko je leta 1888 Galton
prvi priSel na plan s konceptom regresija v smislu povpre¢ja in tako postavil osnovni
temelj, na podlagi katerega so se razvile vse nadaljnje regresijske metode (Kotu, 2015, str.
165).

Linearna regresija spada v tako imenovane regresijske metode, ki so med najpogosteje
uporabljenimi metodami za napovedovanje. Njihova znacilnost je v tem, da na podlagi
podatkov izdelajo funkcijo, in sicer, da napovejo vrednost odvisne spremenljivke y z
zdruzevanjem spremenljivk za napovedovanje X v funkciji, y = f(X).

4.4.1.1 Kratka teoretska predstavitev
Linearna regresija ni le ena najstarejSih napovednih metod, ampak je tudi tista, ki se jo
najlazje razume in da enostavno razloziti. Osnovni cilj metode je, da najde tako funkcijo,

ki najboljSe pojasni linearni trend.

Model linearne regresije predpostavlja, da je povezava med odvisno spremenljivko Y in
X = {X1, ..., X,} linearna, zato lahko izrazimo Y kot::
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Y: ’80+’81X1+ 32X2++ Bpo‘l‘g (26)

Kjer velja, da je:
e (3;= regresijski koeficjent spremenljivke i,
e ¢ predstavlja nakljucno napako in je neodvisna od X.

Obicajno se B. oceni s pristopom minimiziranja vsote kvadratov napake, lahko pa se
uporabijo tudi drugi pristopi. Ceprav je izbrana metoda relativno enostavna za razumevanje

in uporabo, je njena slabost v tem, da morajo veljati naslednje predpostavke, ¢e ne pa
dobimo pristranske rezultate (Kosmelj, 2007a; Pahor, 2004; Rovan, 2002):

e neodvisne spremenljivke niso linearne funkcije ostalih neodvisnih spremenljivk,
e Y je slucajna spremenljivka, ki se porazdeljuje normalno: Y; = N(y;, o),

e ¢ je slucajna spremenljivka, ki se porazdeljuje normalno: € = N (0, g),

e ostanki so neodvisni med seboj: Cov (g, &) = 0,

e Stevilo enot je vecje od Stevila spremenljivk n>k.

Pri izdelavi linearnega regresijskega modela je zelo pomembno, da ta ne vsebuje
multikolinearnosti in da so vsi dobljeni koeficienti statisticno znacilni. Ob tem pa je cilj, da
je ocena napake regresije ¢im manjsa in da je z izbranimi spremenljivkami mozno pojasniti
¢im ve¢ji delez odvisne spremenljivke (Y). To se ocenjuje s tako imenovanim
popravljenim R kvadratom. Na koncu je treba Se zagotoviti, da ostanki regresije niso
odvisni od Y in da so ti bolj ali manj normalno porazdeljeni.

4.4.1.2 Opis postopka

Ker smo razpolagali s kar 50 razli¢énimi kazalniki, se je postopek modeliranja zacel tako,
da smo za vsako izbrano dejavnost na vseh kazalnikih napravili backward selekcijo po
kriteriju AIC. Backward selekcija zaéne z modelom, ki vsebuje vse spremenljivke in jih
odstranjuje iz modela glede na izbrani kriterij. V na§em primeru smo izbrali AIC'? kriterij,
ki na podlagi informacijske entropije omogoca kompromis med povecanjem Stevila
parametrov modela in zmanjSanjem napake.

RapidMiner nam pri backward selekciji omogoca ve¢ nacinov uporabe AIC kriterija. Za
potrebe modela smo uporabili opcijo M5 primer. Ta ob v vsaki iteraciji odstrani tisti atribut
oz. spremenljivko, v naSem primeru kazalnik, ki ima najmanjsi standardizirani koeficient,
in ponovno napravi regresijo brez tega kazalnika, in ¢e se AIC poveca, potem izloci
kazalnik iz regresije (Deshpande, 2012).

12 Kratica za angleski izraz Akaike Information Criterion. V primeru linearne regresije je izrazena kot
AIC=n*In (RSSn)+2*K.
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S pomocjo backward selekcije smo za vsako dejavnost dobili ozji nabor kazalnikov, ki so
se izkazali po posameznih dejavnosti za najbolj pomembne za napovedovanje kreditnega
limita. Za vsaki ozji nabor pa smo pogledali $e, ali med njimi obstajajo substituti, ki so bili
definirani po rezultatin PCA. Za te smo pazili, da v model niso vstopali isto¢asno, saj SO
med seboj mocno korelirani.

Ker velja pravilo, da bolj kot je t-test visok, bolj je spremenljivka pomembna za regresijo
(Kotu, 2015, str. 174), smo se odloc¢ili, da za vsako dejavnost zacnemoO postopek
modeliranja tako, da iz rezultata backward selekcije izberemo po enega predstavnika iz
razli¢nih segmentov, in sicer tistega, ki ima najvedji t-test, in tako naredimo prve modele.

Na podlagi pridobljenih rezultatov smo nato odstranila neznacilne kazalnike in dodajali
nove Vv iskanju tistega, ki bi doprinesel novo informacijo v model. Pri tem smo uporabljali
tudi spoznanja, pridobljena na podlagi PCA.

Tako smo poskusali model sestaviti z razli¢cnimi kombinacijami kazalnikov, od prvotnih do
dummy oblik, vse z namenom, da bi nova kombinacija ali oblika kazalnika pripomogla k
izboljSanju rezultatov modelov. Rezultati najboljsih dobljenih modelov so za vsako
dejavnost prikazani v nadaljevanju.

Tako smo postopoma izdelovali model na nacin, da smo dodajali in odstranjevali kazalnike
mozno napako. Pri socialnih in vedenjskih modelih se obi¢ajno sprejme nizje vrednosti R
kvadrat, ob tem pa je pomembno, da ta ni pod 0,2, saj to pomeni, da izbrane spremenljivke
v modelu nezadostno pojasnjujejo vrednost, ki jo zelimo napovedati (Kotu, 2015, str. 180).

4.4.1.3 Rezultati

Na podlagi rezultatov backward selekcije smo kmalu ugotovili, da za dejavnost trgovina ne
bomo mogli izdelati modela. Ugotovili smo, da imata na teh podatkih statisti¢no znacilen
vpliv na kreditni limit le kazalnik bruto dobi¢ek v razmerju s seStevkom stroskov storitev
in dela ter kazalnik financne obveznosti na EBITD-o0.

Ob tem pa skupaj lahko razlozita le 10 odstotkov variabilnosti iskanega limita. Zaradi tega
smo se odlocili, da bomo v nadaljevanju prikazali le rezultate za predelovalne dejavnosti,
gostinstvo in strokovne, znanstvene in tehni¢ne dejavnosti.

4.4.1.3.1 Predelovalna dejavnost

S pomoc¢jo backward selekcije smo ugotovili, da je v predelovalni dejavnosti med vsemi
nabranimi kazalniki 12 takih, ki bi bili lahko pomembni za napovedovanje vrednosti
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kreditnega limita. Kot prvi najbolj pomemben kazalnik bi bil s pozitivnim vplivom
odstotek stroskov storitev med vsemi poslovnimi stroski (SS_SNMSD).

Slika 16: Rezultati backward selekcije za predelovalno dejavnost

Kazalniki Koeficient SE. Stand. Koef. t-test p-vrednost

SS_SNMSD 9,555 2309 0.268 4138 0.000 <::| —

BM -8,874 2,030 0232 23,028 0,003

FN NN OP SRED 1638 0.590 0,114 2,778 0.006 |

Z T SRED 8.123 3.022 -0.284 2,688 0.007 <:|

00s 0.176 0.089 0.166 1984 0.048 S
PRO_SNM_SS SD 3,748 1.164 0242 3,220 0.001 Substituti
PO_AMOR _PROD 9320 4,556 ~0,202 22,046 0,041 <:|

PD 15.528 7572 0.086 2,051 0.041 |

FO KAP 0474 0215 -0,103 2,203 0.028

FO_EBITDA 10,283 0.159 -0,103 11,778 0,076 <:| —

KT KPO -1.804 1053 20225 1713 0.087

DOZ 0,558 0328 0,111 11,699 0,090

Kot drugi in tretji pomemben kazalnik bi lahko bila kazalnika bruto dobic¢ek v razmerju s
seStevkom stroskov storitev in dela (PRO_SNM_SS SD) in bruto marza (BM), toda z
negativnim vplivom.

Na podlagi informacij, ki smo jih pridobili s pomoc¢jo backward selekcije, smo zacelo
izdelovati razlicne modele. Po preizkuSanju razlicnih kombinacij smo dobili nekaj
modelov, ki so z razli€nimi nabori kazalnikov napovedali od 30 do 36 odstotkov gibanja
kreditnega limita.

Vendar so bili med njimi tudi taki, ki so imeli ve¢ kot 10 kazalnikov, ali pa celo
neznacilne. A problem vseh teh modelov je bil, da je ostajal zelo velik interval napake
ocene ne glede na to, kakSnega smo izdelali. Razlog za to je verjetno ta, da ostaja z
narejenimi modeli na testni populaciji ve¢ kot 65 odstotkov nepojasnjene variance
vrednosti kreditnega limita.

Na koncu smo kot najboljsega izbrali model, prikazan v Sliki 17, ki uspe s 7 kazalniki
razloziti 36,3 odstotka variance kreditnega limita. Med vsemi kazalniki v modelu ima
najve€ji  pomen  koeficient  dolgorocne  pokritosti  dolgoro¢nih  sredstev
(KAP_DOF_OP_SRED_NN_2), sledi mu kazalnik dnevi vezave poslovnih obveznosti
(DVPO) in odstotek nalozbe na opredmetena sredstva (FN_NN_OP_SRED).

Koeficient dolgoro¢ne pokritosti dolgorocnih sredstev in nalozbe na opredmetena sredstva
imata pozitiven vpliv, medtem ko imajo dnevi vezave poslovnih obveznosti negativnega.
Vsi trije vplivi so skladni z ekonomskimi pricakovanji. Kot zanimivost lahko izpostavimo,
da model samo s temi tremi kazalniki napove 27,4 odstotka variance kreditnega limita, kar
predstavlja 76 odstotkov celotne variance, ki se jo uspe razloziti z izbranim modelom.
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Slika 17: Izbrani regresijski model za predelovalno dejavnost

Kazalnik Koef. S.E. Stand. t-test p-vrednost Testiranje

Koef.
FN_NN_OP_SRED 2,127 0,633 0,145 3361 0,001 2013
KAP DOF OP SRED NN Z 1,468 0,258 0,259 5,694 0,000 squared error:33225+/-62.020
DVPO -0,956 0,219 -0,206 -4362 0,000 squared_correlation: 0,363
KT KPO -0,826 0392 -0,102 -2,107 0,036
SS_SNMSD 3,784 1.554 0,106 2435 0,015 2014
KPO EBIT 1 (1:<-5) -2.374 0,989 -0,104 -2.400 0,017 squared error: 60,285 +/- 68.409
RPROD 1 (1:<0.5) -2,707 0,988 -0,119 -2,741 0,006 squared_correlation: 0,015
(Intercept) 8,773 1,513 5,800 0,000

Kot pomemben kazalnik, toda z negativnim vplivom, sta se izkazala tudi koeficient
kratkoro¢nega terjatveno-obveznostnega razmerja (KT KPO) in odstotek stroskov storitev
med vsemi poslovnimi stroski (SS_SNMSD), vendar s pozitivnim vplivom.

