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UVOD

Nacrtovanje denarnega toka lahko podjetju prinese veliko prednosti, ¢e je izvedeno dovolj
natan¢no, da se na njegovi osnovi da pravilno predvideti potrebe po virih financiranja ali
morebitne presezke sredstev, ki jih podjetje lahko nameni investicijam. To pa zna biti pravi
1zziv, kadar gre za podjetje, ki posluje v ve¢ drzavah, v razlicnih valutah in ki poslovanje
spremlja v razlicnih poslovno informacijskih sistemih. S takSnimi izzivi se sooca tudi
izbrano podjetje.

Pri nacrtovanju denarnega toka je veliko vpraSanje, kdaj in v kolik§Snem delezu bodo pla¢ane
odprte terjatve. Placila obveznosti je laZje nacrtovati, saj so odvisna od ravnanja podjetja.
Napovedovanje prilivov pa je odvisno od ravnanja kupcev, na katerega podjetje ne more
vedno vplivati. Doloeni kupci placujejo raune na datum zapadlosti, obi¢ajno pa je vec
tistih, ki racune placajo prepozno ali prezgodaj. To pomeni, da se podjetju, ki prilive planira
glede na zapadlosti racunov, kaj lahko zgodi, da ima dolo¢en dan na raCunu premalo sredstev
za pokrivanje svojih obveznosti, drug dan pa ima sredstev prevec. TakSne situacije podjetju
povzrocajo nezelene stroske. Obstaja mnogo razli¢nih metod za napovedovanje prilivov, ena
od novejSih pa je uporaba strojnega ucenja, ki je za napovedovanje prilivov iz naslova
izdanih racunov uporabljena v tem delu. Pristop se zdi obetaven, kajti algoritmi strojnega
ucenja so zmozni iz velike mnoZice podatkov o obstojeCem obnaSanju kupcev potegniti
bistvene vzorce in jih uporabiti na napoved na novih primerih. To bi lahko izboljSalo
napoved v primerjavi z napovedmi na podlagi enostavnejSih pristopov, zastopanih v
informacijskem sistemu in obravnavanih v tem delu, za namene primerjave rezultatov.

Namen magistrskega dela je raziskati moznosti, ki jih ima izbrano mednarodno storitveno
podjetje na voljo za izboljSanje trenutno uporabljanega procesa napovedovanja denarnega
toka. Temeljno raziskovalno vpraSanje dela je, ali se lahko uporaba metod strojnega ucenja
na preteklih podatkih o placilni disciplini kupcev, in na splo$nih podatkih o kupcih, uporabi
za kvalitetno napovedovanje denarnega toka iz naslova izdanih raCunov. Drugo raziskovalno
vprasanje pa se nanasa na moznost uporabe podatkov iz ERP sistema Microsoft Dynamics
AX 2012 R2 (v nadaljevanju AX) in posledi¢no izboljSanje in pohitritev postopka
napovedovanja denarnega toka v podjetju, in sicer tako, da se sistemsko nadomestijo
doloceni drugi viri, na podlagi katerih se denarni tok nacrtuje trenutno.

Cilji magistrskega dela obsegajo pregled relevantne literature iz podrocja napovedovanja
denarnega toka in strojnega ucenja, analizo trenutno uporabljanih postopkov nacrtovanja
denarnega toka v izbranem podjetju, pregled moZnosti za optimizacijo procesa s pomocjo
podatkov iz AX ter aplikacijo pridobljenega znanja na napoved denarnega toka iz terjatev z
algoritmi strojnega ucenja ter analizo ugotovitev oz. predloge za izboljSavo procesa.

Prvi del magistrskega dela vsebuje pregled literature iz podrocja tehnik upravljanja z
denarnimi sredstvi in nacrtovanja denarnega toka, pri Cemer je loCeno popisano
1



izraCunavanje optimalnega stanja denarnih sredstev, napovedovanje denarnega toka za
podjetja ter bolj specificno nacrtovanje prilivov iz naslova terjatev ter nacrtovanje odlivov
iz naslova obveznosti.

V nadaljevanju je predstavljena reSitev za nacrtovanje denarnega toka v poslovno
informacijskem sistemu Microsoft Dynamics AX, ki ga za spremljanje poslovanja v
Sloveniji uporablja izbrano podjetje. Sledi pregled najbolj znanih in najpogosteje
uporabljanih algoritmov strojnega ucenja ter metod za ugotavljanje tocnosti napovedi oz.
napake pri napovedih.

V zadnjem delu so predstavljene moZnosti za izboljSanje procesa nacrtovanja denarnega toka
v podjetju z nadomestitvijo nekaterih rocno planiranih vrednosti s podatki, ki se spremljajo
v AX, ter rezultati napovedovanja denarnega toka na podlagi podatkov o kupcih ter odprtih
terjatvah, ki se spremljajo v AX, s pomocjo metod strojnega ucenja ter primerljivih,
enostavnejSih metod, v preglednicah. Za konec sledi analiza ugotovitev ter priporocila za
spremembe pri nacrtovanju denarnega toka v podjetju.

1 NAPOVEDOVANJE DENARNEGA TOKA

Kadar razmisljamo o uspeSnosti poslovanja podjetja, se najpogosteje vpraSamo, kakSen je
njegov dobicek (Berry, 2016). Vendar pa podjetja, prav tako kot fizicne osebe, troSijo denar
in ne dobicka, zato je kritiCnega pomena, da planirajo denarni tok, ter aktivno upravljajo
denarna sredstva, sicer se lahko tudi dobickonosna podjetja znajdejo v tezavah (Berry, 2016).

1.1 Razlogi za napovedovanje denarnega toka

Zgodovinsko gledano, se je oddelek zakladniStva obravnavalo kot eno od podpornih funkcij
podjetja, katerega bistvena naloga je bila zagotavljati dovolj sredstev za placilo obveznosti,
izplacilo pla¢ ter informirati zainteresirane deleznike o stanjih na ban¢nih racunih (Van
Steenberghe, 2011). Globalna likvidnostna kriza ter fluktuacija pri gibanju obrestnih mer in
valutnih tecajev pa je povzrocila, da je oddelek zakladniStva dobil precej bolj pomembno
vlogo, saj je v takSnih razmerah na trgih dostop do likvidnostnih sredstev lahko za podjetje
pomenil razliko med prezivetjem in steCajem (Van Steenberghe, 2011).

Bragg (2012) aktivnosti upravljanja z denarnimi sredstvi v zakladniStvu deli na:
e agregiranje informacij (sem uvrsca tudi napovedovanje denarnega toka),

e uravnavanje likvidnosti,

® uravnavanje tveganja.



Napoved denarnega toka je orodje, ki pripomore k kvalitetnejsi izvedbi drugih aktivnosti
upravljanja z denarnimi sredstvi (Bragg, 2012). Napovedovanje denarnega toka lahko
podjetju pomaga na mnogih podrocjih, ¢e je napoved pripravljena kvalitetno ter pravilno
uporabljena; v primeru, da temu ni tako, pa lahko za vse vpletene v proces napovedovanja
pomeni zgolj veliko izgubo ¢asa (De Caux, 2005).

ZdruZenje finan¢nih strokovnjakov funkcije oz. prednosti napovedovanja denarnega toka
lo¢i na (Association for Financial Professionals, 2012):

¢ funkcije, ki se nanaSajo na oddelek zakladniStva:

o omogoca zagotavljanje sredstev na pravem mestu, ob pravem Casu in v pravi valuti
za placilo obveznosti oz. zagotavljanje likvidnosti ter s tem normalno poslovanje
podjetja;

o omogoca minimiziranje stroSkov zadolZevanja na dva nacina — s tem da, zmanjSa
potrebo po zadolZevanju, saj omogoca pravocasno prerazporeditev sredstev, in s tem,
da zniZa stroSke vsakrSne potrebne zadolZitve s skupnim zadolZevanjem podruZznic
oz. zadolZevanjem tam, kjer je to najbolj ugodno;

o omogoca maksimiranje obresti za naloZena sredstva v primerih, ko ima podjetje
presezek likvidnostnih sredstev;

o omogofa zmanjSanje izpostavljenosti valutnemu tveganju (npr. z uporabo
instrumentov zavarovanja) in pravo¢asne prenose sredstev v valutah, kar zmanjSa
potrebo po menjavah valut ali zadolZevanju v valutah;

¢ funkcije, ki se nanaSajo na vodenje podjetja:

o omogoca boljsi finan¢ni nadzor nad poslovanjem podruznic podjetja, kar je Se
posebej pomembno za velika mednarodna podjetja, in je lahko uporaben tudi kot
priprava na spremembe v tehnikah upravljanja denarnega toka — npr. pri vpeljavi
zdruzevanja denarnih sredstev;

o omogoca boljso kontrolo nad poslovanjem podjetja ter nad trendi placevanja, s tem
lahko opozori na morebitne probleme oz. da vodstvu informacije za hitro ukrepanje;

o ima strateSko vlogo, saj omogoca identifikacijo trendov v poslovnem ciklu podjetja
in s tem identifikacijo potreb po investiranju ali presezkov sredstev.

1.2 Casovni horizonti napovedovanja denarnega toka

Denarni tok je mogoce napovedovati za razlicna casovna obdobja — kratkorocno,
srednjeroc¢no ali dolgoro¢no (De Caux, 2005). Kratkoro¢no napovedovanje denarnega toka
se uporablja za napovedi do 30 dni v naprej, srednjerocno za napovedi znotraj enega leta in
dolgoro¢no za napovedi nad enim letom (De Caux, 2005).

Cilj kratkoroCnega napovedovanja denarnega toka je identificirati prilive in odlive dovolj
natancno, da se zagotovi dnevno potrebna sredstva na banc¢nih racunih ter investira



morebiten presezek sredstev (De Caux, 2005). Kratkorocne napovedi se obicajno dela na
dnevnem nivoju (Rappold, 2015).

Srednjero¢ne napovedi denarnega toka se najpogosteje delajo na mesecnem nivoju za najvec
dvanajst mesecev v naprej in se uporabljajo za ocenjevanje povprecnega stanja denarnih
sredstev ter kot orodje za pridobivanje kreditov, oz. s strani bank kot orodje za nadzor nad
posojilojemalci (De Caux, 2005). Uporablja se tudi kvartalno oz. 13-tedensko
napovedovanje denarnega toka (angl. TWCF) na tedenskem nivoju, ki je pogosto v podjetjih,
ki so v tezavah ali steCaju (Snyder, 2013).

Dolgoro¢ne napovedi denarnega toka upoStevajo dolgorocne plane prodaje, nabave in
strategijo podjetja ter se npr. uporabljajo za planiranje vecjih investicij (De Caux, 2005).

Casovni horizont in nivo napovedi (dnevna, tedenska, mesecna) morata biti izbrana glede na
znacilnosti podjetja (Rappold, 2015). Podjetja v doloCenih panogah, kjer je povprasevanje
razmeroma enakomerno, lahko plane delajo za daljSe obdobje, kot podjetja, kjer
povprasevanje mocno variira ali podjetja, ki delajo projektno (Rappold, 2015). V vsakem
primeru pa velja, da bolj dolgoro¢na kot je napoved, manj to¢na je (De Caux, 2005).

1.3 Pristopi pri napovedovanju denarnega toka

Napovedovanje denarnega toka je pomembno tako za financiranje poslovanja, kot tudi za
investiranje podjetja (Bank of America, Merrill Lynch, 2013). K napovedi denarnega toka
lahko dandanes veliko pripomore tehnologija, vendar je Se bolj kot tehnologija pomemben
proces, ki ga pri napovedovanju uvedejo podjetja, saj mora ta omogocati pridobitev
pomembnih in zanesljivih podatkov, s katerimi je mogoce narediti kvalitetno napoved (Bank
of America, Merrill Lynch, 2013).

Proces napovedovanja denarnega toka vkljucuje (Association for Financial Professionals,
2012):

¢ identifikacijo podatkov, ki jih je potrebno zajeti v nacrt denarnega toka;
¢ identifikacijo virov podatkov;

® oceno zanesljivosti in popolnosti podatkov;

® izbor Casovnega horizonta za napoved denarnega toka;

® izbor metode za napoved denarnega toka;

¢ nadzor nad pridobljenimi podatki za planiranje na dnevni ravni;

e pregledovanje rezultatov napovedi denarnega toka.