Kot rezultat se je dobilo tudi, da je rast prodaje (RPROD_1) pomembna, ko je ta manjsa od
50 odstotkov, in takrat negativno vpliva na kreditni limit. Kot zadnje pa se je izkazalo, da
je za kreditni limit pomembno tudi razmerje med kratkoro¢nimi poslovnimi obveznostmi
na EBIT-o (KPO_EBIT_1), in sicer takrat, ko je ta negativen in je razmerje vecéje od 5.

Dobljeni model smo poskusili uporabiti tudi na podatkih iz leta 2014, vendar se je
izkazalo, da se rezultati zelo poslab$ajo, napaka ocene se je skoraj podvojila in R kvadrat
je padel celo na 0,015. Pri ostalih modelih je bil rezultat se slabsi.

4.4.1.2.2 Gostinstvo

V dejavnosti gostinstva smo na podlagi backward selekcije ugotovili, da je kar 20
kazalnikov takih, ki bi lahko bili pomembni za napovedovaje kreditnega limita. Med njimi
je bilo kar nekaj substitutov, za katere je bila potrebna pazljivost, da niso bili v modelu
istocasno.

Po backward selekciji so se v gostinski dejavnosti kot mozni najbolj pomembni kazalniki
izkazali koeficient kratkoro¢nega terjatveno-obveznostnega razmerja (KT_KPO), odstotek
stroSkov storitev med vsemi poslovnimi stroSki (SS_SNMSD) in donosnost sredstev
(ROA).

Tudi tokrat se je izkazalo, da ima odstotek stroSkov storitev med poslovnimi stroski
pozitiven vpliv. Za koeficient kratkoro¢nega terjatveno-obveznostnega razmerja in
donosnosti sredstev pa, da imata negativen vpliv. Vsi trije vplivi so skladni z ekonomskimi
pricakovanji.
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Slika 18

: Rezultati backward selekcije za dejavnost gostinstva

Kazalniki Koeficient S.E. Stand. Koef. t-test p-vrednost

FO_SRED 3,549 0,860 -0,184 4,125 0,000

NW 2,974 0,792 0,168 3,755 0,000 _
KAP_SRED 2319 0,724 0,144 3,203 0,001 <:I
KAP_DOF_OP_SRED_NN Z 0,554 0,181 0,135 3,060 0,002

DVPO 11,100 0,211 0,230 5214 0,000

KK 1353 0328 0.182 4135 0,000

KT_KPO 5321 0514 0.461 210,352 0.000

KPT Z KPO 2,365 0.483 0.216 4,897 0,000 <:|
WC_PO 1.011 0,437 0,102 2313 0.021

WC_PRO 20,851 0.455 20,086 1,955 0.051 o
SS_SNMSD 17.125 1.831 0,433 9,356 0,000 (— Substituti
ROA 12,052 1,873 0,283 6,433 0,000
EBIT_SRED 8,027 1,420 0,253 5,652 0,000
OCF_SRED 2527 1414 0,079 1,786 0,075 <:|
OCF_FO 0,750 0,415 0,075 1,790 0,074

FCF_OBV 3.900 1,261 0,136 3.093 0.002

KFO_FO 0.696 0215 0.142 3242 0.001

EBIT_PRO 210,803 2.191 0225 4,931 0.000

KI_PRI 7.752 2275 0.152 3,408 0.001 <:|_,
FO_KAP 0.274 0.137 0,089 1.993 0.047

Na koncu smo kot najboljSega izbrali model, ki je prikazan na Sliki 19, ki uspe s 7
kazalniki razloziti 32,3 odstotka variance kreditnega limita. Tudi v izbranem modelu se je
za najbolj pomemben kazalnik s pozitivnim vplivom izkazal odstotek stroskov storitev
med vsemi poslovnimi stroski (SS_SNMSD). Sledita mu kazalnik bruto dobi¢ek v
razmerju s seStevkom stroSkov storitev in dela (PRO_SNM_SS SD) in koeficient
kratkoro¢nega terjatveno-obveznostnega razmerja (KT_KPO), toda z negativnima

vplivoma.
Slika 19: Izbrani regresijski model za dejavnost gostinstva

Kazalnik Koef. SE. Stand. Koef. t-test p-vrednost Testiranje
FO_SRED 1,108 0,996 0,058 1.111 0,267 2013
DOZ 0.880 0,420 0,101 2,097 0,037 squared_error: 34,959 +/- 44,867
DVPO -0.873 0,240 0,185 -3,637 0,000 squared_correlation: 0,323
KK 1.123 0.458 0.144 2.455 0,015
KT_KPO 2,674 0,693 -0,208 -3,857 0,000 2014
PRO_SNM_S55_SD -5.515 0.853 -0.316 -6.462 0.000 squared_error: 37,751 +/- 59,690
$8 SNMSD 18,758 1,902 0,482 9,862 0,000 squared_correlation: 0,202
(Intercept) 3.803 1,748 5,035 0,000

V modelu se nahaja tudi kazalnik kratkorocnega koeficienta (KK) s pozitivnim vplivom, ki
je po PCA potencialni substitut za kazalnik koeficienta kratkoroCnega terjatveno-
obveznostnega razmerja. Vendar se je v primeru izkljucitve enega ali drugega iz modela
rezultat zelo poslabSal. Ker med njima obstaja le srednja korelacija, smo upoStevali tak

model.
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V izbranem modelu so se kot pomembni kazalniki izkazali tudi dnevi obraCanja zalog
(DOZ) in dnevi vezave poslovnih obveznosti (DVPO), le da imajo prvi pozitiven vpliv,
drugi pa negativnega. Kot zadnji pomemben kazalnik se je v modelu izkazal kazalnik
stopnje dolzniSkosti financiranja (FO SRED) in to s pozitivnim vplivom.

Dobljeni model smo poskusili uporabiti tudi na podatkih iz leta 2014, in tokrat dobili
nekoliko boljse rezultate kot pri modelu za predelovalne dejavnosti. Tudi tokrat so se
rezultati sicer poslabsali, vendar je R kvadrat kljub temu ostal nad 0,2.

4.4.1.2.3 Strokovne, znanstvene in tehni¢ne dejavnosti

Na podlagi backward selekcije smo v primeru strokovne, znanstvene in tehni¢ne dejavnosti
ugotovili, da je 12 takih kazalnikov, ki bi lahko bili pomembni za napovedovanje
kreditnega limita, vendar je med njimi kar nekaj substitutov, ki nosijo podobne

informacije.

Slika 20: Rezultati backward selekcije za strokovne, znanstvene in tehnicne dejavnosti

Kazalniki Koeficient 5.E. SIE?::' t-test p-vrednost
DVPO -1.451 0,404 -0.280 -3,585 0,000
OCF_PRO 12,901 4439 0,338 2,906 0.004
FO SRED -28.754 13,592 -1,020 -2,116 0,035
KAP DOF_OP_SRED NN _Z -0,627 0,261 -0,186 -2,406 0,017
NW -27.509 12,146 -1,027 -2.2685 0,024
SS_SNMSD 5,556 1.874 0,186 2,964 0,003
FO OP SRED NN 0,657 0,291 0,166 2,254 0,025
PRO_SRED -1,054 0,512 -0,187 -2,059 0,040
OCF_PO -3,991 2,100 -0,268 -1,500 0,058
KT KPO 3.040 1,386 0,373 2,183 0,029
WC_PRO -1,134 0,639 -0,107 -1,775 0,077
WC_PO -2.328 1.218 -0.340 -1.512 0,057

Po backward selekciji bi bili lahko najbolj pomembni kazalniki dnevi vezave poslovnih
obveznosti (DVPO) z negativnim vplivom, odstotek realiziranega poslovnega toka v
prodaji (OCF_PRO) in kazalnik odstotek stroSkov storitev med vsemi poslovnimi stroski
(SS_SNMSD), toda oba s pozitivnim vplivom. Vendar se je pri tej dejavnosti izkazalo, da
ne glede na uporabljeno kombinacijo kazalnikov nismo mogli napraviti modela, ki bi
omogocal razlago variance kreditnega limita za vec¢ kot 18 odstotkov.

Kot zanimivost lahko izpostavimo, da s temi tremi kazalniki, ki so se izkazali po backward

selekciji za potencialne kazalnike za napovedovanje kreditnega limita, skupaj uspemo
pojasniti 15,9 odstotka gibanja iskanega limita.
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4.4.2 Naive Bayesian klasifikator

Naive Bayesian spada v tako imenovano skupino Bayesian klasifikatorjev. Na splosno
velja, da so Bayesian klasifikatorji preprosti verjetnostni klasifikatorji, ki omogocajo
napovedovanje verjetnosti, da enota pripada doloCeni skupini. Ti temeljijo na
Bayesianovem teoremu™ in njihova naloga je, da na podlagi razvojnega nabora vzorcev
D= ﬁll, ...,uN}, napravijo funkcijo preslikave f:(x4,...,x,) — C, katera poda oznako
neznanemu vzorcu x=(x; ...,x,.) (Friedman et al., 1997, str. 132-133).

4.4.2.1 Kratka teoretska predstavitev

Naive Bayesian klasifikator se intenzivno preucuje od leta 1950 naprej in spada v druzino
tako imenovanih enostavnih verjetnostnih klasifikatorjev, ki temeljijo na pogojni
verjetnosti, ker predpostavljajo pogojno neodvisnost vrednosti razli¢nih atributov 0z.
spremenljivk v danem razredu (Kononenko, 2001, str. §9-90).

Klasifikator je preprost, ker za vsak nabor atributov za posamezen razred izraCuna
verjetnostno porazdelitev. Neznani vzorec razvrsti tako, da najprej izra¢una verjetnosti, da
posamezen vzorec pripada razredu glede na porazdelitveno funkcijo posameznih atributov
in te verjetnosti zdruzi. Koncno razvrstitev poda po kombinaciji posameznih verjetnosti —
odloci se za tisto, pri kateri je kombinirana verjetnost najvecja (Meza, 2013, str. 1).

Pri Naive Bayesian se lahko verjetnost razreda za posamezno vrednost atributov zapiSe
kot:

Ker predpostavljamo, da obstaja pogojna neodvisnost med atributi, lahko predhodno
enacbo zapiSemo Kkot:

p(cjlvy .. vn) le(le:]) (28)

Na podlagi teh posameznih verjetnosti klasifikator napravi kombinacijo, ki predstavlja
najvecjo verjetnost nastanka. To pa naredi na podlagi t.i. pravila maksimalne a posteriori
verjetnostne ocene oz. MAP, Ki se zapise kot:

3Ta je poimenovan po Thomasu Bayesu. Osnovni koncept teorema je opisal Richard Price leta 1763 v eseju
Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances.
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Conax = arg max; p(c;|vy ... v) (29)

Najvecja prednost tega klasifikatorja je v tem, da je enostaven in zaradi tega robusten. Ob
tem razen pogojne neodvisnosti ne zahteva nobene predpostavke in zna operirati tudi z
manjkajo¢imi podatki (Kotu, 2015 str. 117).

Ceprav je bil klasifikator prvotno izdelan za kategoriéne spremenljivke, ga lahko
uporabimo tudi za Steviléne, saj vzame vsako Stevilsko vrednost kot svoj razred (Kotu,

2015 str. 118).
4.4.2.2 Opis postopka

Pri linearni regresiji se je ze pokazala potreba, da se model naredi za posamezne
dejavnosti, zato smo se odlo¢ili, da bomo Naive Bayesian klasifikator izvedli samo za
predelovalne dejavnosti in za dejavnost gostinstva ker se pri ostalih dveh dejavnostih na
podlagi regresijske metode ni dobilo pri¢akovanih rezultatov.

Ceprav Naive Bayesian klasifikator sprejme za ciljno spremenljivko tudi teviléno
spremenljivko, ker jo interpretira kot polinomsko oz. veckategoricno, smo kmalu ugotovili,
da na tak nacin ne bomo dobili Zelenega kriterija.

Iz tega razloga smo se odloéili, da naso ciljno spremenljivko — kreditni limit razdelimo v
razrede. Ker se ni vedelo, katero Stevilo razredov je za izbrane dejavnosti ustrezno, Smo
preverili, katero bolj ustreza. Za predelovalne dejavnosti se je izkazalo, da je najbolj
primeren kreditni limit, razdeljen v stiri razrede, v dejavnosti gostinstva pa v tri.

Tudi za potrebe Naive Bayesian klasifikatorja se je na zafetku uporabilo vseh 50
kazalnikov. Z vidika kazalnikov ta klasifikator ni najbolj hvalezen, ker nima metode, s
katero bi nepomembne kazalnike sam izlo¢il iz modela. Zato je na posamezniku, da sam
ugotovi, kateri kazalnik doprinese k modelu najve¢ in kateri izmed njih rezultate popaci, in
to preko opazovanja odstotka pravilne napovedi.

Zaradi tega smo se odlocili, da najprej za vsako dejavnost znotraj posameznega segmenta
kazalnikov pogledamo, kateri bi uspelo na individualnem nivoju s pomoc¢jo Naive
Bayesian klasifikatorja doseci ¢im visji odstotek pravilne uvrstitve.

V zavedanju, da imajo klasifikatorji radi diskretne oblike in da so finan¢ni kazalniki

vecinoma izrazeni v Stevil¢ni obliki, smo ta postopek ponovili za vsak kazalnik tudi Se v
diskretni obliki, izraZeni preko 4, 3 in 2 razredov.
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S pomocjo postopka smo ugotovili, kateri kazalniki uspejo enakomerno porazdeliti
podjetja v vse izbrane razrede in kateri 0z. katera njihova oblika uspe razvrstiti podjetja le
v dolocene razrede.

Nato smo iz vsakega segmenta izbrali le tiste, ki so uspeli enakomerno porazdeliti podjetja
Vv vse izbrane razrede, in pogledali, kaksen odstotek pravilne uvrstitve smo dobili in katere
razrede model slabo napoveduje.

Nato smo v model dodali kazalnike 0z. njegove oblike, ki so se na individualnem nivoju
dobro izkazali za napovedovanje teh razredov, in pogledali, kaj se zgodi. V primeru, da se
je rezultat napovedi izboljsal, smo ga pustili v modelu, v nasprotnem pa smo kazalnik
odstranili. Ko smo v modelu pridobili Ze veliko $tevilo kazalnikov, smo se lotili njihovega
odstranjevanja iz modela in tako poskusali ugotoviti, kateri kazalnik ne doprinasa v model
ni¢ ali mu celo Se Skodi.

Opisan postopek smo tako n-krat ponovil z vsemi moznimi kombinacijami in s ciljem, da
bi dosegli ¢im vecji odstotek pravilne uvrstitve.

4.4.2.3 Rezultati

V nadaljevanju bosta za vsako izbrano dejavnost prikazana le modela, ki sta se med vsemi
izkazala kot najboljSa. Vodilo pri izbiri modela je bilo, da se s ¢im niZjim Stevilom
kazalnikov v modelu doseZe ¢im vecji skupni odstotek pravilne uvrstitve, ob tem pa Se ¢im
bolj enakomerno porazdelitev pravilne uvrstitve po razredih.

V primeru predelovalne dejavnosti se je kreditni limit razdelil v stiri razrede, kar pomeni,
da smo iskali priblizno 50-odstotne pravilne uvrstitve, vendar nam tega ni uspelo dose¢i,
ne glede na to, kak$no kombinacijo kazalnikov smo uporabila. Kljub temu pa je bil ta
kriterij skoraj doseZen v dveh razredih.

V primeru dejavnosti gostinstva se je kreditni limit razdelil v tri razrede, kar pomeni, da
smo iskali priblizno 60-odstotne pravilne uvrstitve. Tudi v tem primeru nam ni uspelo
doseci prav tega cilja, nam je pa uspelo pridobiti enakomerne natan¢ne napovedi znotraj
posameznih razredov.

Ker pri nobeni izbrani dejavnosti s postopkom modeliranja nismo dobili Zelenega odstotka
pravilne uvrstitve, smo se odlocili, da dobljenih modelov ne bomo preverili s podatki iz
leta 2014.

4.4.2.3.1 Predelovalna dejavnost

Za potrebe predelovalne dejavnosti smo kreditni limit razdelili v $tiri enake razrede, v
vsakem je bilo po 25 odstotkov podjetij. V prvi razred so se uvrstila podjetja, Ki so belezila
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kreditni limit do 2,9 odstotka 3-mese¢ne prodaje, v drugi razred podjetja, ki so belezila
limit v viSini med 2,9 in 5,0 odstotka te prodaje, v tretji tista, ki so belezila med 5,0 do 8.4
odstotka in v Cetrtega tista podjetja s kreditnim limitom, vi§jim od 8,4 odstotka 3-meseéne
prodaje.

Na tako spremenjenem kreditnem limitu smo s pomocjo Naive Bayesian klasifikatorja
poskusili izdelati tak model, ki bi podal za vse stiri razrede ¢im vecji odstotek pravilne
uvrstitve. Nastalo je ve¢ razlicnih modelov, na katerih smo preizkusili zelo veliko razli¢nih
kombinacij. Med vsemi smo za najboljsega izbrali tega, ki ga prikazuje Slika 21.

Slika 21: Izbrani klasifikacijski model za predelovalno dejavnost

% Pravilne uvrstitve: 45,04
Do 2,85 % doogj;?:/n doog’;’s":ﬁ Nad 8,35 % '\‘::;‘r':‘;:“ Kazalniki modela §t. razredov
Do 2,85 % 18 4 9 6 48.7% DOZ 5
Od 2,85 do 5,05 % g 16 3 5 50,0% KAP SRED 3
0Od 5,05 do 8,35 % 4 7 13 9 39.4% 00Ss 2
Nad 8,35 % 5 6 ] 12 41,4% PRO_SNMSD_KFOFO 2
Uporaba razreda 51,4% 48.5% 41,9% 37.5% Z_T SRED 4

Izbrani model vsebuje 5 kazalnikov, s katerimi se skupno pravilno uvrsti 45,4 odstotka
podjetij. Po izbranem modelu se je izkazalo, da so dnevi obrac¢anja zalog (DOZ), stopnja
lastniSkega financiranja (KAP_SRED), koeficient obraanja osnovnih sredstev (OOS),
odstotek zalog ter terjatev v sredstvih (Z T SRED) in kazalnik za pokrivanje financnega
dolga (PRO_SNMSD_KFOFQO) za predelovalno dejavnost pomembni kazalniki za
napovedovanje kreditnega limita.

V primeru, ko smo tej kombinaciji dodali dodatni kazalnik — ne glede na obliko, se je
rezultat pravilne uvrstitve poslabsal. Enako je veljalo v primeru, ko je bil kak obstojeci
kazalnik odstranjen ali vkljucen v drugacni obliki. Kot zanimivost lahko izpostavimo tudi,
da s kazalniki dneva obracanja zalog (DOZ), stopnjo lastniskega financiranja
(KAP_SRED) in pokrivanjem finan¢nega dolga (PRO_SNMSD_ KFOFO) lahko dosezemo
36,7 odstotka pravilne uvrstitve.

Ceprav izbrani model kot celota ne doseze 50-odstotne pravilne uvrstitve, lahko opazimo,
da zelo dobro razvr$€a podjetja v drugi razred, v katerem doseze Zeleni cilj pravilne
uvrstitve. Model dobro razvrsti podjetja tudi v prvi razred, saj jih pravilno uvrsti 48,7
odstotka, medtem ko pade ta odstotek v tretjem in v Cetrtem razredu na okoli 40 odstotkov.
Odstotki uvrstitve niso bili tako slabi, ¢e jih primerjamo z ostalimi modeli, ki niso bili
izbrani. Na splo$no lahko povzamemo, da so imeli vsi modeli najvecje tezave pri
razvr$¢anju podjetij v tretji in Cetrti razred.

Celotna tabela Naive Bayes porazdelitve za izbrane kazalnike modela se nahaja v Prilogi 5.
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4.4.1.2.2 Gostinstvo

Za potrebe dejavnosti gostinstva se je kreditni limit razdelil v tri enake razrede, kar pomeni
priblizno 33 odstotkov podjetij na razred. V prvi razred so se uvrstila podjetja, ki so
belezila kreditni limit v viSini do 4 odstotkov 3-meseéne prodaje, v drugi razred podjetja,
ki so belezila med 4 in 9 odstotkov, medtem ko so se v tretji razred uvrstila podjetja,
katerih Kreditni limit je bil vi§ji od 9 odstotkov 3-mese¢ne prodaje.

Na tako spremenjenem kreditnem limitu smo poskusili izdelati model, ki bi podal za vse 3
razrede ¢im vecji odstotek pravilne uvrstitve. Tudi tokrat Smo napravili ve¢ razli¢nih
modelov, na katerih smo preizkusili veliko razli¢nih kombinacij. Kot rezultat smo dobili
model, ki je predstavljen na Sliki 22 in ki poda med vsemi izdelani modeli najboljsSe
rezultate.

Vendar ima izbrani model kar 15 kazalnikov, da lahko doseze 53-odstotno pravilno
uvrstitev. Ostali izdelani modeli so potrebovali $e ve¢ kazalnikov za enako ali celo slabso
uvrstitev. V primeru, ko je bil obstoje¢i kazalnik odstranjen ali vkljuéen v kaksni drugi
obliki, so se rezultati modela poslabsali.

Slika 22: Izbrani klasifikacijski model za dejavnost gostinstva

2% Pravilne uvrstitve: 53,04%
- Od 4,05do | _ Natan¢nost
Do 4,05 % 8.95 % Nad 8,95 % razreda
Do 4.05 % 26 21 5 50,0%
Dd 4,05 do 8,95 % 2 11 6 57.9%
Nad 8,95 % 10 10 24 54,6%
Uporaba razreda 08,4% 26,2% 68,6%
Kazalniki modela i | Kazalniki modela s | Kazalniki modela i | Kazalniki modela i
Raz. | Raz. | Raz. | Raz.
BM 2 |EBIT_PO 2 |FO_EBITDA 2 |PRO_SNMSD_KFOFO
CAPEX SRED 4 |EBIT_PRO / |FO_KAP / |PRO_SRED 4
DOZ 2 |EBIT_SRED 4 |FO_OP_SRED NN 2 |RPROD 3
DVPO 5 [FN_NN_OP_SRED 4 INW 20

Iz modela razberemo, da za gostinsko dejavnost potrebujemo bruto marzo (BM), kazalnik
CAPEX (CAPEX SRED), oba kazalnika obracanja zalog (DOZ) in poslovnih obveznosti
(DVPO), EBIT-o0 izrazeno na razli¢éne nacine (EBIT PO, EBIT PRO in EBIT SRED),
odstotek naloZzb na opredmetena sredstva (FN_NN_OP_SRED), nato kar $tiri kazalnike, ki
opisujejo strukturo financiranja (FO_EBITDA, FO_KAP, FO_OP_SRED_NN in NW), ob
tem Se kazalnik za pokrivanje finan¢nega dolga (PRO_SNMSD_KFOFO), prodajo na
sredstva (PRO_SRED) in na koncu S$e rast v prodaji, da napovemo oz. dolo¢imo vrednost
kreditnega limita.