Izbor in pridobitev vhodnih podatkov sta izrednega pomena za to¢nost napovedi denarnega
toka (Matassi, 2011). Podatke je pogosto potrebno pridobiti iz veliko razli¢nih virov, Se
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posebej kadar podjetje uporablja razli¢ne informacijske sisteme, ki sicer dandanes pogosto
Ze vkljuCujejo module za izracun nacrta denarnega toka (Matassi, 2011). V primerih
razdrobljenih virov podatkov je pomembno, da se vsi oddelki v podjetju zavedajo pomena
nacrta denarnega toka ter da prevzamejo svoj del odgovornosti za planiranje oz. za tocnost
podatkov, ki jih priskrbijo za planiranje (Matassi, 2011). Se boljsi pristop k naértovanju
denarnega toka pa je integracija vseh virov v en, skupen vir podatkov, iz katerega lahko ¢rpa
oddelek zakladniStva, ter se s tem izogne zahtevhemu premetavanju podatkov, ¢as pa
koristneje porabi za njihovo analizo (Backlund, 2008).

Napovedovanje denarnega toka je mozno z uporabo naslednjih pristopov (Higdon, 2011; De
Caux, 2005):

e od spodaj navzgor (neposredna metoda oz. metoda prejemkov in izdatkov): gre za
prevedbo podrobnih podatkov iz poslovanja, npr. podatkov o odprtih terjatvah, odprtih
obveznostih, stanjih na ban¢nih racunih, transakcijah v zakladniStvu, itd. v napoved
denarnega toka;

e od zgoraj navzdol (posredna metoda): gre za napovedovanje denarnega toka s
prerazporejanjem predracunov ali napovedi iz SirSih Casovnih obdobij (leto, mesec) na
krajSa ¢asovna obdobja (mesec, teden, dan) z uporabo enostavnih ali kompleksnih (npr.
z upostevanjem sezonskih vplivov, datumov placil DDV) razporeditev;

e ali s pomocjo statisticnih modelov, kjer s statisticnimi metodami iz preteklih denarnih
tokov napovedujemo bodoce denarne tokove (spadajo med pristop od spodaj navzgor in
se lahko uporabijo v kombinaciji z drugimi pristopi).

Napovedovanje kratkoro¢nega denarnega toka se obiCajno izvaja z uporabo pristopa od
spodaj navzgor, napovedovanje dolgorocnega denarnega toka z uporabo pristopa od zgoraj
navzdol, napovedovanje srednjeroCnega denarnega toka pa s kombiniranjem teh dveh
pristopov (Bragg, 2012).

Za napovedovanje denarnega toka z metodo od zgoraj navzdol se lahko uporabi posredne
metode (Rajendra, 2013):

* metoda prilagojenega Cistega dobicka (angl. adjusted net income oz. ANI), pri kateri se
uporabi prihodke iz poslovanja ter se upoSteva spremembe v bilanci stanja, kot npr.
spremembe terjatev in obveznosti ter spremembe v stanju zalog;

e metoda odprave razmejitev (angl. accrual reversing method oz. ARM), ki je najbolj
zahtevna in je hibrid metode prilagojenega Cistega dobicka in metode prejemkov in
izdatkov (torej hibrid pristopov od spodaj navzgor in od zgoraj navzdol), temelji na
pretvorbi dejanskih ali planiranih poslovnih dogodkov (prihodkov in odhodkov) v
denarne posledice na podlagi algoritmov in statisti¢nih distribucij;



e pro-forma bilanco stanja (angl. pro-forma balance sheet oz. PBS), pri kateri se uporabi
planirano vrednost denarnih sredstev iz bilance stanja.

Za napovedovanje denarnega toka se lahko uporabijo tudi statisticni modeli, ki na podlagi
analize preteklih podatkov napovedujejo denarni tok v prihodnosti (Higdon, 2011). Modeli
in njihov zgodovinski razvoj so predstavljeni v poglavju 3.

Kakr$nakoli je Ze napoved denarnega toka, realnost nikoli ne bo povsem v skladu z njo
(Association for Financial Professionals, 2012). Na dnevnem nivoju bo lahko prihajalo do
precejSnjih odklonov med napovedjo in dejanskim denarnim tokom (Association for
Financial Professionals, 2012). 1z procesa napovedovanja se je zato potrebno uciti, ga
prilagajati specificnemu podjetju in ga s tem konstantno izboljSevati (Backlund, 2008).
Napovedi je potrebno primerjati z dejanskim denarnimi tokovi za celo podjetje in posamezne
podruZznice ter odkriti vzroke za napake v planiranih zneskih, pri ¢emer pomembno vlogo
igrajo tudi posamezne porocevalske enote, ne samo oddelek zakladniStva (Backlund, 2008).

2 TEHNIKE UPRAVLJANJA Z DENARNIMI SREDSTVI

Tehnike upravljanja z denarnimi sredstvi so finan¢ne strategije, ki jih uvedejo podjetja za
zagotovitev ciljev upravljanja z denarnimi sredstvi (zagotavljanje likvidnosti, doseganje
profita, minimiziranje stroskov) (Reider & Heyler, 2003).

Podjetja imajo obicajno velik del sredstev vezanih v obratna sredstva, kar lahko privede do
potrebe po ve¢jem zadolZevanju ali niZjem investiranju; zato je ta sredstva smiselno
nadzorovati in sprejemati ukrepe, ki povzrocijo zniZanje potreb po denarnih sredstvih za
financiranje obratnih sredstev (Bragg, 2012). Pri nadzorovanju obratnih sredstev si podjetja
obi¢ajno pomagajo s preprostimi merili, kot so dnevi vezave denarnih sredstev oz.
koeficienti obracanja posameznih komponent obratnega kapitala (Bragg, 2012; Slovenski
racunovodski standard 29 (2006): raunovodsko proucevanje (racunovodsko analiziranje),
2005).

Koeficient obracanja terjatev do kupcev se izraCuna z naslednjo enacbo (Weygandt, Kimmel
& Kieso, 2012):

Koeficient obracanja terjatev do kupcev =

Prihodki od prodaje v letu dni

Q)

Povprecno stanje terjatev do kupcev

Koeficient obracanja terjatev do kupcev prikazuje kolikokrat se v letu dni obrnejo sredstva,
ki so vezana v terjatvah do kupcev (Turk, 2016). Visok koeficient obracanja terjatev lahko
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pomeni, da podjetje izvaja ucinkovito politiko upravljanja s terjatvami, nizek koeficient pa
lahko pomeni, da kupci podjetju ne placujejo dovolj hitro.

Koeficient obracanja zalog se izracuna z naslednjo enacbo (Slovenski racunovodski standard
29 (2006): racunovodsko proucevanje (raunovodsko analiziranje), 2005):

Koeficient obracanja zalog materiala =

Porabljeni material v letu dni (nabavna vrednost)

(2)

Povprecna zaloga materiala (nabavna vrednost)

Koeficient obracanja zalog materiala prikazuje kolikokrat letno se obrnejo zaloge materiala
(Turk, 2016).

Loceno se lahko izracunajo Se kazalniki obracanja zalog za proizvode, pri Cemer se namesto
porabljenega materiala uposSteva prodane proizvode ter povprecno zalogo proizvodov, ali pa
za trgovsko blago, kjer se upoSteva prodano blago in stanje zalog blaga (Slovenski
racunovodski standard 29 (2006): raunovodsko proucevanje (racunovodsko analiziranje),
2005). Slovenski racunovodski standard 29 (2006): raunovodsko proucevanje
(raCunovodsko analiziranje) (2005) poleg omenjenih, definira Se druge koeficiente
obracanja, kot npr. koeficient obraanja obratnih sredstev, koeficient obracanja osnovnih
sredstev, ipd. Turk (2016) pa navaja tudi koeficient obracanja obveznosti do dobaviteljev,
ipd.

Dneve vezave denarnih (obratnih) sredstev (angl. cash conversion cycle oz. CCC) se
izracuna iz naslednjih kazalnikov (Brigham & Daves, 2004):

® dnevi vezave terjatev (angl. days sales outstanding oz. DSO): povpre¢no Stevilo dni,
potrebnih za prevedbo terjatev v denar;

Draevi vesave teriater < OYPTECHE terjatve do kupcevx365 3
nevi vezave terjatey = Prihodki od prodaje

e dnevi vezave obveznosti (angl. payables deferral period): povprec¢no Stevilo dni med
nakupom in placilom materiala in dela;

) ~ Povprecne obveznosti do dobaviteljev X365
Dnevi vezave obveznosti = — - - @
Stroski prodanih proizvodov

® dnevi vezave zalog (angl. inventory conversion period): povpre€no Stevilo dni, potrebnih
za pretvorbo materialov v izdelke in prodajo teh izdelkov.



Dnevi log = Povprecno stanje zalog proizvodov x365 5)
et vexave watos = Stroski prodanih proizvodov

Dnevi vezave denarnih sredstev se izraCunajo kot (Brigham & Daves, 2004):

Dnevi vezave denarnih sredstev = Dnevi vezave terjatev +
Dnevi vezave zalog - Dnevi vezave obveznosti (6)

Slika 1: Dnevi vezave denarnih (obratnih) sredstev

Koncanje proizvodov

in prodaja
Dnevi vezave zalog Dnevi vezave terjatev
Dnevi vezave obveznosti Dnevi vezave denarnih sredstev
<t > |‘f g
Prevzem Placilo Placilo
materiala materiala terjatev

Vir: E.F. Brigham & P.R. Daves, Intermediate Financial Management, 2004, str. 702, slika 20-1.

Nizji kazalnik dni vezave denarnih sredstev obi€ajno kaZe na to, da podjetje denar od kupcev
pridobi hitro, medtem ko dobaviteljem placuje pozno, kar pomeni, da ima ugodnejsi cikel
denarja kot podjetja z viSjim kazalnikom (Gentry, Vaidyanathan, & Lee, 1990). Hitro
pridobivanje denarja in pozno placevanje je lahko posledica razli¢nih faktorjev — kratkih
placilnih rokov ali predplacil na strani terjatev in dolgih placilnih rokov na strani obveznosti,
ali pa zaradi razlike v povprecni zamudi placil na strani kupcev in podjetja.

Klasi¢no izracunan kazalnik pa ne upoSteva zneskov vezave, kar so upoStevali Gentry,
Vaidyanathan in Lee (1990), ko so vpeljali koncept uteZenih dni vezave denarnih sredstev
(angl. WCCC) - ta je izraCunan na podlagi koncne vrednosti proizvodov in je lahko za
podjetji s enakimi dni vezave denarnih sredstev razlicen, saj imajo nekatera podjetja precej
vi§jo marZo na svoje proizvode kot druga podjetja. Kazalnik je obiajno niZji za storitvena
podjetja, kjer se pri izraCunu ne upoSteva dni vezave zalog (Bragg, 2012).

IzboljSanje kazalnika vezave denarnih sredstev je mogoce s pomoc¢jo zniZanja dni vezave
terjatev, znizanja dni vezave zalog in zviSanjem dni vezave obveznosti do dobaviteljev.

Merila, s katerimi podjetje spremlja terjatve, so namenjena odloCanju v zvezi s pogoji oz.
metodami, ki jih bo podjetje uporabilo za nadzor nad terjatvami. Dneve vezave terjatev se
lahko primerja s placilnimi pogoji, ki jih ponuja podjetje, ter se s tem ugotavlja, ali kupci
placujejo v okviru dolo¢enih placilnih rokov (Brigham & Daves, 2004). Prav tako je kazalnik
mogoce primerjati s primerljivimi podjetji za ugotavljanje, kako kupci podjetju placujejo v
primerjavi z drugimi podjetji (Brigham & Daves, 2004).
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Poleg kazalnika dnevi vezave terjatev se za spremljanje terjatev uporablja Se npr. starostno
strukturo terjatev (Brigham & Daves, 2004). Ta je zgrajena iz podatkov o posameznih
terjatvah oz. iz podatkov o dnevih poplacil terjatev in bolje pokaze placilne vzorce
posamicnih kupcev, ki iz dni vezave terjatev niso razvidni, ker kazalnik kaze zgolj povprecne
vrednosti za vse kupce (Brigham & Daves, 2004).

2.1 Nadzor nad prilivi iz naslova terjatev

Podjetja morajo svojim kupcem omogociti placilne pogoje, ki so konkuren¢ni ostalim
podjetjem, da si s tem zagotovijo posel in preZivetje, hkrati pa se morajo izogibati dolgim
vezavam sredstev v terjatvah in slabim terjatvam (Credit and Collection Policies and
Procedures Methods, 2016). Cilj nadzora nad terjatvami ne sme biti maksimiranje prodaje
ali minimiziranje tveganja za nastanek slabega dolga, pa¢ pa maksimiranje zneska povracila
iz optimalnega zneska terjatev (Van Horne & Wachowicz, Jr., 2008). Optimalni znesek
terjatev je doloCen s primerjavo prednosti (zasluzka) iz naslova dodatnih terjatev ter
stroSkov, ki nastanejo zaradi vezave sredstev v te terjatve ter zaradi neplacil s strani
posameznih kupcev (Van Horne & Wachowicz, Jr., 2008).