Ce pogledamo, kako uspe$no model razvrsti podjetja po izbranih razredih, opazimo, da
ima najvecje tezave s prvim razredom. Z enakim problemom so se soocali tudi vsi ostali
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neizbrani modeli, le da je bila uvrstitev Se slabsa. Na drugi strani pa model zelo natan¢no
uvrsti podjetja v drugi razred, kjer se odstotek pravilne uvrstitve povzpne skoraj na 58.

Celotna tabela Naive Bayes porazdelitve za izbrane kazalnike modela se nahaja v Prilogi 5.

5 UGOTOVITVE

Najprej smo ugotovili, da je za izdelavo splosnega modela za dolo¢anje kreditnega limita
za celotno slovensko gospodarstvo treba obvezno delati na nivoju dejavnosti ali celo na
nivoju poddejavnosti. To pa iz razloga, ker obstaja preve¢ razli¢nih vzorcev obnasanja, da
bi lahko povzeli neko splo$no resitev za vse — ne glede na to, kak$no metodo bi uporabili.

Ugotovili smo tudi, da so se v regresijskem modelu za obe dejavnosti kot najbolj
pomembni kazalniki za napovedovanje kreditnega limita izkazali dnevi vezave poslovnih
obveznosti (DVPO), koeficient kratkoroénega terjatveno-obveznostnega razmerja
(KT _KPO) in odstotek stroSkov storitev med vsemi poslovnimi stroski (SS_SNMSD).

In sicer, koeficient kratkoro¢nega terjatveno-obveznostnega razmerja (KT_KPO) in
kazalnik dnevi vezave poslovnih obveznosti (DVPO) imajo pri obeh dejavnostih negativen
vpliv na kreditni limit, medtem ko ima odstotek stroSkov storitev med vsemi poslovnimi
stroSki (SS_SNMSD) pozitivnega.

Vsi trije vplivi so skladni z ekonomskimi pri¢akovanji. To pomeni, da je podjetje, ki belezi
dolge dneve vezave poslovnih obveznosti, slab placnik, ker potrebuje veliko Casa, da
poravna svoje obveznosti. Enako sporoCilo poda koeficient kratkoroCnega terjatveno-
obveznostnega razmerja. Ce ima podjetje veliko obveznosti in malo terjatev, to pomeni, da
nima dovolj prostih denarnih sredstev, da bi lahko financiralo svoje kupce.

Odstotek stroskov storitev med vsemi poslovnimi stroski pa pomeni, da storitveni stroski
prevladujejo. To pa lahko pomeni, da podjetje za vecino svojih potrebnih poslovnih prvin
najema zunanje vire — tako za delovno silo kot za razliéne poslovne komponente. 1z tega
sledi, da tak nacin poslovanja podjetjem lahko omogoca bolj prosta denarna sredstva in se
zato belezi pozitiven vpliv.

Medtem ko s pomocjo Naive Bayesian klasifikatorja smo ugotovili, da sta se edino
kazalnik obraanja zalog (DOZ) in kazalnik pokritost finan¢nega dolga
(PRO_SNMSD KFOFO) izkazala v obeh dejavnostih kot pomembna za doloCevanje
kreditnega limita.

Kot tretje smo ugotovili, da se je z naborom kazalnikov, ki smo jih uporabili za izdelavo
modelov, naredili najvec¢, kar se je dalo. Izkazalo se je, da veCina izbranih kazalnikov
doprina$ajo v model podobne informacije. Ce bi Zeleli izboljsati rezultat, bi morali dodati
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nove kazalnike, ki bi doprinesli modelom nove informacije. V ta namen bi se priporocalo
dodati Se kazalnike, ki opisujejo placilne navade.

Druge izbolj$ave bi lahko naredili tudi na segmentu izbire populacije in same definicije
ciljne spremenljivke. Z namenom, da se ne bi izgubili preve¢ enot, ni bilo nobenega
zacetnega pogoja, ki bi dolocal, koliko najmanj mora znasati kreditni limit, da se ga lahko
uporabi za modeliranje. Na tej to¢ki bi lahko postavili mejo, da mora ta znaSati npr. 5 tiso¢
EUR.

Enako je potem veljalo tudi ob spremembi v odstotkovno obliko, ko se ni zahtevalo
nobenega pogoja, kolik§en sme biti ta minimalni odstotek, da se uporabi za potrebe
modela. Lahko bi se doloc¢ila meja nad 1 odstotek. Za ekstremne vrednosti kreditnega
limita smo dolo¢ili, da se jih spremeni v 25 odstotkov, lahko pa bi jih tudi izkljucili iz
analize.

Na ta nacin bi za linearno regresijo zagotovili lepSo porazdelitev odvisne spremenljivke.
Medtem ko bi se pri metodi klasificiranja lahko nekoliko bolj poigrali z razli¢nimi mejami
razredov. Morda odlocitev, da je v vseh razredih enako Stevilo podjetij, ni bila najbolj
prava. Morda bi se dalo dobiti kaksno delitev razredov, ki bi bolje locevala podjetja z
vidika kreditnega limita in na podlagi katere bi lahko klasifikator podal $e boljse rezultate.

Vendar je najvecji problem, zakaj nismo dobili rezultatov, kot smo jih Zeleli, v tem, da
nismo razpolagali s pravo vrednostjo za dolocitev odvisne spremenljivke. Prvi razlog leZi v
naravi uporabljenih podatkov, saj zajeti racuni ne zagotavljajo prave likvidnosti podjetij.

V praksi to pomeni, da lahko obravnavamo dve podjetji s podobno finan¢no strukturo, ki
sta bili v realnosti sposobni pravo¢asno poravnati, npr. 10 odstotkov vrednosti prodaje
ustvarjene v obdobju enega Cetrtletja, vendar smo imeli za prvega podatke o teh 10
odstotkih, za drugega pa npr. le za 1 odstotek. To pa posledi¢no pomeni, da bo model tako
tezko razlo¢eval med tema dvema podjetjema in bo iskal take reSitve, ki se na koncu
izkazejo kot nerobustne ali pa prevec prilagojene na razvojno populacijo.

Drugi razlog pa lezi v dejstvu, da se v slovenskem gospodarstvu vrednosti kreditnega
limita ne dodeljuje objektivno, kar pomeni na podlagi njegove placilne sposobnosti,
temvec so te bolj ali manj subjektivne odloc¢itve posameznikov. Te pa je tezko zajeti s
pomoc¢jo modelov za napovedovanje, sestavljenih s pomocjo finan¢nih kazalnikov, ce ti
prvotno niso bili uporabljeni za odlocitve o dolocevanju kreditnih limitov.

SKLEP

V literaturi ni skupne razlage, zakaj so podjetja pripravljena ponuditi prodajo na kredit, se
pa vecina nastalih teorij zdruzi v prepricanju, da odlog placila pomaga resiti nepopolnost
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oz. neucinkovitost finan¢nega trga. To pa zato, ker prodajalec s prodajo na kredit prevzame
finan¢no posredno vlogo. Ta pa pride Se bolj do izraza v gospodarskih panogah, v katerih

se vodi restriktivna monetarna politika, in v tistih, v katerih finan¢ni sistem temelji na
bankah.

In prav tak sistem ima slovensko gospodarstvo, zato je prodaja na kredit za slovenska
podjetja nekaj obicajnega, vsakodnevnega. To potrjuje tudi podatek, da slovenska podjetja
beleZijo v povpredju od 11 do 12 odstotkov vseh sredstev v terjatvah do kupcev, na drugi
strani pa obveznosti do dobaviteljev predstavljajo v povprecju od 10 do 11 odstotkov vseh
obveznosti. Oba odstotka sta konstantna skozi ¢as, in to ne glede na zadnjo nastalo krizo
(Bisnode, 20164, str. 45-48).

Obseg nudenja prodaje na kredit pri posameznem podjetju je predvsem odvisen od
povpraSevanja kupcev po takih nakupih, in od dobaviteljev — koliko so ti pripravljeni
financirati. Toda na koncu je prodaja na kredit predvsem odvisna od znacilnosti
individualnega podjetja, predvsem pa sposobnosti ustvariti dovolj prostih denarnih
sredstev, ki lahko financirajo tak nacin prodaje in dovolj visoko marzo, da lahko pokriva
morebitne izgube.

Podjetje, ki omogoca prodajo na kredit, bi se moralo zavedati, da za celotni odobreni ¢as
odloga placila financira kupca in da ima do popladila vezana sredstva v terjatvah. Oboje pa
nosi tveganje. Prvo je povezano z negotovostjo poplacila terjatev, to je kreditno tveganje,
drugo je povezano z negotovostjo pravocasnega preoblikovanja terjatev v denarna
sredstva, kar pa je likvidnostno tveganje.

V primeru prodaje na kredit je likvidnostno tveganje pogojeno s kreditnim tveganjem, zato
je kljucnega pomena, da podjetje dela prav na slednjem. Tudi v primeru prodaje na kredit
je kreditno tveganje sestavljeno iz verjetnosti neplacila, kreditne izpostavljenosti in
potencialne izgube. Na temo, kako oceniti verjetnost neplacila, je bilo napisanih Ze veliko
del. Potencialna izguba pa ni ni¢ drugega kot kreditna izpostavljenost minus zavarovanje.
In ker v ve€ini primerov prodaje na kredit ni zavarovanj, ostane samo kreditna
izpostavljenost tista, ki nas lahko $¢iti pred nezaZelenimi izgubami zaradi neplacil. In to na
na¢in, da se za vsakega kupca dolo¢i najvi§jo vrednost kreditne izpostavljenosti, kar
pomeni, da se mu dolo¢i kreditni limit.

Obstaja veliko strokovnih metod, kako dolo€iti viSino kreditnega limita. Bazzi in Hasna
(2015) sta izpostavila, da obstaja toliko razli¢nih strokovnih metod, kolikor je razli¢nih
analitikov. Po pregledavanju literature lahko povzamemo, da vecina temelji na konceptu
donosov, ki pa so pogojeni z verjetnostjo neplacila.

Ce Zelimo uporabiti kreditni limit kot sredstvo, ki nas lahko zaiiti pred kreditnim
tveganjem, potemtakem donosni vidik ni dovolj. S tega vidika doloCevanje kreditnih
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limitov ni samo vpraSanje, koliko donosa nam bo prodaja na kredit omogocila. Temvec
vprasanje, ali je kupec v odobrenem roku placila sploh sposoben to vrednost poplacati.
Vendar sposobnost placila se ne vedno izraza v oceni verjetnosti neplacila, ¢e se
sklicujemo na Carbonijevo (1997) studijo. Ta pravi, da je ocena verjetnosti neplacila bolj
pokazatelj placilne nediscipline kot pokazatelj sposobnosti placila.

V primeru, ¢e Zelimo uporabiti kreditni limit kot sredstvo za zaScito pred nezazelenimi
izgubami, mora ta temeljiti na placilni sposobnosti posameznega kupca. V ta namen so se
razvili pristopi, ki so poskusili odgovoriti predvsem na vpraSanje: »KolikSen je tisti znesek,
ki ga je posamezno podjetje v doloc¢enem obdobju sposobno pravocasno poravnati?« Za ta
namen uporabimo razlicne metode iz data mining podrocja, predvsem pa tiste, ki so
primerne za napovedovanje (Dun & Bradstreet, 2011, str. 22).

Cilj magistrskega dela je bil izdelati model, ki bi napovedoval ta znesek. Napovedani
znesek, pa bi ga lahko uporabili za dolo¢evanje kreditnih limitov. Ceprav nismo dobili
zelenih rezultatov, se je kljub temu pokazal postopek, kako se lahko izdela model za
dolocevanje kreditnih limitov.

V nasem primeru se je izkazalo, da na podatkih, ki smo jih uporabili za izdelavo modela,
obstaja preve¢ razli¢nih vzorcev obnasSanja. Za boljse rezultate bi morali izdelati modele
vsaj na nivoju oddelkov dejavnosti. Uporabljen postopek na portfelju kupcev nekega
podjetja, ki posluje B2B, daje dobre rezultate, ker se na njem izraZa bolj homogeni vzorec
obnasanja (Dun & Bradstreet, 2011, str. 78).

Vsako podjetje bi za svoje potrebe lahko izdelalo model za dolo¢evanje kreditnih limitov.
Cas je, da podatke, ki jih beleZijo v svojih podatkovnih arhiv, zaénejo tudi aplikativno
uporabljati, in to ne samo za komercialne namene, kdo bo kaj kupil, temve¢ tudi za
finan¢ne, da se ugotovi, kdo je sploh sposoben poplacati svoje nakupe. In temu sluZijo
modeli za dolo¢evanje kreditnega limita.

Delo pa bomo koncali s mislijo, da je doloCitev prave viSine kreditnega limita tisto pravo
zavarovanje pred nezazeleno izgubo, ki lahko nastopi zaradi nudenja prodaje na kredit.
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Priloga 1: Slovaréek slovenskih prevodov tujih izrazov

Adaptive heuristic search algorithms - hevristi¢ni iskalni algoritem.
Adjusted working capital - popravljeni obratni kapital.
Avrtificial neural networks - umetne nevronske mreze.
Attribute - neodvisna spremenljivka.
Bank-based financial systems - finanénih sistemih, kjer banke prevladujejo.
Cash conversion cycle - proces krozenja denarja.
Cash crunch situation - likvidnostnih tezavah.
Chi-square automatic interaction detector - hi-kvadrat avtomatski detektor interakcije.
Classification and regression trees - klasifikacijsko in regresijsko drevo.
Classification — razvrs¢anje.
Clustering — zdruZevanje.
Credit granting — odobritev kreditov.
Credit line — kreditni limit.
Credit score - »indeks« kreditne sposobnosti.
Credit spreads — kreditni razpon.
Decison rule — pravilo odlo¢anja.
Decision trees — odlo¢itveno drevo.
Default intensity - neplacilne intezivnosti.
Directed acyclic graph - usmerjeni acikli¢ni graf.
Expected profit method - metoda pricakovanega dobicka.
Exposure at default - kreditna izpostavljenost ob trenutku neplacila.
Fat cat - sproscena politika.
Financial intermediary role - finan¢na posredna vloga.
Firm value — vrednost podjetja.
Generalized cross validation criterion - navzkriznega validacijskega merila.
Generalization ability — posplositi.
Genetic algoritem - genetski algoritem.
Gross profit margin — marza.
Label — oznaka.
Lean-and-mean - omejevalna politika.
Loss given at default - potencialna izguba on nastanku neplacila.
Machine learning — strojno ucenje.
Mapping funkcion - funkcijo preslikave.
Market imperfection — neu¢inkovitost trga.
Mathematical global optimization — optimizacija.
Maximal threshold — maksimalna vrednost.
Multiperiod concept — ve¢-obdobni koncept.
Multivariate adaptive regression splines - multivariatna prilagodljiva regresija Splines.
Nearest neighbor classifiers - k-najblizjih sosedov.
Net present value - neto sedanja vrednost.
Net worth - neto vrednost podjetja.
Open account - prodaja na odprto.
Overfit — preprileganje.
Principal component analysis - metoda glavnih komponent.
1



Recovery — izsterjava.

Posterior probability — posteriorirna verjetnost.

Repayment capacity — sposobnost placila.

Risk points method - metoda tock tvegan;j.

Risk profile - profil tveganja.

Profitability indicators method - metoda kazalnikov donosnosti.
Probability of default - verjetnost neplacila.

Regressing toward the mean - regresija v smislu povpre¢ja.
Scalar threshold - skalarna vrednost.

Scaling methodology - tehnike stopnjevanja.

Scaling model — stopnjevalna metoda.

Single period formulation - eno obdobna formulacija.
Support vector machine - metoda podpornih vektorjev.
Target variable - odvisna spremenljivka.

Test set — testna populacija.

Tractable — obvladljivost.

Trade credit — prodaja na kredit.

Trade credit line — kreditni limit za potrebe prodaje na kredit.
Training set - razvojna populacija.

Threshold — mejna vrednost.



Priloga 2: Seznam kazalnikov in njihova transformacija

ID | Segment Kratice Ime Izracun Trans_formacua
[min,max]
1 | Financiranje | KAP_SRED ?topnj_a lastiskosti Kapital / Sredstva [-11]
inanciranja
2 | Financiranje | FO_SRED S_toan_a dqlzmskostl Financ¢ne obveznosti (K+D) / [0:1,5]
financiranja Sredstva
Diskretna: 1 is null,
3 | Financiranie | KFO FO Zapadlost finan¢nih Kratkoroéne finanéne obveznosti | 2 =0, 3:<0,25, 4:
) — obveznosti / Finanéne obveznosti (K+ D) >0,25 and <0,75, 5
>0,75
4 | Financiranje | FO_KAP Koe_f|C|ent dolgovnq- Finan¢ne obveznosti (K+D) / [-5:5]
kapitalskega razmerja Kapital
. . Finan¢ne obveznosti na Finanéne obveznosti (K+D) / .
5 | Financiranje | FO_EBITDA EBITDA EBITDA [-2;6]
- A Finanéne obveznostina | Finanéne obveznosti (K+D) / .
6 | Financiranje | FO_FCF prosti denarni tok (EBITDA-CAPEX-davek) [-2:6]
Obveznosti na (Poslovne (K+D) + finanéne
7 | Financiranje | OBV_KSRED N obveznosti (K+D) / Kratkoro¢na [0;5]
kratkoro¢na sredstva
sredstva
. I Sredstva - Finanéne obveznosti .
8 | Financiranje | NW Neto sredstva (K+D) / Sredstva [-1;1]
gu;:gf#;eorzgﬁg\sfé;a Finanéne obveznosti (K+D) /
9 | Investiranje | FO_OP_SRED_NN P S (Opredmetena osnovna sredstva [0;5]
sredstva z nalozbenimi . o
o . + nalozbene nepremicnine)
nepremicninami
. (Finan¢ne nalozbe (K+D) + Dummy: 1 ima
10 | Investiranje | FN_NN_OP_SRED Odstotek nalozb na nalozbene nepremicnine) / nalozbe, 0 nima
opredmetena sredstva y
Opredmetena osnovna sredstva nalozb
. . (Kapital + dolgoro¢ne financne
Koeficient dolgorocne :
11 | Investiranje | KAP_DOF_OP_SRED_NN_Z | pokritosti dolgorognih | 0PVeZnosti) / (Opredmetena [-5:5]
osnovna sredstva + nalozbene
sredstev o
nepremicnine + zaloge)
12 | Investiranje | CAPEX_SRED CAPEX na sredstva CAPEX / Sredstva [-1,1]
13 | Likvidnost | WC_SRED Obratni kapital na Obratni kapital / Sredstva [-1;1]
sredstva
14 | Likvidnost |z T SRED Od_stotek zalog ter Zaloge in poslovne terjatve / /
- = terjatev v sredstvih Sredstva
Diskretna: 1 is null,
- . . (365 / (Stroski blaga in materiala | 2: <30, 3;>30 and
15 | Likvidnost | DOZ Dnevi obracanja zalog | Zaloge)) 290, 4: >90 and
<180, 5: > 180
16 | Likvidnost | DVT Dnevi vezave terjatev (Poslqvne terjatve (K + D)/ /
Prodaja / 365)
17 | Likvidnost | 00S Koeﬁc1_ent obracanja Prodaja/ Povpre¢na opredmetena [0;20]
osnovnih sredstev sredstva
18 | Likvidnost | PRO_SRED Prodajo na sredstva Prodaja / Povpre¢na sredstva [0;10]
S Obratni kapital na ((Zaloge + kratk. posl. terjatve - .
19 ] Likvidnost | WC_PRO prodajo poslovne obveznosti) / Prodaja) [-5:9]
Diskretna: 1: <60,
Dnevi vezave noslovnih (Posl. obveznosti (K + D) / 2:>60 and <90, 3;
20 | Likvidnost | DVPO obveznosti P Stroski blaga, materiala in >90 and <120, 4:
storitev) * 365 >1200 and <180, 5:
> 180
21 | Likvidnost | KK Kratkorocni koeficient | Kratkorotna sredstva /. [0:4]
Kratkoro¢ne obveznosti
22 | Likvidnost | PK Pospeseni koeficient (Kratkoroéna sredstva - zaloge / [0;3]

Kratkoroéne obveznosti)