Metode, ki jih lahko podjetje uporabi za nadzor nad terjatvami, lahko v grobem razdelimo v
3 skupine (Bragg, 2010; Bragg, 2012):

e upravljanje s terjatvami do kupceyv,
e ucinkovitost v procesu fakturiranja,

® izterjavo.
2.1.1 Upravljanje s terjatvami do kupcev

Upravljanje s terjatvami do kupcev obsega dolocitev kreditnega limita, placilnih pogojev
(dolocitev Stevila dni do zapadlosti racuna, moZznost plail na obroke, predplacila,
kasaskonto, ipd.) in potrebnih garancij ter obdobno preverjanje ustreznosti limita oz.
ponudbo zunanjega financiranja prodaje, v primeru da podjetje ni pripravljeno kupcu
odobriti dovolj velikega kreditnega limita ali Zeljene dolzine placilnih pogojev (Bragg,
2010). Pri dolocanju kreditnega limita si podjetja pogosto pomagajo z bonitetnimi ocenami
podjetij, ki podajo oceno tveganja poslovanja z doloenim poslovnim partnerjem
(Gospodarska zbornica Slovenije, 2016). Bonitetne ocene v Sloveniji ponujajo npr. podjetja
Pro Kolekt d.o.o., Coface Slovenija d.o.o, I d.o.o0., AJPES in drugi.

Kako strogo politiko upravljanja s terjatvami do kupcev bo podjetje uporabilo, je odvisno od
narave posla tega podjetja — storitvena podjetja, ki poskusajo pridobiti trzni deleZ in imajo
visoke marze, si lazje privosc¢ijo vi§jo prodajo ob nizji verjetnosti poplacila terjatev, saj ne
morejo veliko izgubiti, kot pa podjetja, ki prodajajo proizvode z nizko marZo in nimajo
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veliko prostora za rast (Bragg, 2010). Politika upravljanja s terjatvami bi morala biti vedno
doloCena s strani uprave podjetja in bi morala vkljucevati standardne placilne pogoje
podjetja, kriterije za odobritve kreditnih limitov, definirati s katero bonitetno hiSo bo podjetje
sodelovalo, ipd. (Allott, Besson-Levine, & Young, 2009).

2.1.2 Ucinkovitost v procesu fakturiranja, eRacuni in direktne obremenitve

Proces fakturiranja lahko pomembno vpliva na denarni tok podjetja (Driscoll, 2012). Hitro
izdajanje racunov brez napak lahko moc¢no pohitri poplacilo terjatev ter s tem izboljSa
denarni tok podjetja ter vrednost kazalnika dnevi vezave terjatev (Driscoll, 2012).
Ucinkovitost v procesu fakturiranja je mogoce zagotoviti s spremembami v na¢inu posiljanja
racunov (namesto papirnatih izpisov lahko podjetja uporabijo elektronske raCune), z
izogibanjem napakam pri fakturiranju in s hitrim reSevanjem reklamacij (Driscoll, 2012).
Bragg (2010) med moznostmi za izboljSanje procesa navaja tudi nacine za sprejemanje placil
(v Sloveniji so placila predvsem v elektronski obliki, uporabljajo pa se lahko tudi direktne
obremenitve). Bryk, Lee, Thibault in Stewien (2016) pa navajajo Se pomembnost
pravocasnega knjizenja placil in pravilnega zapiranja terjatev, ki posledicno zagotavljajo
spremljanje odprtih terjatev ter izterjavo.

Ena od moznosti, ki so se pojavile v zadnjih letih in mo¢no vplivajo na hitrost dostave
racunov kupcem, zagotavljajo transparentnost poslovanja in izboljSujejo odnose s kupci, so
eRacuni (Balasubramanian, 2009). Podjetja morajo v Sloveniji eRacune od 1.1.2015
obvezno posiljati prorac¢unskim uporabnikom, lahko pa jih posiljajo tudi ostalim dolZnikom
(Republika Slovenija, Ministrstvo za finance, 2016). eRacuni enakovredno zamenjujejo
racune v papirnati obliki in imajo kar nekaj prednosti — hitrost, varnost, natan¢nost pri
prevzemu podatkov, niZje stroSke zaradi manjSe porabe papirja in poStnih storitev, itd.
(eRacun — proracunski uporabniki, 2016). Pravne in fizi¢ne osebe lahko posiljajo eRacune
proracunskim uporabnikom preko portala UJP eRacun, vsem uporabnikom pa preko bank
oz. drugih ponudnikov elektronskih poti (Republika Slovenija, Ministrstvo za finance,
2016).

Poleg eRacunov lahko podjetje na to€nost napovedi denarnega toka iz naslova terjatev
kupcev moc¢no vpliva z uporabo SEPA direktnih obremenitev. SEPA direktne obremenitve
podjetjiem omogocajo, da poberejo placila kupcev tocno na datum zapadlosti raCunov, kar
jim omogoca enostavno nacrtovanje denarnega toka in enostavno pobotanje terjatev s placili.
(Westerhaus, 2009). SEPA direktne obremenitve se izvajajo tako, da prejemnik placila na
podlagi soglasja, ki mu ga predloZi placnik, poslje placilni nalog preko svojega ponudnika
placilnih storitev ponudniku placilnih storitev placnika (Direktne obremenitve, 2016).
Direktne obremenitve podjetjem omogocajo, da poberejo placila v celotnem SEPA obmocju,
ki obsega 33 drzav (¢lanice EU in Islandijo, Lihtenstajn, Norvesko, Svico in Monako), s
pomocjo standardiziranega placilnega instrumenta, kar omogoca zniZanje stroskov vlaganja
v informacijsko tehnologijo (Westerhaus, 2009). Osnovna SDD shema je namenjena
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direktnim obremenitvam v breme placilnih raCunov potrosnikov, B2B SDD shema pa
izvajanju direktnih obremenitev med poslovnimi subjekti (Direktne obremenitve, 2016).

2.1.3 Izterjava

Obseg odprtih terjatev se lahko v podjetjih precej zmanjSa z uporabo tehnik izterjave.
Izterjava obsega (Bragg, 2012):

e vnaprejSnje poizvedovanje pri vecjih kupcih glede datumov placil, ko terjatve Se niso
zapadle;

¢ izdelavo in poSiljanje opominov pri manjSih odprtih terjatvah, ki so Ze zapadle;

e telefonsko izterjavo zamujenih placil, pri kateri se podjetje s kupcem poskusa dogovoriti
za datum poplacila dolga ali za vracilo izdelkov;

e pismo odvetnika (v Sloveniji se poSilja opomine pred tozbo s strani odvetnika tudi
kupcem, ki se jih nato predlaga v elzvrsbo);

® izterjava preko sodiS¢a (v Sloveniji elzvrsbe ali tozba);

® izterjava preko izterjevalske agencije (agencija lahko upniku zaracuna dolocen delez od
izterjane terjatve ali pa odkupi dolg ter s tem postane lastnica dolga).

Telefonsko poizvedovanje in izterjava ter poSiljanje opominov veljajo za ustaljeno prakso
ter ne pomenijo zaostritve odnosov med prodajalcem in kupcem, medtem ko izvedba ostalih
akcij pomeni zaostritev odnosov oz. obi¢ajno tudi konec poslovanja med partnerji (Bragg,
2012).

2.2 Nadzor nad placili iz naslova obveznosti

Podjetja imajo obveznosti do zaposlenih in obveznosti do dobaviteljev (Brigham & Daves,
2004). Izplacil obveznosti zaposlenim iz naslova pla¢ in drZavi iz naslova prispevkov in
davkov iz pla¢ ni mogoce dobro nadzorovati, saj so vezana na zakonodajo, pogodbe in
sploSne trzne pogoje, medtem ko so moznosti pri izplacilih obveznosti dobaviteljem bolj
odprte (Brigham & Daves, 2004).

Obveznosti do dobaviteljev pomenijo za podjetja vir financiranja, zato mora biti cilj podjetja,
obveznosti placati ¢im pozneje, ne da bi pri tem zamudili placilne roke, dogovorjene z
dobavitelji (Bragg, 2012). Podjetje si lahko poskusSa izpogajati daljSe placilne roke, vendar
to obiCajno zahteva dolocen vlozek Casa ter lahko povzroci, da dobavitelji podjetju zaradi
tega dajo slabSe pogoje drugje (npr. niZji popust) (Bragg, 2012).

Dobavitelji pogosto podjetjem nudijo tudi moZnost izkoristiti kasaskonto oz. popust na
placilo zaradi predCasnega poplacila obveznosti (Brigham & Daves, 2004). Podjetje mora v
takSnem primeru izracunati, ali se mu splaca obveznost placati prezgodaj oz. ali je popust
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dovolj visok, da pokrije stroSke dodatnega financiranja zaradi predCasnega poplacila
obveznosti (Brigham & Daves, 2004). Ce uporabimo enacbo, ki jo je npr. mogoée najti v
Van Horne in Wachowicz, Jr. (2008), ugotovimo, da je pri placilnih pogojih »2/10 neto 60«
(2 odstotni kasaskonto pri placilu v desetih dneh, sicer zapadlost 60 dni), pribliZni ekvivalent
letne obrestne mere za izkoriScenje popusta 14,9 odstotkov. Pri placilnih pogojih »2/5 neto
30« priblizni ekvivalent letne obrestne mere za izkoriS¢enje popusta naraste na 29,8
odstotkov. Ce je podjetje zmoZno zadolZevanja po ugodnejsi obrestni meri, je izkori$&enje
popusta smiselno oz. neizkoriS¢enje popusta pomeni njihov oportunitetni strosek.

Pri placevanju obveznosti se je tudi smiselno izogibati placevanju samo na doloc¢en dan v
tednu, saj to obicajno povzroc€i, da se obveznosti placujejo prezgodaj, oz. da so odlivi
denarnih sredstev hitrejsi, kot bi bilo to potrebno glede na placilne pogoje (Bragg, 2012).

V primeru, da imajo podjetja ve¢ podruznic, je smiselno za poslovanje med njimi kot metodo
placila uporabljati kompenzacije, saj se tako zmanjSa obseg in stroSke prenosa denarnih
sredstev (Bragg, 2010).

Za boljsi nadzor odlivov denarnih sredstev iz podjetja Bragg (2012) predlaga tudi vpeljavo
in kontrolo predracunov, s katerimi se nadzoruje porabo oddelkov v podjetju ter vpeljavo
nabavnih narodil, ki jih je pred izvedbo narocila potrebno avtorizirati, kar pomeni, da se s
tem omeji nepotrebne izdatke.

2.3 Nadzor nad zalogami

V zalogah so denarna sredstva obiCajno vezana razmeroma dolgo Casa, zato je smiselno, da
se njihov obseg poskusa ¢im bolj omejiti, hkrati pa je potrebno zagotoviti, da ima podjetje
dovolj zalog za normalno poslovanje (Bragg, 2010).

Nadzor nad zalogami vkljucuje (Bragg, 2010):

® narocanje zalog preko nabavnih nalogov za boljso kontrolo nad narocili;

e planiranje nabave (angl. MRP oz. material requirement planning) in planiranje prodaje
(npr. z odpoklici);

¢ dolocitev obsega proizvodnje produktov, pri ¢emer se lahko podjetje posluZi tehnik, kot
so npr. proizvodnja ravno ob pravem casu (angl. just-in-time);

¢ dolocitev obsega produktov in variant produktov, ki jih bo podjetje hranilo na zalogi;

e obdobno pregledovanje kosovnic in iskanje substitutov za materiale;

e skladiS¢enje zalog, kjer je potrebno preuciti tudi alternativnhe moznosti kot so npr.
neposredne dobave od dobavitelja h kupcu;

e ipd.
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Izbrano podjetje, ki je uporabljeno kot primer v tej magistrski nalogi, zalog nima, zato v
nadaljevanju niso vec€ izpostavljene.

2.4 Kratkoro¢no investiranje presezkov in financiranje primanjkljajev

2.4.1 Kratkoro¢no investiranje presezkov

Ce ima podjetje vzpostavljeno dobro planiranje denarnega toka, ima tudi jasno sliko o
lokaciji, valuti in znesku razpoloZljivih denarnih sredstev ter o tem, do kdaj bodo sredstva
razpolozljiva (HSBC Global Asset Management, 2014). Na podlagi teh informacij se lahko
odlo¢i za najbolj optimalno investiranje preseznih sredstev (HSBC Global Asset
Management, 2014).