Transformacija

ID | Segment Kratice Ime Izracun .
[min,max]
Koeficient kratkorocnega . .
23 | Likvidnost | KT_KPO terjatveno-obveznostnega Kmtkorosne poslovne terjatve/ . [0;3]
- Kratkoroéne poslovne obveznosti
razmerja
24 | Likvidnost | KT _PRO Odsto_t_ek terjatev v Kratk(_)roéne poslovne terjatve/ [0:3]
prodaji Prodaja
25 | Likvidnost | WC_PO Obratni kapital na ) Obratni ka_pltal / Poslovne [-1:3]
poslovne obveznosti obveznosti
Sestevek terjatev in zalog Poslovne terjatve + zaloge /
26 | Likvidnost | KPT_Z_KPO na kratkoroéne poslovne ) zalog [0;3]
- Poslovne obveznosti
obveznosti
Prosti denarni tok na (EBITDA-CAPEX-davki) /
27 | Denarni tok | FCF_OBV : (Poslovne (K+D) in finan¢ne [-0,5;0,5]
obveznosti -
obveznosti (K+D))
. Kratkoro¢ne poslovne Kratkoroéne poslovne obveznosti e
28 | Denarni tok | KPO_EBIT obveznosti na EBIT /EBIT [-15;15]
29 | Denami tok | EBIT PO EBIT na p_oslovne EBIT/ Kratkoro¢ne Poslovne [-0,5:0,5]
obveznosti obveznosti
30 | Denarni tok | OCF_PRI Denarni tok iz poslovanja | gt A - davkiy / Prihodki [-1:1]
na prihodke
. Kazalnik tekoce (EBITDA - davki) / Kratkoro¢ne .
81 | Denami tok | OCF_PO pokritosti obveznosti Poslovne obveznosti [-1:1]
. Denarni tok iz poslovanja . . .
32 | Denarni tok | OCF_PRO na prodajo (EBITDA - davki) / Prodaja [-1;1]
. Denarni tok iz poslovanja | (EBITDA - davki) / Povpreéna 1.
33 | Denarni tok | OCF_SRED na sredstva sredstva [-1;1]
: Prosti denarni tok na (EBITDA-CAPEX-davki) .
34 | Denarni tok | FCF_OCF denami tok iz poslovanja | /(EBITDA - davki) [-2:2]
35 | Denamni tok | OCF_EBIT r?:réaéﬂ“’k izposlovanja | g tpA - davki) / EBIT [-5:5]
. Denarni tok iz poslovanja | (EBITDA - davki) / Finanéne e
86 | Denarni tok | OCF_FO na finan¢ne obveznosti obveznosti (K+D) [-15:19]
(EBITDA - davki)/ (EBITDA -
Denarni tok iz poslovanja | davki)+sprememba v obratnem
37 | Denarni tok | OCF_CII_CFI na celoten ustvarjen kapitalu + sprememba [-2;2]
denarni tok investiranja + sprememba v
financiranju
(Prodaja - stroski nabave,
« Pokritost finanénega materiala in storitev - stroski .
38 | Uspesnost | PRO_SNMSD_KFOFO dolga dela) / (Kratkoro¢ne finanéne [-1:1]
obveznosti + finan¢ni odhodki)
39 | Uspesnost | PO_AMOR_PROD Posloym c_;gjhodkl bre; (Poslov_nl odhodki - amortizacija) [0:2]
amortizacije na prodajo | / Prodaja
Bruto dobicek v razmerju .
40 | Uspesnost | PRO_SNM_SS_SD s seStevkom stroskov (Prodgja N naba\{a vrednost + [-3;3]
L materiala) / storitve + delo
storitev in dela
Bruto dobi¢ek na (Prodaja - nabavna vrednost
41 | Uspesnost | PRO_SNM_KPO kratkoro¢ne poslovne blaga in stroskov materiala) / [-2;10]
obveznosti Kratkoro¢ne poslovne obveznosti
QOdstotek stroskov Stroski storitev / (Nabavna
42 | Uspesnost | SS_SNMSD storitev med vsemi vrednost blaga + stroski [0;1]
poslovnimi stroski materiala, storitev in dela)
. Poslovni izid / Povpre¢na .
43 | Uspesnost | ROA Donosnost sredstev sredstva [-1;1]
Prodaja - nabavna vrednost
44 | Uspesnost | BM Bruto marza prodanega blaga in materiala/ [-1;1]

Prodaja




Transformacija

ID | Segment Kratice Ime Izracun [min,max]
45 | Uspesnost | EBIT_PRO EBIT na prodajo EBIT / Prodaja [-1;1]
46 | Uspesnost | EBIT_SRED EBIT na sredstva EBIT / Povpreéna sredstva [-1;1]
47 | Uspesnost | KI_PRI Poslovni izid na prihodke | Poslovni izid / prihodke [-1;1]
48 | Uspesnost | RPROD Rast prodaje Eir odaja t - Prodaja t-1) / Prodaja [-1;1]
49 | Ostalo SKD ita}ndardn_a klasifikacija / /
ejavnosti
Odstotek blokad po & o N
50 | Ostalo PD dejavnosti — raven na St. Podjetij z blokado / St /

oddelek

Podjetij v oddelku dejavnosti




Priloga 3: Pregled transformiranih kazalnikov

Financiranje:

KAP_SRED | FO_SRED | FO_KAP | FO_EBITDA | FO_FCF | OBV_KSRED NW

Mean 0,37 0,26 0,75 1,89 1,37 1,58 0,74
Median 0,38 0,18 0,26 1,04 0,00 1,01 0,82
Mode -1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,00 1,00
Std. Deviation 0,35 0,29 1,74 2,50 2,80 1,46 0,31
Skewness -1,19 1,51 0,24 0,50 0,59 1,35 -2,05
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 3,10 2,78 2,84 -0,98 -1,04 0,63 6,79
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
Minimum -1,00 0,00 -5,00 -2,00 -2,00 0,00 -1,00
Maximum 1,00 1,50 5,00 6,00 6,00 5,00 1,00
25 0,18 0,00 0,00 0,00 -0,13 0,60 0,59
Percentiles 50 0,38 0,18 0,26 1,04 0,00 1,01 0,82
75 0,61 0,41 1,15 3,89 3,68 1,97 1,00

KFO_FO Percent Cumulative

- Percent

Valid Brez fin obv. 24,1 24,1

Samo dol. fin obv. 12,0 36,1

do 25% kratk. fin. obv. 14,2 50,3

od 25 do 75 % kratk. fin. obv. 19,3 69,6

nad 75 kratk. fin. obv. 30,4 100,0

Total 100,0

KAP_SRED

y T T
20 A0 60

&
FO_SRED

T T T
1,00 1710 140




B
FO_FCF

Investiranje:

50 100 150
NW

2,00
FO_EBITDA

OBV_KSRED

FO_OP_SRED_NN CAPEX_SRED KAP_DOF_OP_SRED_NN_Z

Mean 1,19 0,07 1,60
Median 0,54 0,02 1,07
Mode 0,00 0,00 5,00
Std. Deviation 1,62 0,14 1,74
Skewness 1,57 1,38 0,24
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 1,03 13,06 1,74
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09
Minimum 0,00 -1,00 -5,00
Maximum 5,00 1,00 5,00
Percentiles 25 0,05 0,00 0,71

50 0,54 0,02 1,07

75 1,29 0,08 2,13




FN_NN_OP_SRED Percent Cumulative
_ Percent
Brez fin. Inves. 34,2 34,2
Valid Z fin. Inves. 65,8 100,0
Total 100,0

10 200 300 400 sho
FO_OP_SRED_NN

KAP_DOF_OP_SRED_NN_Z

L

100 50 o
CAPEX_SRED

Likvidnost:
WC_SRED | Z_T_SRED DVT 00s PRO_SRED | WC_PRO
Mean 0,07 0,40 0,00 8,57 1,74 0,09
Median 0,07 0,37 0,00 4,99 1,32 0,05
Mode -1,00 0,00 0,00 20,00 10,00 5,00
Std. Deviation 0,29 0,26 0,01 7,71 1,55 0,62
Skewness -0,64 0,38 1,25 0,55 2,27 0,93
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 2,05 -0,85 30,60 -1,40 7,10 40,10
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
Minimum -1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -5,00
Maximum 0,91 1,00 0,65 20,00 10,00 5,00
25 -0,06 0,19 0,05 1,86 0,76 -0,04
Percentiles 50 0,07 0,37 0,25 4,99 1,32 0,05
75 0,24 0,59 0,40 19,70 2,22 0,19




KK PK KT_KPO | KT_PRO | WC_PO | KPT_Z_KPO

Mean 1,66 1,27 1,12 0,27 0,56 1,48

Median 1,31 1,04 0,93 0,18 0,27 1,30

Mode 4,00 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00

Std. Deviation 1,16 0,93 0,85 0,39 1,07 0,90

Skewness 0,85 0,69 0,84 4,68 0,94 0,39

Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

Kurtosis -0,37 -0,73 -0,20 27,09 0,06 -1,01

Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09

Minimum 0,00 0,00 0,00 0,00 -1,00 0,00

Maximum 4,00 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00

25 0,82 0,54 0,45 0,09 -0,21 0,77

Percentiles 50 1,31 1,04 0,93 0,18 0,27 1,30

75 2,22 1,86 1,57 0,30 1,07 2,14

Cumulative Cumulative
Percent Percent Percent Percent

brez zalog 29,2 29,2 do 60 dni 19,3 19,3

do 30 dni 24,7 53,9 od 60 do 90 dni 19,0 38,3

od 30 do 90 dni 20,9 74,8 od 90 do 120 dni 15,2 53,5

od 90 do 180 dni 11,2 86,0 od 120 do 180 dni 18,0 71,5

nad 180 dni 14,0 100,0 nad 180 28,5 100,0
Total 100,0 Total 100,0

00
WC_SRED

B0 80 1,00
Z_T_SRED

PRO_SRED
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Denarni tok:

FCF_OBV | KPO_EBIT | EBIT_PO | OCF PRI | OCF_PO
Mean 0,07 3,73 0,11 0,07 0,36
Median 0,06 3,05 0,09 0,06 0,30
Mode 0,50 15,00 0,50 -1,00 1,00
Std. Deviation 0,25 8,14 0,28 0,15 0,44
Skewness -0,25 -0,45 -0,46 -1,80 0,41
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 0,08 -0,07 -0,15 18,48 0,50
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
Minimum -0,50 -15,00 -0,50 -1,00 -1,00
Maximum 0,50 15,00 0,50 1,00 1,00
Percentiles 25 -0,04 0,12 0,00 0,02 0,10
50 0,06 3,05 0,09 0,06 0,30
75 0,20 10,22 0,30 0,12 0,70
OCF_PRO | OCF_SRED | FCF_OCF | OCF_CII_CFI | OCF_EBIT | OCF_FO
Mean 0,08 0,08 0,46 0,39 1,70 0,59
Median 0,06 0,08 0,76 0,69 1,46 0,44
Mode -1,00 -1,00 1,00 1,00 5,00 1,50
Std. Deviation 0,17 0,16 0,93 0,81 2,20 0,78
Skewness -0,91 -1,84 -1,22 -1,68 -0,80 -0,57
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 16,08 15,14 1,31 2,17 1,65 0,21
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
Minimum -1,00 -1,00 -2,00 -2,00 -5,00 -1,50
Maximum 1,00 0,94 2,00 2,00 5,00 1,50
Percentiles 25 0,02 0,03 0,18 0,13 0,89 0,11
50 0,06 0,08 0,76 0,69 1,46 0,44
75 0,13 0,14 1,00 1,00 2,99 1,50
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Uspesnost:

OCF_CII_CFI

Mean 0,30 0,95 1,21 4,17 0,35
Median 0,24 0,94 1,14 3,39 0,30
Mode 1,00 2,00 3,00 10,00 1,00
Std. Deviation 0,42 0,18 0,43 2,98 0,23
Skewness -0,19 2,50 1,32 0,66 1,02
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 0,64 14,54 11,63 -0,70 0,52
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
Minimum -1,00 0,11 -3,00 -2,00 0,00
Maximum 1,00 2,00 3,00 10,00 1,00
Percentiles 25 0,06 0,88 1,04 1,76 0,18
50 0,24 0,94 1,14 3,39 0,30