Pri investiranju denarnih sredstev je potrebno upoStevati 3 cilje (HSBC Global Asset
Management, 2014):

e varnost naloZbe,
e likvidnost,

e donosnost.

Vsako investiranje zahteva sklepanje kompromisov med tremi cilji — viSji donos pomeni, da
bo moral investitor sprejeti vecje tveganje nalozbe ali pa sredstva investirati za daljSe
obdobje (HSBC Global Asset Management, 2014).

Z vidika ro¢nosti finan¢ni trg delimo na denarni trg, na katerem se trguje s kratkoro¢nimi
finan¢nimi oblikami (do enega leta) in kapitalski trg, na katerem se trguje z dolgorocnimi
finan¢nimi oblikami, ki dospejo v obdobju, daljSem od enega leta ali pa sploh ne dospejo
(delnice, obveznice) (Blatnik, 2010). Poznamo pa Se trge izvedenih finan¢nih instrumentov,
ki so izvedeni iz osnovnih instrumentov (Blatnik, 2010).

Kratkorocne presezke denarja je potrebno investirati v oblike, kjer sta varnost naloZbe in
likvidnost visoki (HSBC Global Asset Management, 2014). Primerne instrumente za
investiranje takSnega denarja torej najdemo predvsem na denarnem trgu. Kapitalski trg in
trg izvedenih instrumentov imata manj ugodne lastnosti, predvsem s staliS¢a varnosti nalozb.

Finan¢ne instrumente denarnega trga lahko izdajajo drZave, banke, podjetja in druge
institucije (Instrumenti denarnega trga, 2016). Med financne instrumente denarnega trga
sodijo kratkoro¢na posojila in kratkoro¢ni vrednostni papirji (Blatnik, 2010). Kratkoro¢na
posojila so pogodbeno dogovorjena in z njimi ne trgujemo, s kratkoro¢nimi vrednostnimi
papirji pa trgujemo na sekundarnem trgu vrednostnih papirjev (Blatnik, 2010). Pri izbiri
kratkoro¢nega finan¢nega instrumenta, ki ga bo podjetje uporabilo, je vedno potrebno
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upostevati interna in eksterna pravila in omejitve (zakonodaja, davki) (HSBC Global Asset
Management, 2014).

Med najpogostejse vrste instrumentov denarnega trga Stejemo (Instrumenti denarnega trga,
2016):

e zakladne menice:
o 1izdaja jih drZzava oz. Ministrstvo za finance,
o imetniku prinasajo v naprej doloen donos v obliki obresti,
o rocnost je obicajno 3, 6 ali 12 mesecev;
e potrdila o denarnem depozitu (potrdila o vlogi):
o so potrdila, da so bila na kreditni instituciji (banki) poloZena sredstva za dolo¢eno
obdobje po doloceni obrestni meri;
e komercialne zapise:
o izdajajo jih podjetja z boljSo boniteto in imajo v naprej dolocen donos,
o rocnost je obicajno od nekaj mesecev do enega leta;
e blagajniske zapise:
o izdajajo jih centralne ali poslovne banke,
o imajo doloc¢en rok dospelosti in obrestno mero in so podobni obveznicam,
o rocnost je od 30 do 360 dni;
® bancne akcepte:
o sluZzijo za financiranje uvozno-izvoznih poslov,
o z njimi se banka zaveZe, da bo ob zapadlosti nosilcu instrumenta poplacala
obveznost;
e sklade denarnega trga:
o gre za vzajemne sklade, ki sredstva nalagajo v instrumente denarnega trga in druge
sklade denarnega trga;
e ipd.

2.4.2 Financiranje primanjkljajev

Izbira pravega vira financiranja podjetja je eden od klju¢nih izzivov podjetja in zahteva
poglobljeno analizo vseh razpolozljivih virov (Sources of Finance, 2016). Vire financiranja
lahko delimo glede na ¢asovno obdobje, lastniStvo ali glede na vir generiranja sredstev
(Sources of Finance, 2016).

Glede na casovno obdobje delimo vire financiranja na dolgoro¢ne, srednjerocne in
kratkoro¢ne (Sources of Finance — Explain the Types of Business Finance?, 2016).
Dolgorocni viri financiranja so viri z dobo financiranja nad pet let, ki so namenjeni pretezno
za financiranje osnovnih sredstev podjetja, srednjero¢ni viri financiranja so viri z dobo
financiranja do 5 let in so obi¢ajno namenjeni popravilom in modernizaciji opreme, razvoju
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novih proizvodnih postopkov in marketingu, kratkorocni viri financiranja pa so viri z dobo
financiranja do enega leta, ki so namenjeni predvsem vsakodnevnemu financiranju
poslovanja (Sources of Finance — Explain the Types of Business Finance?, 2016).

Glede na lastniStvo delimo vire financiranja na dolg in kapital, glede na vir generiranja
sredstev pa delimo vire financiranja na notranje in zunanje (Sources of Finance, 2016).

Med notranje vire financiranja spadajo (Rebernik & Repovz, 2000):

¢ nerazdeljeni dobicek;

® amortizacija;

e prestrukturiranje premozenja;
e davc¢ne olajSave;

* ipd.

Med zunanje vire financiranja pa spadajo (Rebernik & Repovz, 2000; Glas, 2001):

¢ javna prodaja podjetja, ki kotira na borzi (izdaja delnic);
e zaprta prodaja podjetja, ki ne kotira na borzi;
e obveznice;

® bancna posojila;

e druga posojila;

e skladi tveganega kapitala;

® poslovni angeli;

¢ subvencije;

¢ lizing;

e faktoring;

e forfetiranje.

Odlocitev za pravi vir financiranja je za podjetja bistvenega pomena, saj lahko napacna
odlocitev pomeni visje stroske ali ponovno iskanje virov financiranja zaradi neusklajenosti
denarnega toka, ki ga lahko povzroc¢i financiranje poslovanja z napacno ro¢nostjo (npr.
financiranje dolgoro¢nih projektov s kratkoro¢nim kreditom) (Sources of Finance, 2016).

2.5 ZdruZevanje denarnih sredstev (»Cash pooling«)

V primeru, da ima podjetje ve¢ podruZnic ali ve¢je Stevilo ban¢nih racunov, se lahko namesto
upravljanja vsake denarne pozicije posebej (po vsaki podruZnici oz. ban¢nem racunu)
posluzi zdruZevanja denarnih sredstev (angl. cash pooling) in upravljanju samo skupne

denarne pozicije (Treasury Alliance Group, 2012).
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Zdruzevanje denarnih sredstev se lahko izvaja na dva nacina (Treasury Alliance Group,

2012):

e fizi¢no zdruZevanje denarnih sredstev pomeni avtomatizirane dnevne prenose denarnih
sredstev (stanja) iz transakcijskih raéunov skupine podjetij na izbrani transakcijski racun.
Presezek sredstev na doloCenem racunu pokriva primanjkljaj sredstev na drugih
transakcijskih racunih, zdruZevanje sredstev pa lahko poteka v razli¢nih drzavah, vendar
vedno v eni valuti.

e fiktivno zdruZevanje denarnih sredstev pomeni navidezno zdruZevanje ban¢nih racunov
in skupen izraCun obresti, denarja pa se v resnici ne prenasa. Fiktivno zdruzevanje lahko
poteka v razlicnih drzavah in v razlicnih valutah, vendar je pogosto omejeno z
zakonodajo in precej kompleksno zaradi vec-ih valut.

Obstajajo tudi razli¢ne hibridne moznosti, ki jih ponujajo banke (Treasury Alliance Group,
2012).

Prednosti, ki jih podjetjem prinasa zdruzevanje denarnih sredstev so (Unicredit Bank, 2016):

¢ laZzji dostop do potrebnih informacij o likvidnosti celotne skupine podjetij;

e avtomati¢na koncentracija preseZenih denarnih sredstev;

¢ ucinkovito upravljanje sredstev (optimizacija obresti in internega financiranja);
® transparentnost;

® zniZzanje stroSkov;

e prihranek Casa zaradi avtomatizacije zdruzevanja sredstev;

® razbremenitev zaposlenih v operativnih financah;

® povecanje konkurencnosti skupine.

Vendar pa lahko zdruZevanje denarnih sredstev podjetjem povzroci tudi dolocene strosSke
(stroski implementacije zdruZevanja, stroski vzdrZzevanja skupnega racuna in tehnoloskih
reSitev, transakcijski stroSki, oportunitetni stroski zaradi nezmozZnosti aktivnega upravljanja
denarnih sredstev), zaradi Cesar morajo ta preveriti, ali se jim takSno zdruZevanje res splaca,
ali pa je bolje uporabiti katerega od alternativnih pristopov (Treasury Alliance Group, 2012).
Rebel (2007) kot alternativne moZnosti zdruZevanju denarnih sredstev ponuja mozZnost
uporabe avtomati¢nih prenosov sredstev v primeru, da na dolo¢enem transakcijskem racunu
stanje denarnih sredstev ni ve¢ znotraj v naprej definiranih limitov; moZnost poenostavitve
strukture transakcijskih racunov, ki povzroci bolj stabilen in predvidljiv denarni tok na
posami¢nem od teh racunov; in pa zmanjSanje volatilnosti denarnega toka na transakcijskih
racunih preko uporabe kompenzacij v skupini, placevanja v imenu drugega v skupini in
preko proaktivnega upravljanja z obveznostmi.
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3 PREGLED METOD ZA NAPOVEDOVANJE DENARNEGA TOKA

Modele za upravljanje z denarnimi sredstvi lahko lo¢ujemo v 4 razli¢ne kategorije (Gitman,
Moses, & White, 1979):

¢ modeli za izraCun optimalnega stanja denarnih sredstev;
¢ modeli za nacrtovanje denarnega toka;
® modeli za nacrtovanje prilivov iz naslova terjatev;

¢ modeli za nacrtovanje odlivov iz naslova obveznosti.
3.1 Prvi modeli za izra¢un optimalnega stanja denarnih sredstev

Medtem, ko je danes cilj podjetij minimizirati koli¢ino denarnih sredstev na racunih na
taksno, ki hkrati Se omogoc¢a normalno poslovanje podjetja, so podjetja v€asih na racunih
morala imeti veliko vecjo koli¢ino denarja zaradi tezav pri prenosih in tezav pri nacrtovanju
denarnega toka (Brigham & Daves, 2004). Razvoj informacijske tehnologije je omogocil
vecjo preglednost stanja denarnih sredstev na racunih, laZje prenose sredstev in lazje
nacrtovanje denarnega toka (Brigham & Daves, 2004). Prvi matemati¢ni modeli, ki so se
priceli pojavljati v drugi polovici dvajsetega stoletja, so se zato veliko ukvarjali z
optimiziranjem stanja denarnih sredstev, ki jih mora podjetje imeti za normalno poslovanje
0z. z minimiziranjem stroskov drZanja denarnih sredstev (Gitman, Moses, & White, 1979).
Najbolj znani modeli tega tipa so Baumol-ov model, Beranek-ov model, Miller-Orr-ov
model in Stone-ov model (Michalski, 2009).

Baumol-ov model je uporaben, kadar podjetje ve kaksni bodo prilivi in odlivi in pri¢akuje,
da bodo odlivi denarja presegali prilive (Michalski, 2009). Beranek-ov model je uporaben,
kadar podjetje ve, kaksni bodo prilivi in odlivi in pri¢akuje, da bodo prilivi denarja presegali
odlive (Michalski, 2009). Kadar je denarni tok mogoc¢e napovedati samo za kratkorocno
obdobje (priblizno 14 dni), podjetje lahko uporabi Stone-ov model, kadar pa denarnega toka
sploh ni mogoce napovedati, lahko uporabi Miller-Orr-ov model (Michalski, 2009).

3.1.1 Baumol-ov in Beranek-ov model

Prvi znan model za dolocitev optimalnega stanja denarnih sredstev za normalno poslovanje
podjetja je razvil William J. Baumol leta 1952 (Brigham & Daves, 2004). Model temelji na
modelu za optimizacijo naroCanja zalog (angl. economic ordering quantity model oz. EOQ
model) (Brigham & Daves, 2004).

Predpostavke modela so, da podjetje potrebuje denarna sredstva v konstantnem obsegu (enak
znesek vsak teden) in da so prilivi podjetja konstantni (enak znesek vsak teden), posledi¢no
pa je enaka tudi potreba podjetja po denarnih sredstvih (Brigham & Daves, 2004).
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Model poskuSa minimizirati stroSke drzanja denarnih sredstev na ban¢nem racunu in
transakcijske stroske (Baumol, 1952). Stroski drZanja denarnih sredstev na ban¢nem ra¢unu
so oportunitetni stroSki zaradi neinvestiranja sredstev, transakcijski stroski pa so stroski
pridobitve novih denarnih sredstev (s prodajo vrednostnih papirjev) in so fiksni za
transakcijo (Baumol, 1952).

Optimalno stanje denarnih sredstev je po Baumolu (1952) mogoce izraCunati z uporabo
naslednjih enacb:

Stroski bxT ixC -
t = —+—
roski C + > @)

" 2xbxT
C=/l. ®)

* ) je konstantni transakcijski stroSek za izposojo konstantnega obsega denarja;

pri ¢emer velja:

e T je celotni znesek denarnih sredstev, ki ga podjetje potrebuje v obdobju;

C je obseg denarja, ki si ga podjetje izposodi naenkrat;
® | jeoportunitetni stroSek denarja;

e (' je optimalni obseg denarja, ki bi si ga podjetje moralo izposoditi.

Slika 2: Stanje denarnih sredstev pri Baumol-ovem modelu

C Maksimalno stanje denarja

Povprecno stanje denarja
Cr2

Konc¢no stanje denarja = 0

01 23 456 78 9 10 Cas (tedni)

Vir: E.F. Brigham & P.R. Daves, Intermediate Financial Management, 2004, str. 779, slika 22-1.

Prvi del enacbe stroskov (bxT/C) predstavlja transakcijske stroSke v obdobju, drugi del
enaCbe (ixC/2) pa stroSke drzanja denarja na racunu (Baumol, 1952). Optimalen obseg
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denarja za izposojo je visji, kadar so visji transakcijski stroski izposoje in celotni znesek
denarnih sredstev, ki jih podjetje potrebuje in niZji, kadar je viSja obrestna mera oz.
oportunitetni stroSek denarja (Baumol, 1952).

Glavni problemi modela so predpostavke o stabilnem denarnem toku ter neupoStevanje
sezonskih in cikli¢nih trendov (Brigham & Daves, 2004).

Slika 2 prikazuje stanje denarnih sredstev na raCunu podjetja skozi ¢as po Baumol-ovem
modelu.

Beranek je izpeljal model, ki je pravzaprav samo obrnjeni Baumol-ov model. Predpostavke
modela so enake kot pri Baumol-ovem modelu, le da so prilivi podjetja vecji kot odlivi in da
mora podjetje, ko doseZe zgornjo mejo, sredstva investirati (Michalski, 2009).

3.1.2 Miller-Orr-ov model

Miller-Orr-ov model nadgrajuje Baumol-ov model, tako da sprosti predpostavko Baumol-
ovega modela o konstantnih prilivih in odlivih denarja (Miller & Orr, 1966). Predpostavke
modela so (Miller & Orr, 1966):

e da podjetje vzdrZzuje dva tipa sredstev, denarna sredstva in vrednostne papirje s
konstantnim donosom, med katerimi so prenosi mogoc¢i kadarkoli v zelo kratkem Casu s
konstantnimi stroski, neodvisnimi od velikosti prenosa;

e da obstaja minimalni znesek, pod katerega denarna sredstva ne smejo pasti (v modelu je
predpostavljen znesek 0);

¢ da je gibanje denarnega toka stohasti¢no;

® in da Zeli podjetje minimizirati povprecne stroSke upravljanja z denarnimi sredstvi na
dolgi rok.

Model definira zgornjo mejo denarnih sredstev ter optimalno stanje denarnih sredstev
podjetja. Ce denarna sredstva doseZejo zgornjo mejo, podjetje kupi vrednostne papirje ter se
s tem premakne v normalno obmodje stanja denarnih sredstev. Ce denarna sredstva doseZejo
spodnjo mejo, podjetje proda vrednostne papirje.

Zgornjo meja ter optimalno stanje denarnih sredstev Miller in Orr (1966) opredelita z
naslednjimi enacbami:

1
7= (22) 9
W ®
h'=3z (10)

19



w2 (11)
pri cemer velja:
e 7 je optimalno stanje denarnih sredstev;
e y so transakcijski stroski;
e & je varianca preteklih denarnih tokov;
® v so oportunitetni stroski;
o I je optimalna zgornja meja;
« M je optimalno povprec¢no stanje denarnih sredstev.
Slika 3: Stanje denarnih sredstev pri Miller-Orr modelu
h Optimalna zg. meja denarja

z /\/\ / \/\\ / _ Optimalno stanje denarja
' \

0 Najnizje stanje denarja =0

0 Cas
Vir: M.H. Miller & D. Orr, A Model of the Demand for Money by Firms, 1966, str. 420, slika II.

Slika 3 prikazuje gibanje denarnih sredstev po Miller-Orr modelu. V tocki h podjetje kupi
vrednostne papirje, pri tocki O pa jih proda, tako da doseze optimalno tocko z (Miller & Orr,
1966).

3.1.3 Stone-ov model

Stone-ov model temelji na Miller-Orr-ovem modelu, le da predpostavlja, da podjetje lahko
planira denarni tok za nekaj dni v naprej (Michalski, 2009). Enako kot Miller in Orr postavi
spodnjo in zgornjo mejo za denarna sredstva, vendar pa loCuje zunanjo in interno mejo
(Stone, 1972). Preseganje meje pa pri Stonu ne pomeni takojSnjega popravka s pomocjo
prodaje ali nakupa vrednostnih papirjev, saj pravi, da to obi¢ajno ni optimalna reSitev, ampak
se popravek na optimalno stanje denarnih sredstev naredi samo v primeru, da je denarni tok
presegel zunanjo mejo ter je po doloCenem obdobju Se vedno izven interne meje.
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Predpostavke modela so (Stone, 1972):

¢ podjetje ima dva tipa sredstev — denar in vrednostne papirje;

® obstaja veC ro¢nosti vrednostnih papirjev z razli¢énimi obrestnimi merami;

e zapadli vrednostni papirji niso investirani avtomatic¢no, pac¢ pa so del denarnega toka
podjetja;

® obstaja nacrt denarnega toka za N dni, ki se posodobi, kadarkoli podjetje dobi nove
informacije ali kadar kupi ali proda vrednostne papirje;

e podjetje tezi k vzdrzevanju doloCenega nivoja denarnih sredstev, ki zagotavlja izpolnitev
povprecnih zahtev po denarju v skladu s planiranimi krediti in ban¢nimi potrebami.

Slika 4: Stanje denarnih sredstev pri Stone modelu
= Transakcija z VP

Zunanja zgornja meja
Notranja zgornja meja

Ciljno stanje denarja

Notranja spodnja meja

Zunanja spodnja meja
Cas

Vir: B.K. Stone, The use of Forecasts and Smoothing in Control-Limited Models for Cash Management,
1972, str. 79, slika 4.

Slika 4 prikazuje stanje denarnih sredstev po Stone-ovem modelu. Transakcija nakupa
vrednostnih papirjev se zgodi samo, ko denar preseZe zunanjo zgornjo mejo in podjetje ve,
da bo stanje denarnega toka v naslednjih dneh naraSc¢alo (Stone, 1972).

3.1.4 Drugi modeli

Avtorjev, ki so se prav tako ukvarjali z modeli za optimiziranjem denarnih sredstev, je bilo
veliko, ve€inoma pa so njihove izpeljave temeljile na predpostavki stohasti¢nosti denarnih
tokov zaradi nezmoZnosti dobrega planiranja prejemkov iz izdatkov (da Costa Moraes,
Nagano, & Sobreiro, 2015). Veliko teh avtorjev je svoje modele zgradilo z dopolnitvami Ze
obstojecih modelov, npr. z dodatnim upoStevanjem minimalnega zneska denarnih sredstev,
ki ga mora podjetje imeti na racunih (Michalski, 2009). Da Costa Moraes, Nagano in
Sobreiro (2015) v svojem delu navajajo vecino avtorjev s pomembnejSimi prispevki na tem
podroc¢ju od 80-ih let prejSnjega stoletja do danes.

21



3.2 Napovedovanje denarnega toka

Podjetja morajo za doseganje optimalnega stanja denarnih sredstev, poznati ne samo
trenutno stanje sredstev in obveznosti, pac pa tudi bodoce prilive in odlive, ki jih je mogoce
predvideti z upoStevanjem razli¢nih napovedi (Michalski, 2009).

3.2.1 Metoda prejemkov in izdatkov

Metoda prejemkov in izdatkov oz. neposredna metoda napovedovanja denarnega toka (angl.
scheduling) je metoda sestavljanja denarnega toka iz podatkov o poslovanju podjetja (Stone
& Wood, 1977). Izdatke je mogoce napovedati na podlagi prejetih racunov, naro€il, nacrta
proizvodnje, stroskov plac¢, ipd., prejemke pa na podlagi terjatev (Bragg, 2012).
Napovedovanje denarnega toka z uporabo podrobnih podatkov iz poslovanja oz. metode
prejemkov in izdatkov prikazuje Tabela 1.

Tabela 1: Metoda prejemkov in izdatkov

Predznak Postavka Opis

+ Zacetno stanje Stanje na ban¢nih racunih na zacetni dan napovedi
ali kon¢no planirano stanje v predhodni napovedi
denarnih tokov.

+ Terjatve (odprte postavke) kupcev Obicajno se vecje odprte terjatve napoveduje
lo¢eno, manjSe pa agregirano.

+ Ostali prejemki Navede se npr. pricakovane avanse kupcev.

- Place Obicajno se stroSek pla¢ oceni na podlagi

preteklega meseca, pri Cemer je potrebno
upostevati morebitne spremembe (npr. izplacilo
regresa).

- Prispevki in davki iz naslova pla¢ Navede se stroske dohodnine ter prispevkov
(pokojninsko  in  invalidsko  zavarovanje,
starSevsko varstvo, zdravstveno zavarovanje).

- Placila podizvajalcem V kolikor podjetje posluje s podizvajalci, lahko ta
placila predstavljajo velik del vseh izplacil, in se
jih zato navede lo¢eno.

- Obveznosti (odprte postavke) do | Obicajno se vecje odprte obveznosti, ki zapadejo v
dobaviteljev obdobju napovedi, navede loceno, ostale pa
agregirano. Datume placil se lahko prilagodi glede
na napovedano stanje denarnih sredstev.

- Ponavljajoca placila Navede se ve¢ja obdobna placila — npr. najemnino.

- QOdlivi iz naslova posojil Navede se npr. vecja placila obresti.

- Dividende Navede se morebitna izplacila dividend.

- Potni stroski Navede se pricakovane potne stroSke v obdobju.
(se nadaljuje)
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(nadaljevanje)

= Neto pozicija Neto pozicija predstavlja sestevek zacetnega stanja
ter prilivov in odlivov v obdobju (sestevek vseh
zgornjih postavk).

+/- Financiranje Navede se morebitna poveCanja in zmanjSanja
posojil.

= Kon¢no stanje Kon¢no stanje je seStevek neto pozicije in
aktivnosti financiranja.

- Varnostna zaloga Navede se varnostno zalogo oz. Zeljeno stanje.

= RazpoloZljivo stanje RazpoloZljivo stanje je razlika med kon¢nim

stanjem in varnostno zalogo oz. razpoloZljivi
znesek za investiranje.

Vir: Povzeto po S. M. Bragg, Corporate Cash Management: A Treasurer's Guide, 2012, str. 17-19.

Struktura prejemkov in izdatkov je lahko predstavljena na razli€ne nacine, vsebinsko pa
vedno vkljucuje vse predvidene prejemke in izdatke v podjetju, zacetno stanje denarnih
sredstev in vcasih Se varnostno zalogo denarnih sredstev, ki jo Zeli imeti podjetje.

Metoda je primerna za kratkoro¢no nacrtovanje denarnega toka, Se posebej za
napovedovanje odlivov, manj pa za napovedovanje prilivov (Stone & Wood, 1977).
Obicajno jo podjetja kombinirajo z uporabo statisticnih metod (Association for Financial
Professionals, 2012). Pregled napovedi denarnega toka mora biti ob uporabi te metode
dovolj razdrobljen, da zagotavlja natanc¢nost, ne pa tako razdrobljen, da bi zahteval ogromno
dela za posodabljanje, ki mora biti dokaj pogosto (Bragg, 2012). Ce se metodo uporablja za
napovedovanje denarnega toka v daljSem Casovnem obdobju, izgubi na natan¢nosti, saj so
zneski in datumi placil bolj negotovi (Association for Financial Professionals, 2012).