75 0,54 0,99 1,29 6,19 0,46

ROA BM EBIT_PRO | EBIT_SRED | KI_PRI | RPROD

Mean 0,01 0,65 0,01 0,03 0,01 0,06
Median 0,01 0,64 0,02 0,03 0,01 -0,01
Mode -1,00 1,00 -1,00 -1,00 -1,00 1,00
Std. Deviation 0,11 0,25 0,16 0,16 0,14 0,33
Skewness -2,89 -0,63 -2,67 -1,86 -3,63 1,18
Std. Error of Skewness 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Kurtosis 29,43 1,50 18,57 15,45 25,45 2,32
Std. Error of Kurtosis 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09
Minimum -1,00 -1,00 -1,00 -1,00 -1,00 -1,00
Maximum 0,86 1,00 1,00 1,00 0,81 1,00
Percentiles 25 0,00 0,49 0,00 0,00 0,00 -0,11
50 0,01 0,64 0,02 0,03 0,01 -0,01

75 0,04 0,88 0,06 0,07 0,04 0,13
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Priloga 4: Analiza glavne komponente

Total VVariance Explained

Extraction Sums of Squared

Rotation Sums of Squared

Initial Eigenvalues Loadings Loadings

% of | Cumulative % of | Cumulative % of | Cumulative
Component | Total |Variance % Total | Variance % Total | Variance %
1 9,543| 21,689 21,689 | 9,543| 21,689 21,689 | 5511| 12,525 12,525
2 6,012 | 13,665 35,354 | 6,012| 13,665 35,354 | 5,300| 12,045 24,570
3 3,771 8,571 43,925| 3,771 8,571 43,925 | 4,233 9,621 34,191
4 2,898 6,587 50,512 | 2,898 6,587 50,512 | 4,000 9,092 43,283
5 2,461 5,593 56,105 | 2,461 5,593 56,105 | 3,004 6,826 50,109
6 2,122 4,823 60,928 | 2,122 4,823 60,928 | 2,550 5,795 55,904
7 1,754 3,987 64,915| 1,754 3,987 64,915| 2,266 5,151 61,054
8 1,568 3,563 68,478 | 1,568 3,563 68,478 | 2,060 4,682 65,736
9 1,292 2,936 71,414| 1,292 2,936 71,414 | 1,864 4,236 69,973
10 1,225 2,785 74,199 | 1,225 2,785 74,199 | 1,860 4,226 74,199
11 ,983 2,234 76,433
12 ,908 2,064 78,498
13 ,853 1,938 80,436
14 ,830 1,887 82,323
15 ,738 1,677 84,000
16 ,704 1,600 85,600
17 ,681 1,548 87,148
18 ,634 1,441 88,589
19 ,548 1,246 89,835
20 ,508 1,154 90,988
21 457 1,038 92,026
22 ,372 ,846 92,872
23 ,353 ,802 93,674
24 ,324 ,736 94,410
25 ,276 ,626 95,037
26 ,264 ,599 95,636
27 ,234 ,532 96,167
28 ,224 ,509 96,676
29 ,201 ,456 97,132
30 ,184 417 97,549
31 171 ,388 97,937
32 ,157 ,358 98,295
33 ,131 297 98,592
34 ,126 ,286 98,878
35 ,105 ,238 99,116
36 ,091 ,208 99,324
37 ,088 ,200 99,524
38 ,055 ,125 99,649
39 ,052 ,118 99,767

20




Total VVariance Explained

Initial Eigenvalues Extractlorl(?;(;?rs]gc;f Squared Rotation Sums of Squared Loadings
Total % of Cumulative Total % of Cumulative Total % of Cumulative
Variance % Variance % Variance %
40 ,037 ,084 99,851
41 0,031 0,072 99,922
42 0,025 0,056 99,979
43 0,009 0,021 100
44 0 0 100
Component Matrixa
Component
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zscore(KAP_SRED) ,604 | ,417|-145| ,207|-,213|-,355|-,033| ,039| ,036 | -,236
Zscore(FO_SRED) -,389 | -,434| ,640| ,044| ,029| ,288|-,084 | ,129| ,136| ,154
Zscore(FO_KAP) ,004 | -250 | ,380| ,081| ,100 | -,053| ,143| ,002 | ,221| -,445
Zscore(DVT) -,260| ,088| ,389|-,257| ,283| ,495| ,156 | -,109 | ,098 | -,057
Zscore(FO_EBITDA) ,005|-421| ,610| ,009| ,131|-,114| ,116|-,058| ,102 | -,378
Zscore(FO_FCF) ,115|-,230 | ,492|-,364|-,072|-105| ,128| ,085| ,106 | -,258
Zscore(KAP_DOF_OP_SRED_NN_Z) 369 | 462 -,127| ,024|-166| ,158| ,275|-,135| ,236 | -,297
Zscore(OBV_KSRED) -377|-711| ,243| ,087|-195| ,044|-,035| ,059| ,061| ,061
Zscore(NW) 404 | 417 -,624|-,041|-,019 -,302| ,075]|-,125|-,121 | -,199
Zscore(WC_SRED) ,384 | 561 | ,490| ,080| ,294| -,048|-,040| ,019| ,013| -,059
Zscore(Z_T_SRED) -,020| ,528 | ,080|-,294| ,597| ,157| ,083|-133|-152| ,101
Zscore(OOS) -,018 | ,360|-,311|-,344| ,415| ,494| ,138|-,009 | -,049 | -,176
Zscore(PRO_SRED) -,093| ,005|-455]|-25 | ,379| ,395]| -,158 | ,296 | -,157 | -,066
Zscore(WC_PRO) 124 | 365 | ,411| ,079| ,099| ,016| ,142|-,149|-,188| ,271
Zscore(KK) 473 | ,684| ,044| ,181|-108| ,009|-,084| ,102| ,020 | -,075
Zscore(PK) ,511| ,613|-,083| ,218|-,210| ,069| ,011| ,077| ,079|-,075
Zscore(KT_KPO) ,466 | ,566 | ,372| ,269|-,005| ,088| ,009| ,081|-,031| ,061
Zscore(KT_PRO) -,080| ,348| ,203| ,109|-,104 | -,046| ,418|-,474| ,160| ,345
Zscore(FCF_OBV) ,650 | ,055| ,028|-540|-211| ,010|-,120| ,117| ,169| ,209
Zscore(KPO_EBIT) ,126 | -,101 | -,045| -,178 | ,337|-,361| ,659| ,389|-,049 | ,040
Zscore(WC_PO) 363 | 611 ,541| ,177| ,156| ,008|-132| ,104|-,091| 060
Zscore(KPT_Z_KPO) ,386 | ,617| ,536| ,175| ,173|-,008 |-,129| ,102|-,097 | ,050
Zscore(EBIT_PO) ,771|-287| ,035|-076| ,096 | ,062|-008 | ,112| ,152| ,075
Zscore(OCF_PRI) ,729 | -,453 | ,146|-,005|-,018| -,029 | ,023 | -,192 | -,267 | ,004
Zscore(OCF_PO) ,789|-320( ,175| ,078|-,075| ,006|-,136| ,158 | ,097| ,112
Zscore(OCF_PRO) ,631|-,402| ,188| ,007 | -,075 | -,028 | ,098 | -,263 | -,349 | ,138
Zscore(OCF_SRED) ,759 | -,282|-,087|-054| ,191| -,014|-,072|-,079| ,343| ,148
Zscore(OCF_CII_CFI) 161 |-015| ,084|-,170|-,087 | ,040|-044| 241| ,002| ,128
Zscore(FCF_OCF) -,028 | ,248| ,110|-591|-352| ,104|-,057| ,126| ,080| ,162
Zscore(OCF_EBIT) ,150 | -,168 | ,034 | -,066 | ,172|-357| ,574| ,545|-,054| ,132
Zscore(OCF_FO) ,640 | ,019 | -,406|-,063| ,101|-,083| ,028 | ,025| ,081 | ,287
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Component Matrixa

Component

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Zscore(PRO_SNMSD_KFOFO) 0,736 | -0,201 | -0,036 | 0,064 | -0,15| 0,138| -0,114| 0,211| 0,007 | 0,087
Zscore(PO_AMOR_PROD) -0,667 | 0,414 |-0,072| 0,034 | 0,002 | -0,033| 0,064 | 0,044 | 0,309 | 0,117
Zscore(PRO_SNM_SS_SD) 0,52|-0,355| 0,108 | 0,037 |-0,143| 0,143 | 0,044 | -0,048 | -0,266 | -0,058
Zscore(PRO_SNM_KPO) 0,457 | 0,103 | 0,011 | 0,238 | -0,287 | 0,427 | -0,072| 0,475 | -0,036 | -0,145
Zscore(SS_SNMSD) 0,089 | -0,034 | -0,138 | 0,185 | -0,304| 0,539 | 0,498 | -0,037 | 0,047 | 0,043
Zscore(ROA) 0,732 | -0,141| -0,125 | -0,063 | 0,231 -0,006 | -0,025 | -0,201 0,39 -0,026
Zscore(BM) 0,284 | -0,058 | -0,111 | 0,215 |-0,472| 0,435| 0,45 -0,069 | -0,049 0
Zscore(EBIT_PRO) 0,73|-0,359 | 0,025| -0,145| 0,134 | 0,053| 0,014 -0,151| -0,309 | -0,086
Zscore(EBIT_SRED) 0,786 | -0,211 | -0,084 | -0,108 | 0,224 | 0,008 | -0,027 | -0,155 | 0,376 | 0,048
Zscore(KI_PRI) 0,688 | -0,249 | -0,064 | -0,108 | 0,173 | 0,059 | 0,005 | -0,168 | -0,141 | -0,155
Zscore(RPROD) 0,099 | -0,208 | -0,215| 0,019 | 0,303| 0,284 | -0,07| 0,068 | 0,042 | 0,001
Zscore(CAPEX_SRED) -0,04| -0,296 | -0,189 | 0,778 | 0,373 | 0,067 | 0,004 | 0,057 | 0,064 | 0,078

Rotated Component Matrixa — Varimax
Component

1 2 3 4 6 7 8 9 10

Zscore(KAP_SRED) 128 | ,393| ,194| ,713| ,021| -308| ,039| ,018( ,139| ,014
Zscore(FO_SRED) -077| -,016| -,084 | -,892 | -,026 | -,086| ,009| ,279| ,046| -,064
Zscore(FO_KAP) ,041| ,004| ,042| -116| -,113| -,060| ,007| ,676| ,026 | ,051
Zscore(DVT) -147| 146 | -,073| -,432| ,147| ,521| ,133| ,281| -,187| -,088
Zscore(FO_EBITDA) 226 ,011| -,011| -,321| -,058| -,122| -,119| ,744| -058| ,077
Zscore(FO_FCF) ,181| ,014| ,060| -199| ,385| -078| -,065| ,543| ,023| ,166
Zscore(KAP_DOF_OP_SRED_NN_Z) -076| ,270| ,192| ,521| ,126| ,(117| ,446| ,172| -,065| -,086
Zscore(OBV_KSRED) ,055| -,465| -,118| -,611| -,105| -,317| ,024| ,203| ,074| -,023
Zscore(NW) ,087| ,016| ,095| ,902| ,017| ,081| -025| -,231| -,028 | ,060
Zscore(WC_SRED) ,035| ,838| ,115| ,102| ,042| ,115| -,137| ,185| -,075| ,029
Zscore(Z_T_SRED) -100| ,412| -,043| ,047| ,092| ,678| -221| -,111| -,302| ,088
Zscore(OO0S) -128| ,037| ,012| ,194| ,094| ,853| ,129| -,067| ,020| -,015
Zscore(PRO_SRED) -054| -215| -,001| ,020| -,041| ,665| -,084| -260| ,392| ,034
Zscore(WC_PRO) ,094| 566 | -,109| -,121| ,054| ,016| ,031| -,095| -,337| ,062
Zscore(KK) -041| ,685| ,117| ,452| ,088| -,043| ,146| -,103| ,147| -,093
Zscore(PK) -030| ,565| ,177| ,504| ,063| -075| ,313| -,128| ,145| -,092
Zscore(KT_KPO) ,073| ,837| ,092| ,128| ,009| -061| ,174| -019| ,028| -,019
Zscore(KT_PRO) -190| ,261| ,001| -,009| ,045| -,128| ,284| -,072| -,728| ,001
Zscore(FCF_OBV) ,285| ,140| ,554| ,092| ,633| -031| ,015| -,149| ,139| ,056
Zscore(KPO_EBIT) ,051| -,052| ,067| ,106| -,013| ,113| -,035| ,122| -,085| ,915
Zscore(WC_PO) ,040( ,938| ,015| ,015| ,054| ,003| -,085| ,033| ,020| -,025
Zscore(KPT_Z_KPO) ,055| ,948| ,024| ,038| ,048| ,010| -,098| ,038| ,018| -,014
Zscore(EBIT_PO) ,505( ,108| ,638| ,008| ,033| -017| ,073| ,044| ,187| ,146
Zscore(OCF_PRI) ,872| ,030| ,281| ,006| -019| -,135| ,033| ,080| -,019| ,035
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Rotated Component Matrixa — Varimax

Component
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zscore(OCF_PO) 0,556 | 0,204 | 0,566 | -0,071| 0,011 -0,265| 0,067 | 0,028 | 0,276 | 0,064
Zscore(OCF_PRO) 0,85| 0,054 | 0,166 | -0,058 | 0,008 | -0,172| 0,081 | -0,02|-0,159| 0,05
Zscore(OCF_SRED) 0,402 0,03| 0,825| 0,074 | -0,055| -0,018 | -0,018 | 0,004 | 0,019 | 0,041
Zscore(OCF_CII_CFlI) 0,071| 0,083| 0,117 -0,108 | 0,228 | -0,033 | 0,014 | -0,087 | 0,185| 0,123
Zscore(FCF_OCF) -0,154| 0,043 | 0,022 | -0,077| 0,743 | 0,032 | 0,063 | -0,133| 0,048 | -0,027
Zscore(OCF_EBIT) 0,065| -0,005| 0,061 | -0,014 | -0,013 | -0,091 | 0,018 | 0,054 | 0,074| 0,914
Zscore(OCF_FO) 0,278 | 0,034| 0,562 | 0,331 -0,007| 0,035| 0,032 |-0,382| 0,02| 0,184
Zscore(PRO_SNMSD_KFOFO) | 0,495| 0,151 | 0,459 | 0,054| 0,035| -0,148| 0,198 | -0,122 | 0,366 | 0,032
Zscore(PO_AMOR_PROD) -0,808 | -0,007 | -0,204 | -0,046 | 0,009 | 0,041 -0,004 | -0,085| -0,18 | -0,019
Zscore(PRO_SNM_SS_SD) 0,67 | 0,011| 0,106 | -0,037| 0,004| -0,09| 0,199 | 0,059 | 0,126 | -0,006
Zscore(PRO_SNM_KPO) 0,173| 0,328 | 0,111| 0,055| 0,005 | -0,037 | 0,473 | -0,047| 0,643 | -0,042
Zscore(SS_SNMSD) 0,05| -0,075| 0,001 -0,038 | -0,062 | 0,093 | 0,819 | -0,058 | -0,049 | 0,024
Zscore(ROA) 0,326| 0,057| 0,79| 0,239 -0,062 | 0,084 | 0,005| 0,126 | -0,061 | -0,037
Zscore(BM) 0,246 | -0,027| 0,001 | 0,079 -0,001 | -0,088 | 0,828 | -0,056 | -0,007 | -0,014
Zscore(EBIT_PRO) 0,848 | 0,017| 0,278 | 0,103 | 0,022 | 0,121 | -0,017 | 0,065| 0,042| 0,056
Zscore(EBIT_SRED) 0,393| 0,055| 0,838 | 0,157 | -0,018 | 0,067 | 0,003 | 0,094 | -0,037| 0,01
Zscore(KI_PRI) 0,667 | 0,019| 0,356 | 0,207 | -0,026 | 0,165 0| 0,106| 0,038| 0,002
Zscore(RPROD) 0,1|-0,146| 0,22|-0,093|-0,229| 0,329 | 0,018 | -0,069 | 0,169 | -0,019
Zscore(CAPEX_SRED) -0,014| -0,043| 0,108 | -0,127 | -0,915 | -0,056 | 0,055 | -0,075| 0,086 | 0,042
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Priloga 5: Naive Bayesian klasifikator

Predelovalna dejavnost:

pred. pred. pred.
. B range2 range3 range4
Attribute Parameters ol;a_ng%ls ([)] [2.850 - [5.050 - | [8.350 -
' 5.050] 8.350] o]

00S value=rangel [-c - 2,850] 0,434 0,623 0,533 0,455
00S value=range2 [2,850 - o] 0,566 0,377 0,467 0,545
00S value=unknown 0,000 0,000 0,000 0,000
PRO_SNMSD_KFOFO | value=rangel [-oo - 0,325] 0,513 0,519 0,413 0,481
PRO_SNMSD_KFOFO | value=range2 [0,325 - «] 0,487 0,481 0,587 0,519
PRO_SNMSD_KFOFO | value=unknown 0,000 0,000 0,000 0,000
KAP_SRED value=rangel [-« - 0,295] 0,368 0,312 0,267 0,312
KAP_SRED value=range2 [0,295 - 0,595] 0,382 0,351 0,267 0,312
KAP_SRED value=range3 [0,595 - 0] 0,250 0,338 0,467 0,377
KAP_SRED value=unknown 0,000 0,000 0,000 0,000
Z T _SRED value=rangel [-« - 0,205] 0,184 0,260 0,240 0,351
Z T SRED value=range2 [0,205 - 0,355] 0,237 0,260 0,320 0,273
Z T SRED value=range3 [0,355 - 0,555] 0,263 0,260 0,307 0,143
Z T _SRED value=range4 [0,555 - o] 0,316 0,221 0,133 0,234
Z T _SRED value=unknown 0,000 0,000 0,000 0,000
DOz mean 3,237 3,169 2,720 2,558
DOz standard deviation 1,242 1,371 1,214 1,343

accuracy: 45.04%

true range [-oo -2,

pred ranget [-co-.. 18
pred. range2[2.85.. 8
pred. range3[5.05.. 4
pred. range4 [8.35.. 5

class recall 51.43%

true range2 [2.850 ...

4 9
16 3
7 13
6 6

48.48%
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41.94%

true range3 [5.050 ...

true range4 [3.350 ..

]

5

9

12

37.50%

43.65%

50.00%

39.39%

41.38%

class precision




Gostinstvo:

pred.

pred. pred.

Attribute Parameters rangel [-co [r fgggz range3

- 4.050] 8.950] [8.950 - oo]
RPROD value=rangel [-oo - -0,035] 0,352 0,410 0,344
RPROD value=range2 [-0,035 - 0,075] 0,275 0,325 0,376
RPROD value=range3 [0,075 - «] 0,374 0,265 0,280
RPROD value=unknown 0,000 0,000 0,000
FO_EBITDA value=rangel [-oo - 1,825] 0,396 0,506 0,581
FO_EBITDA value=range2 [1,825 - «] 0,604 0,494 0,419
FO_EBITDA value=unknown 0,000 0,000 0,000
NW value=rangel [-o - 0,655] 0,462 0,542 0,484
NW value=range2 [0,655 - =] 0,538 0,458 0,516
NW value=unknown 0,000 0,000 0,000
DOZ value=rangel [-oo - 2,500] 0,747 0,639 0,548
DOz value=range2 [2,500 - «] 0,253 0,361 0,452
DOZ value=unknown 0,000 0,000 0,000
EBIT_PO value=rangel [-oo - 0,085] 0,451 0,482 0,591
EBIT_PO value=range2 [0,085 - =] 0,549 0,518 0,409
EBIT_PO value=unknown 0,000 0,000 0,000
BM value=rangel [-oo - 0,585] 0,560 0,494 0,527
BM value=range2 [0,585 - «] 0,440 0,506 0,473
BM value=unknown 0,000 0,000 0,000
FN_NN_OP_SRED value=range2 [0,500 - 0] 0,297 0,301 0,215
FN_NN_OP_SRED value=rangel [-oo - 0,500] 0,000 0,000 0,000
FN_NN_OP_SRED value=range4 [0 - =] 0,703 0,699 0,785
FN_NN_OP_SRED value=unknown 0,000 0,000 0,000
PRO_SRED value=rangel [-oo - 0,765] 0,319 0,205 0,129
PRO_SRED value=range2 [0,765 - 1,865] 0,264 0,289 0,269
PRO_SRED value=range3 [1,865 - 3,810] 0,176 0,289 0,280
PRO_SRED value=range4 [3,810 - =] 0,242 0,217 0,323
PRO_SRED value=unknown 0,000 0,000 0,000
EBIT_SRED value=rangel [-c - -0,005] 0,198 0,265 0,290
EBIT_SRED value=range2 [-0,005 - 0,025] 0,264 0,277 0,247
EBIT_SRED value=range3 [0,025 - 0,075] 0,341 0,193 0,247
EBIT_SRED value=range4 [0,075 - o] 0,198 0,265 0,215
EBIT_SRED value=unknown 0,000 0,000 0,000
CAPEX_SRED value=rangel [-oo - 0,005] 0,286 0,205 0,301
CAPEX_SRED value=range2 [0,005 - 0,035] 0,286 0,337 0,247
CAPEX_SRED value=range3 [0,035 - 0,115] 0,220 0,205 0,194
CAPEX_SRED value=range4 [0,115 - «] 0,209 0,253 0,258
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pred.
_ pred. range2 pred.
Attribute Parameters rangel [-oo - [4.050 - range3
4.050] 8.950] [8.950 - 0]

CAPEX_SRED value=unknown 0 0 0
FO_KAP mean 1,016 1,074 0,634
FO_KAP standard deviation 2,422 2,279 2,325
FO_OP_SRED_NN mean 1,033 1,319 1,444
FO_OP_SRED NN standard deviation 1,406 1,642 1,631
DVPO mean 2,857 2,542 2,204
DVPO standard deviation 1,472 1,484 1,471
PRO_SNMSD_KFOFO mean 0,272 0,303 0,201
PRO_SNMSD_ KFOFO standard deviation 0,348 0,409 0,442
EBIT_PRO mean 0,013 -0,004 -0,014
EBIT_PRO standard deviation 0,091 0,108 0,109

accuracy: 53.04%

true range [-oo - 4.050] true rangeZ [4.050-8.9... truerange3 [8.950 - o] class precision

pred. range [-eo - 4.050] 26 21 il 50.00%

pred. range2 [4050-8... 2 11 (i1 57.89%

pred. range3 [8.950 - =] 10 10 24 54 55%

class recall 68.42% 26.19% 68.57%
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