3.2.2 Enostavno drsece povprecje

Metoda enostavnega drseCega povprecja je statisticna metoda, ki temelji na izraCunu
povprecnih vrednosti denarnih tokov v obdobju za napoved bodocih denarnih tokov (De
Caux, 2005). Na rezultat lahko moc¢no vpliva koli¢ina podatkov, ki so upostevani v izrac¢unu
— ve€ja koli¢ina podatkov pomeni manjSo varianco v rezultatih, lahko pa prikrije spremembe
v denarnem toku (Association for Financial Professionals, 2012). Metoda je lahka za
uporabo, vendar pa napoved denarnega toka, ki je narejena na podlagi te metode, vedno kaze
trende iz preteklosti, ne pa trenutnih trendov, zato je najbolj primerna za podjetja s stabilnim
vzorcem prodaje (De Caux, 2005).

Tabela 2 prikazuje primer izraCuna nacrta denarnega toka za dan z uporabo enostavnega
drsecega povprecja na podlagi prejSnjih treh dni.
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Tabela 2: Primer izracuna enostavnega drsecega povprecja (v EUR)

Dan Dejanski denarni tok Dnevno drsece Napaka
povprecje

Torek, 1. teden 1.050

Sreda, 1. teden 1.170

Cetrtek, 1. teden 1.270

Petek, 1. teden 1.365 1.163 202
Ponedeljek, 2. teden 965 1.268 (303)
Torek, 2. teden 1.480 1.200 280

Vir: Association for Financial Professionals, 2012, str. 10.
3.2.3 Eksponentno glajenje

Eksponentno glajenje je statisticna metoda, ki uporabi podatke, izraCunane s pomocjo
enostavnega drseCega povpre€ja, in jih uteZi s pomocjo napake iz prejSnjega obdobja
napovedi (Association for Financial Professionals, 2012). Enacba je opredeljena kot (De
Caux, 2005):

Fy=F+a(x,-F,) (12)
pri cemer velja:

e F,,;jenapoved denarnega toka za obdobje t+1;
e F, jenapoved denarnega toka za obdobje t;
® a jeutez;

® X, jedejanski denarni tok v obdobju t.

Kadar se uporabi utez z vrednostjo 1, pomeni, da je napoved za obdobje t+1 enaka, kot je bil
dejanski denarni tok v obdobju t (De Caux, 2005).

Tabela 3 prikazuje primerjavo med metodo enostavnega drseCega povpre€ja in
eksponentnim glajenjem. Uporabljena je utez -0,5.

Stone in Miller (1987) sta opozorila, da tako enostavno drsece povprecje kot eksponentno
glajenje obiCajno ne prinasata dobrih rezultatov, saj pogosto obstaja problem sezonske
prodaje ter uc¢inka dneva v mesecu in dneva v tednu na dejanski denarni tok. Namesto
uporabe teh metod, sta za nacrtovanje denarnega toka predlagala uporabo metode
porazdelitve (Stone & Miller, 1987).
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Tabela 3:

Primer izracuna eksponentnega glajenja (v EUR)

Dan Dejanski Dnevno Napaka Eksponentno Napaka pri

denarni tok drsece glajenje eksponentnem
povprecje glajenju

Torek, 1. 1.050

teden

Sreda, 1. 1.170

teden

Cetrtek, 1. 1.270

teden

Petek, 1. 1.365 1.163,33 201,67

teden

Ponedeljek, 2. 965 1.268,33 (302,67) 1.062,5 (97.5)

teden

Torek, 2. 1.480 1.200 280 1.419,67 60,33

teden

Vir: povzeto po Association for Financial Professionals, 2012, str. 10.
3.2.4 Regresijska analiza

Regresijska analiza spada med statisticne metode (De Caux, 2005). Poznamo razli¢ne tipe
regresijske analize (Wang & Jain, 2003):

® enostavno regresijsko analizo in multiplo regresijsko analizo;
¢ linearno in nelinearno regresijsko analizo;
e regresijsko analizo na ¢asovnih vrstah in presecno regresijsko analizo;

® probit in logit modele.

Enostavna regresijska analiza pomeni, da je v modelu samo ena neodvisna spremenljivka, s
katero pojasnjujemo obnaSanje neodvisne spremenljivke. Ce je v modelu ve¢ neodvisnih
spremenljivk, gre za multiplo regresijo (Dougherty, 2007).

Model linearne regresijske analize predpostavlja, da je odvisna spremenljivka linearna
funkcija neodvisne spremenljivke, medtem ko model nelinearne regresijske analize
predpostavlja nelinearno funkcijo (Wang & Jain, 2003).

Kadar je model izrazen s pomocjo zgodovinskih podatkov, gre za regresijsko analizo na
Casovnih vrstah, kadar pa je model izrazen s pomocjo podatkov na nek presecni datum,
govorimo o presecni regresijski analizi (Wang & Jain, 2003). Poseben primer regresijske
analize je tudi panelna regresijska analiza, kjer se za pojasnitev odvisne spremenljivke
uporabi tako casovno vrsto kot tudi podatke na prese¢ni datum (Wang & Jain, 2003).
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Probit in logit modeli se uporabljajo, kadar je cilj ugotoviti verjetnost nekega dogodka (npr.
bankrota podjetja) oz. je odvisna spremenljivka kvalitativna (Wang & Jain, 2003;
Dougherty, 2007). Kadar se uporabi funkcijo, ki predpostavlja normalno porazdelitev,
govorimo o probit modelu, kadar pa se uporabi funkcijo, ki predpostavlja logaritemsko
porazdelitev, govorimo o logit modelu (Dougherty, 2007).

Linearna regresija je ena najpogostejSih metod, ki jo uporabljajo razliCne reSitve za
napovedovanje denarnega toka in se obi¢ajno uporablja za napoved prilivov (Association
for Financial Professionals, 2012). Ce rezultat kombiniramo z odlivi, dobljenimi z metodo
prejemkov in izdatkov, dobimo napoved neto denarnih tokov (Association for Financial
Professionals, 2012).

Regresija je uporabljena tudi pri metodi porazdelitve, ki je opisana v nadaljevanju. Regresija
se uporablja tudi v novejSih, raCunalniSko podprtih metodah, kot so npr. odlocitvena drevesa
ali nevronske mreze. Te metode so opisane v poglavju 5.2, kjer so predstavljene metode
strojnega ucenja.

3.2.5 Metoda porazdelitve

Metoda porazdelitve (angl. distribution) se pogosto uporablja za napovedovanje prilivov
(lahko tudi odlivov) iz vec¢jega Stevila manjsih terjatev, za katere je prilive tezko napovedati
z dovolj visoko gotovostjo in ki posamic¢no tudi nimajo velikega vpliva na neto denarni tok
podjetja, lahko pa napovemo njihov skupni znesek (Horcher, 2006).

Metoda porazdelitve spada med statisticne modele in pomeni uporabo preteklih podatkov o
denarnem toku podjetja za napoved in razporejanje napovedanih denarnih tokov v
prihodnosti (Stone & Wood, 1977; Miller & Stone, 1985). Pretekle podatke uporabimo za
to, da za doloCeno kategorijo denarnih tokov najprej zgradimo porazdelitev v nekem
¢asovnem obdobju (obi¢ajno mesecu), nato pa to porazdelitev uporabimo da predvideni
skupni znesek teh tokov v bodo¢em obdobju porazdelimo po tednih ali dnevih (Stone &
Wood, 1977).Temelji na regresiji z umetnimi spremenljivkami (angl. dummy-variable
regression) (Stone & Wood, 1977). Metoda obsega pripravo podatkov, dolocitev
parametrov, oceno vrednosti na mese¢nem nivoju, distribucijo tokov in zdruZitev napovedi
z ve¢jimi pri¢akovanimi denarnimi tokovi (Stone & Wood, 1977).

Priprava podatkov pomeni, da se na podlagi ban¢nega izpiska najprej izloci vse glavne
denarne tokove, nato se vse manjSe tokove razdeli v kategorije. Za posamic¢no kategorijo se
nato izracuna neto dnevni priliv oz. odliv in izrazi kot deleZ mese¢nega zneska (Stone &
Wood, 1977).

Parametra, ki jih Stone in Wood (1977) upostevata v regresiji z umetnimi spremenljivkami
sta vpliv dneva v mesecu in vpliv dneva v tednu na denarni tok. Medtem ko sta Stone in
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Wood sprva predvidela model, kjer sta se ta vpliva seStevala v skupen vpliv (linearna
regresija), sta Stone in Miller (1987; 1985) kasneje predlagala multiplikativen model, kjer
vpliva dneva v mesecu in dneva v tednu nista neodvisna, pa¢ pa je moZen mesecni cikel s
tedensko motnjo, tedenski cikel z mese¢no motnjo ali pa kombinacija obojega. Problem
nelinearnosti enacb sta reSevala z uporabo logaritemske funkcije, ki jima je omogocila
izvedbo regresije z umetnimi spremenljivkami (Stone & Miller, 1987). Poleg tega sta v
splosni izpeljavi multiplikativnega modela poskusala odpraviti tudi druge probleme, in sicer
problem kolinearnosti, motnjo zaradi praznikov, motnjo zaradi sprememb v dolZini meseca
in variiranje kombinacije dneva v tednu in dneva v mesecu (Miller & Stone, 1985).

Ocena vrednosti na mesecnem nivoju obsega razdelitev obstojeCega plana na vecje denarne
tokove ter manjSe denarne tokove (Stone & Wood, 1977). Vecji predvideni denarni tokovi
se izloc€ijo iz izracuna (Stone & Wood, 1977).

Distribucija tokov obsega uporabo regresijskih koeficientov za razporeditev seStevka
manjsih denarnih tokov znotraj delovnih dni v obdobju (mesecu) (Stone & Wood, 1977).

Zdruzitev napovedi z vecjimi priCakovanimi denarnimi tokovi pa pomeni, da se k
distribuiranim denarnim tokovom priSteje Se vecje planirane odlive in prilive, ki so bili
izvzeti iz modeliranja, s ¢imer dobimo napoved neto denarnih tokov po dnevih (Stone &
Wood, 1977).

De Caux (2005) vidi uporabo metode porazdelitve predvsem v planiranju odlivov pri placilih
s ¢eki, kjer do odlivov ne pride takoj, kar pa v Sloveniji ne pride v postev, saj poslovanja s
¢eki ni.

Problem napovedi z metodo porazdelitve je predvsem v tem, da je uporaba preteklih
podatkov za napovedovanje denarnega toka v primeru vec¢jih sprememb v podjetju manj
uporabna (Horcher, 2006).

3.3 Napovedovanje denarnega toka iz naslova terjatev

3.3.1 Tradicionalni kazalniki za napovedovanje denarnega toka iz naslova terjatev
in upravljanje s terjatvami

NajenostavnejSa napoved denarnega toka iz terjatev je pri¢akovati prilive na dan zapadlosti
terjatev. Takoj za tem pa je napovedovanje z uporabo nekaj Ze dolgo znanih kazalnikov, ki
merijo u¢inkovitost pretvorbe terjatev v denar s katero se popravi predpostavka o nicelni
zamudi pri placilu.

Med tradicionalne kazalnike za napovedovanje in upravljanje z denarnim tokom iz naslova
terjatev, spadajo (Stone, 1976):
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¢ dnevi vezave terjatev, ki so podrobneje opisani v poglavju 2;

e starostna struktura terjatev kot delez terjatev v razli¢nih starostnih razredih (obicajno
mesecih);

e povpreCna starost terjatev (utezeno povpre¢je mediane dni v vsakem starostnem
razredu).

Problem vecine tradicionalnih kazalnikov je, da je njihov rezultat odvisen od velikosti
prodaje podjetja v obdobju in zato ne kaZejo pravilno sprememb v vzorcu plafevanja, kar
pomeni, da je teZko primerjati vrednosti kazalnikov v razlicnih obdobjih, kadar gre za
podjetje s sezonsko pogojeno prodajo (Stone, 1976). Podjetja s sezonsko pogojeno prodajo
so zato poizkuSala vrednosti kazalnikov primerjati z vrednostmi izpred enega leta, ali s
planiranimi vrednostmi, ali pa namesto letne prodaje za izraCune uporabila npr. kvartalno
prodajo (Stone, 1976). Stone (1976) je predlagal, da se namesto teh kazalnikov uporabi
pristop, ki upoSteva vzorce placevanja kupcev (angl. payment-pattern approach), in sicer
povprecje ali regresijo na ¢asovnih vrstah.

Carpenter in Miller (1979) sta predlagala, da se namesto kazalnika dnevi vezave terjatev
uporabi kazalnik uteZeni dnevi vezave terjatev, kjer se dni izraCuna na podlagi utezitve dni
z odstotkom odprtih terjatev iz posameznih preteklih mesecev. To naj bi podjetjem
omogocilo, da izloCijo vplive neenakomernega obsega prodaje in identificirajo trende v
izterjavi ter posledicno sprejmejo ustrezne ukrepe (npr. spremenijo placilne pogoje ali
zagotovijo dodatno financiranje). Njuno delo sta kasneje nadgradila Gentry in De La Garza
(1985), ki sta poleg ucinka prodaje in ucinka izterjave prepoznala Se skupni ucinek, ki je
odvisen tako od sprememb v obsegu prodaje, kot tudi od sprememb v izterjavi.

Gallinger in Ifflander (1986) pa sta namesto uporabe kazalnika dnevi vezave terjatev
predlagala, da podjetja uporabijo njun model analize odmikov, kjer sta odmik definirala kot
razliko med dejanskimi in planiranimi zneski. Uporaba planskih podatkov naj bi, ob skrbnem
planiranju, omogocala, da se poleg zgodovine uporabi tudi predpostavke o obnaSanju
prodaje v preu¢evanjem obdobju (Gallinger & Ifflander, 1986). Razclenitev odmikov na
posamezne faktorje (odmik zaradi izterjave, odmik zaradi vzorcev prodaje, odmik zaradi
obsega prodaje) pa omogoca boljSe spremljanje pretvorbe prodaje v denar (Gallinger &
Ifflander, 1986).

3.3.2 Regresija na ¢asovnih vrstah

Uporabo regresije na Casovnih vrstah sta predlagala Stone (1976) in Shim (1981) namesto
uporabe nekaterih, bolj tradicionalnih kazalnikov, ki so se uporabljali za napovedovanje
terjatev oz. denarnega toka iz naslova terjatev.

Pri regresiji na ¢asovnih vrstah se pri napovedi terjatev oz. denarnega toka uposteva prodajo
iz preteklih mesecev ter se na podlagi izraCunanih koeficientov izterjanih sredstev za
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posamezno obdobje dolo¢i pricakovani denarni tok (Shim, 1981). Za dolocitev slabih
terjatev pa se lahko uporabi npr. metodo markovskih matrik (Shim, 1981).

3.3.3 Markovske matrike

Markovska veriga je tranzicija iz enega v drugo stanje, ki je odvisna samo od stanja, v
katerem se zapis trenutno nahaja, ne pa tudi od zgodovinskih stanj takSnega zapisa
(Greenwell, Ritchey, & Lial, 2003). Markovska oz. tranzicijska matrika se uporablja za
vizualno reprezentacijo tranzicij markovske verige (mozne so tudi druge reprezentacije, kot
npr. tranzicijski diagram ali odloc¢itveno drevo) (Greenwell, Ritchey, & Lial, 2003).
Tranzicijska matrika je kvadratna, z vrednostmi med 0 in 1, seStevek vrednosti v vrsticah pa
mora biti 1 (Greenwell, Ritchey, & Lial, 2003).

Za obravnavo terjatev so primerna stanja nezapadlo, zapadlo do 30 dni, zapadlo do 60 dni,
zapadlo do 90 dni, zapadlo nad 90 dni in pa plac¢ano. MoZni prehodi terjatev po poteku enega
meseca so ali prehod v visje stanje zapadlosti ali pa med placane terjatve. Verjetnosti za
prehode med stanji (izraCunane na podlagi zgodovinskih podatkov) lahko zapisemo v obliko
matrike. Ce s tako matriko delujemo nad vektorjem zneskov terjatev v posameznem stanju,
dobimo vektor pric¢akovanih novih zneskov. Za planiranje denarnga toka so seveda
najpomembnejse verjetnosti za prehod v stanje placano.

Markovske matrike za napovedovanje verjetnosti neplacila odprtih terjatev so leta 1962
prvic¢ uporabili Cyert, Davidson in Thompson (Kallberg & Saunders, 1983). Njihova matrika
je omogocala izraun verjetnosti, da zneski v dolocenem statusu koncajo kot slaba terjatev
(Cyert, Davidson, & Thompson, 1962). Prednost matrike pred klasi¢énimi kazalniki je bila v
njeni relativni neodvisnosti od gibanja prodaje, glavna slabost pa v odsotnosti ¢asovne
komponente, s tem pa ni omogocila nadzora nad gibanjem terjatev in napovedovanja
denarnih tokov (Corcoran, 1978; Kallberg & Saunders, 1983). Kasneje so metodo
nadgrajevali v smeri boljSega spremljanja vzorcev placevanja, gl. Corcoran (1981), Kulen,
Spronk in Corcoran (1981) in Kallberg in Saunders (1983).

V zadnjem Casu sta se napovedovanja denarnega toka z razvojem novega modela, ki temelji
na markovskih matrikah lotila tudi Tangsucheeva in Prabhu (2014). Na podlagi verjetnosti
iz markovske verige in verjetnosti placila na podlagi obnaSanja posameznih kupcev sta
generirala markovsko matriko in jo prilagodila z eksponentnim glajenjem ter jo nato
uporabita za napovedovanje denarnega toka. (Tangsucheeva & Prabhu, 2014) Model je
mogoce implementirati v Excelu, gradi pa na delih Corcoran-a ter Pate-Cornell-a, Tagaras-
a in Eisenhardt-a (Tangsucheeva & Prabhu, 2014).
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3.3.4 Moderni pristopi pri napovedovanju denarnega toka

Vecina podjetij za napovedovanje denarnega toka Se vedno uporablja preglednice, npr. v
Excelu, saj so lahke za uporabo, enostavno dostopne in jih je mozno prilagajati glede na
potrebe podjetja (Association for Financial Professionals, 2012). Problem preglednic je
velika moznost napak ter oteZzeno spremljanje spreminjanja podatkov (Fuchs, 2011).
Nekatera podjetja za napovedovanje denarnega toka uporabljajo poslovno informacijske
sisteme, druga pa specializirane reSitve (Association for Financial Professionals, 2012).
TaksSna podjetja so v manjSini zaradi razli¢nih razlogov — poslovno informacijski sistemi
npr. niso v uporabi v vseh podruznicah podjetja, ali pa je modul za napovedovanje denarnega
toka preve¢ kompliciran za uporabo (Fuchs, 2011).

Ena od najpogostejSih metod, ki se uporablja za napovedovanje prilivov podjetja je linearna
regresija, ki se za celovito napoved denarnega toka obi¢ajno kombinira Se z drugimi pristopi,
kot so metoda prejemkov in izdatkov (Association for Financial Professionals, 2012).

Specializirane resitve za napovedovanje denarnega toka uporabljajo tudi druge metode. Eno
od taksSnih resitev je izdelalo podjetje Eka, ki prilive napoveduje na podlagi analize vzorcev
placevanja s strojnim u¢enjem, specificno z odlocitvenim drevesom oz. algoritmom PART
(Mungurwadi, 2015). Rezultat napovedi so pricakovana placila po starostnih razredih (npr.
placano do roka, v 15 dneh po zapadlosti, med 15 in 45 dni po zapadlosti, itd.) (Mungurwadi,
2015).

Napovedi s strojnim ucenjem se je lotilo tudi podjetje IBM, ki je izvedlo napovedovanje
denarnega toka iz naslova terjatev s petimi razlicnimi metodami (Zeng et al., 2008):

e algoritmom PART (odlocitveno drevo);

e algoritmom C4.5 (odlocitveno drevo);

® boosting enonivojskimi odlocitvenimi drevesi (angl. boosting decision stumps);
e Jogisti¢no regresijo;

® naivnim bayesovim klasifikatorjem.

Pri tem so upostevali podatke o kupcih ter podatke o zgodovini pladevanja posameznega
kupca (Zeng et al., 2008). Predvidene zneske (odstotke) placil so razporedili v starostne
razrede (Zeng et al., 2008). NajboljSe rezultate so dobili z uporabo odloc¢itvenih dreves z
algoritmom C4.5 (Zeng et al., 2008).

3.4 Napovedovanje denarnega toka iz naslova obveznosti

Modeli, ki se ukvarjajo z napovedovanjem denarnega toka iz naslova obveznosti, se
ukvarjajo predvsem s tem, kdaj bodo unovcena placila, ki jih podjetje izvede s ceki, ter

30



poskusajo maksimirati ¢as med izdajo Ceka ter dejanskim unovCenjem — takSna sta npr.
modela, ki so ju izpeljali Maier, Robinson in Vander Weide (1981) ter Gitman, Forrester in
Forrester (1976). Tak$ni modeli za podjetja, ki poslujejo v Sloveniji, ne pridejo v postev, saj
poslovanja s ¢eki ni.

4 MICROSOFT DYNAMICS AX 2012 R2

Program Microsoft Dynamics AX (prej Axapta) se uporablja Ze ve¢ kot 25 let in izvira iz
Danske, kjer ga je podjetje Microsoft Corporation leta 2002 odkupilo od podjetja Navision
A/S (Microsoft, 2012). Razvoj AX je danes organiziran v treh ve¢jih ekipah — v Fargu in
Redmondu v ZDA in v Kopenhagnu na Danskem (Microsoft, 2012).

Microsoft Dynamics AX 2012 (v nadaljevanju AX) predstavlja novo generacijo poslovno
informacijskih sistemov (angl. enterprise resource planning oz. ERP), ki ponuja globalne
reSitve za podjetja v mnogih panogah (proizvodnja, distribucija, storitve, maloprodaja, javni
sektor) (The Microsoft Dynamics AX Team, 2012). Gre za sistem, ki je dovolj enostaven,
da nudi informacijsko podporo podjetju z eno poslovno enoto v eni drzZavi in dovolj robusten,
da lahko hkrati podpira informacijske zahteve 36-ih drzav, za katere Microsoft pripravlja
lokalizacijo (The Microsoft Dynamics AX Team, 2012). Lokalizacija je proces prilagoditve
programskih reSitev na nacin, ki zagotavlja skladnost teh z zahtevami davéne zakonodaje in
racunovodskih predpisov ter porocanjem (Microsoft, 2012). Lokalizacija in prevodi za
Slovenijo s strani Microsofta niso podprti, zato podjetje Adacta, programska oprema d.o.o.
(v nadaljevanju Adacta) sama zagotavlja podporo zakonskim zahtevam ter prevod programa
v slovens¢ino.

AX je zaradi Sirokega nabora funkcionalnosti in moZnosti uporabe ene baze za spremljanje
poslovanja podjetja v ve¢ drzavah, primeren predvsem za srednja in velika, lahko tudi
mednarodna, podjetja.

Funkcionalnosti programa Microsoft Dynamics AX 2012 so organizirane po modulih. Vsak
od modulov v AX zagotavlja doloCen, vsebinsko smiseln, nabor funkcionalnosti, ki so
integrirane z glavno knjigo. To omogoca, da se transakcije knjizi samo enkrat, posledi¢no
pa se te odrazajo v modulu, s katerim je transakcija povezana, pa tudi v glavni knjigi (npr.
prejeti racun se zapiSe kot odprta postavka v saldakonte dobaviteljev in v glavno knjigo).
Moduli, po katerih je organiziran AX 2012 R2, so:

¢ (Glavna knjiga: modul vsebuje pravila za knjizenje (kontni nacrt, druge dimenzije, davek,
ipd.) ter omogoca spremljanje transakcij glavne knjige ter poro€anje;

e Saldakonti kupcev: modul vsebuje Sifrant kupcev ter omogoca vnos prodajnih pogodb,
knjiZenje izdanih racunov ter spremljanje terjatev (odprte terjatev, staranje, ipd.);
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Saldakonti dobaviteljev: modul vsebuje Sifrant dobaviteljev, ter omogoca spremljanje
nabavnih pogodb, vnose nabavnih narocil (nabavni nalogi), vnose in knjiZenje prejetih
racunov, spremljanje odprtih obveznosti in pripravo placil dobaviteljem;
Proracun: modul vsebuje plane in proracune podjetij, ki se lahko uporabljajo za kontrolo
stroSkov pri knjiZenju;
Stroskovno racunovodstvo: modul omogoc¢a izdelavo porocCil na podlagi stroskov,
povezanih s produkti, aktivnostmi ali organizacijo;
Osnovna sredstva: modul vsebuje Sifrant osnovnih sredstev z njihovimi tehni¢nimi
podatki ter omogoca knjiZenje razlicnih transakcij na sredstva (pridobitve, amortizacija,
izlocitve, ipd.);
Denarno in ban¢no poslovanje: modul vsebuje Sifrant ban¢nih ra¢unov podjetja, ter
omogoca obdelavo ban¢nih izpiskov ter knjiZenje blagajne;
ZakladniStvo (modul v celoti razvit s strani podjetja Adacta): modul omogoca
spremljanje kreditov in depozitov podjetja;
Potni nalogi in stroski: modul omogoca knjiZenje potnih stroskov zaposlenih;
Skladnost in interne kontrole: modul omogoca spremljanje okoljskega odtisa podjetja in
predstavlja orodje za spremljanje izpolnjevanja internih pravil podjetja;
Cloveski viri: modul vsebuje Sifrant zaposlenih ter omogoga spremljanje delovnih mest,
pozicij ter ostalih kadrovskih podatkov o zaposlenih;
Place: modul se uporablja za obracun pla¢ v ZDA;
Nabava: modul omogoca spremljanje nabavnih pogodb, vnose zahtevkov za nabavo,
povpraSevanj, nabavnih narocil ter vnos nastavitev za nabavo;
Produkti: modul vsebuje Sifrant produktov ter nastavitve za spremljanje produktov
(artiklov);
Glavno planiranje: modul se uporablja za planiranje potreb po artiklih (angl. material
requirements planning oz. MRP);
Nadzor proizvodnje: modul omogoca knjiZenje proizvodnje — porabo materialov ter
drugih stroskov ter izdelavo polizdelkov in izdelkov;
Upravljanje zaloge: modul omogoca spremljanje zaloge koli¢insko in vrednostno ter
vsebuje nastavitve za vrednotenje zaloge;
Prodaja in trzenje: modul omogoca spremljanje podajnih pogodb, kampanj, potencialnih
strank, vnos prodajnih narocil ter fakturiranje le-teh;
Maloprodaja: modul ponuja resSitev za prodajna mest (angl. point of sale oz. POS) ter
zaledni sistem za spremljanje prodaje;
Projektno vodenje in raunovodstvo: modul omogoca spremljanje projektov tipov ¢as in
material in fiksna cena, ki se jih fakturira strankam, ter tipov investicijski, stroSkovni in
interni, ki se jih uporablja za spremljanje investicij ali internih stroSkov;
Servis: modul se uporablja za spremljanje storitvenih dogovorov in naro¢nin ter za
spremljanje poizvedb kupcev ter analizo opravljenih storitev;
Ogrodje za uvoze in izvoze podatkov: modul se uporablja za migracijo podatkov,
predvsem pri prehodu iz drugih sistemov v AX;
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e Organizacijska administracija: modul se uporablja za spremljanje organizacijskih
hierarhij ter druge nastavitve (naslovi, Stevil¢ne serije, ipd.);

e Sistemska administracija: modul se uporablja za nastavitve uporabnikov programa ter za
sistemske nastavitve.

Iz Sirokega nabora modulov, ki jih pozna AX, pridejo v poStev za napovedovanje denarnega
toka Glavna knjiga, Saldakonti dobaviteljev, Saldakonti kupcev, Nabava, Prodaja in trZenje,
Potni nalogi in stroski, ZakladniStvo, Proracun in Denarno in ban¢no poslovanje.

4.1 Viri za napovedovanje denarnega toka v Microsoft Dynamics AX
2012

AX standardno omogoca izracun likvidnostnih zahtev po valuti. In sicer so viri za izraCun
nacrta denarnega toka naslednji:

e odprte postavke kupcev (terjatve);

e odprte postavke dobaviteljev (obveznosti);
¢ nabavni nalogi;

e prodajni nalogi;

¢ neknjiZene financne fakture;

e transakcije iz GK;

® postavke iz proracuna.

S strani podjetja Adacta je bila narejena dodelava funkcionalnosti, in sicer so v plan
denarnega toka dodani viri:

¢ neknjiZeni prejeti racuni;

e potrjeni obracuni potnih stroskov;

e zakladniStvo (krediti, depoziti);

¢ neknjiZene postavke davka — davek na dodano vrednost (v nadaljevanju DDV);
® knjiZene postavke davka (DDV).

V nadaljevanju je podrobneje predstavljen nacin uporabe vsakega izmed virov v nacrtovanju
denarnega toka.

4.1.1 Terjatve do kupcev

Terjatve do kupcev se vodijo v modulu saldakonti kupcev. Odprte terjatve do kupcev se v

nacrtu denarnega toka v AX upostevajo glede na datum zapadlosti in obdobje do placila, ki

je nastavljeno v nastavitvah saldakontov kupcev. Vsaka odprta terjatev ima lahko vec

datumov zapadlosti, kar omogoca funkcionalnost vodenja obrokov. Datum zapadlosti in
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obroke za posamicno terjatev je mogoce spreminjati, glede na dogovore s kupci. Obdobje
do placila pa predstavlja oceno podjetja, v kolikSnem ¢asu po zapadlosti postavke bodo kupci
terjatev res placali oz. bo denar res pritekel na ban¢ni racun podjetja. Nastavitev velja za vse
kupce.

Podatki o datumu zapadlosti so sicer dober priblizek za napovedovanje denarnega toka iz
naslova odprtih terjatev, ne upoStevajo pa specifik posamicnih kupcev oz. skupin kupcev.
Nekateri kupci imajo navado placevati na dolo¢en dan v mesecu ali tednu, doloceni kupci
imajo poslovne tezave, ki jim onemogocajo racune placevati na rok, ipd. Ti vzorci so za
posami¢nega kupca razvidni iz zgodovine transakcij s podjetjem, vendar pa se pri
izraCunavanju denarnega toka ne upostevajo.

4.1.2 Obveznosti do dobaviteljev

Obveznosti do dobaviteljev se vodijo v modulu saldakonti dobaviteljev. Odprte obveznosti
do dobaviteljev se upostevajo v na¢rtu denarnega toka glede na datum zapadlosti in obdobje
do placila, nastavljeno v nastavitvah saldakontov dobaviteljev. Vsaka odprta obveznost ima
lahko ve¢ datumov zapadlosti, kar omogoca funkcionalnost vodenja obrokov. Datum
zapadlosti in obroke za posami¢no obveznost je mogoce spreminjati, glede na dogovore z
dobavitelji. Obdobje do placila pa predstavlja oceno podjetja, v kolikSnem Casu po zapadlosti
postavke bo res placalo racun. Nastavitev velja za vse dobavitelje.

Pri saldakontih dobaviteljev lahko podjetje z vecjo zanesljivostjo presodi, kdaj bo obveznosti
placalo. Vecina podjetij obveznosti placuje na rok, v primeru likvidnostnih tezav pa lahko
podjetje te reSuje tudi s pomoc¢jo zamika pri placevanju racunov.

4.1.3 Nabavna narocila

Nabavni nalogi oz. nabavna narocila se vodijo v modulih nabava in saldakonti dobaviteljev.
V nacrtu denarnega toka se upostevajo, dokler ni za nabavni nalog odprt racun, in sicer glede
na placilne pogoje na nalogu in glede na nekatera predvidena obdobja, ki so nastavljena v
saldakontih dobaviteljev. Obdobja, ki vplivajo na izraCun nalrta denarnega toka, in se
upostevajo za vse dobavitelje oz. nabavne naloge, so:

e obdobje med dostavo in fakturiranjem: je obdobje, za katerega podjetje meni, da bo
minilo med dostavo blaga in izdajo fakture s strani dobavitelja in se uporablja pri
nacrtovanju denarnega toka za Ze dobavljene nabavne naloge (na katerih ni navedenega
datuma zapadlosti);

e obdobje fakturiranja: je obdobje, za katerega podjetje meni, da bo minilo med dostavo
blaga in izdajo fakture s strani dobavitelja in se uporablja pri nacrtovanju denarnega toka
za Se nedobavljene nabavne naloge (na katerih ni navedenega datuma zapadlosti) ter za
plane nabave.
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e placilni pogoji: se uporabijo za izraCun datuma zapadlosti glede na predvideni datum
fakturiranja v primeru, da na nabavnem nalogu ni zabeleZenih drugacnih placilnih
pogojev ali datuma zapadlosti.

4.14 Prodajna narocila

Prodajni nalogi oz. prodajna narocila se vodijo v modulih prodaja in trZenje ter saldakonti
kupcev. V nacrtu denarnega toka se upoStevajo, dokler ni knjiZeni izdani raCun, in sicer glede
na placilne pogoje na nalogu in glede na nekatera predvidena obdobja, ki so nastavljena v
saldakontih kupcev. Obdobja, ki vplivajo na izracun nacrta denarnega toka, in se upostevajo
za vse kupce oz. prodajne naloge, so:

e obdobje med dostavo in fakturiranjem: je obdobje, za katerega podjetje meni, da bo
minilo med dostavo blaga in izdajo fakture kupcu in se uporablja pri nacrtovanju
denarnega toka za Ze dobavljene prodajne naloge (na katerih ni navedenega datuma
zapadlosti);

e obdobje fakturiranja: je obdobje, za katerega podjetje meni, da bo minilo med dostavo
blaga in izdajo fakture kupcu in se uporablja pri nacrtovanju denarnega toka za Se ne
dobavljene prodajne naloge (na katerih ni navedenega datuma zapadlosti) ter za plane
prodaje;

e placilni pogoji: se uporabijo za izraCun datuma zapadlosti glede na predvideni datum
fakturiranja v primeru, da na prodajnem nalogu ni zabeleZenih drugacnih placilnih
pogojev ali datuma zapadlosti.

4.1.5 Neknjizene finan¢ne fakture

.....

knjiZenje storitev ter so neodvisni od prodajnih nalogov, navedenih pod tocko 4.1.4. V nacrtu
denarnega toka se upostevajo, dokler ni knjiZzena izdana faktura, in sicer glede na placilne
pogoje na fakturi in glede na nekatera predvidena obdobja, ki so nastavljena v saldakontih
kupcev:

e obdobje fakturiranja: je obdobje, za katerega podjetje meni, da bo minilo med datumom
opravljene storitve in izdajo fakture.

e placilni pogoji: se uporabijo za izraCun datuma zapadlosti glede na predvideni datum
fakturiranja v primeru, da na financni fakturi ni zabelezenih drugac¢nih placilnih pogojev
oz. datuma zapadlosti.
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4.1.6 Transakcije iz glavne knjige

Na kontih glavne knjige je mogoce narediti nastavitve za uposStevanje dolocenih transakcij v
nacrtu denarnega toka. Na kontu se navede odstotek transakcij za upoStevanje v nacrtu,
placilne pogoje, ki se uporabijo za izraCun datuma zapadlosti transakcij, ter konto likvidnosti
(konto banke, na katerem priakujemo priliv ali odliv). Originalno se je takSen nacin
nacrtovanja uporabilo npr. za nacrtovanje plafila DDV-ja, kar pa je podjetje Adacta za
dodelalo zaradi slovenske specifike pri knjizenju DDV-ja (datum za DDV se razlikuje od
datuma knjizenja), tako da funkcionalnost nacrtovanja v glavni knjigi obi¢ajno ne pride v
postev.

4.1.7 Plani nabave in prodaje ter predracuni

Podjetja lahko v AX pripravijo plan prodaje in nabave po artiklih, predvidenih datumih
nabave oz. prodaje, s koli¢inami in cenami ter po dobaviteljih oz. kupcih. TakSen plan se
lahko oznaci za upostevanje v nacrtu denarnega toka. Pri upoStevanju v nacrtu denarnega
toka se upostevajo placilni pogoji in obdobje do placila.

Predracune se vnasa v modulu proracun. V nacrtu denarnega toka je mogocCe upostevati
postavke iz proracuna, ki je oznacen, da se v nacrtu uposteva, za konte, na katerih je prav
tako oznaceno, da se uposStevajo v nacrtu denarnega toka. Enako kot pri nastavitvah za
upostevanje transakcij iz glavne knjige v na¢rtovanju denarnega toka, se tudi v tem primeru
nastavi odstotek proracuna za upoStevanje v nacrtu, placilne pogoje, ki se uporabijo za
izratun datuma zapadlosti transakcij, ter konto likvidnosti (konto banke, na katerem
pricakujemo priliv ali odliv). Uporabi se lahko npr. za predvidljive vec¢je odlive ali prilive —
npr. za odliv zaradi izplacila pla¢ zaposlenim.

4.1.8 Neknjizeni prejeti racuni

Prejete raCune se vnaSa v modul saldakonti dobaviteljev. V nalrtu denarnega toka se
upostevajo, dokler niso knjizeni. Ce se prejeti radun poveZe z nabavnim nalogom oz.
nabavnim naroCilom, se vrstice tega naloga prenesejo na tak raun, kar pomeni, da se v
nacrtu denarnega toka ne upoSteva ve€ nalog, pac pa prejeti raCun. Predpostavlja se namrec,
da raCun vsebuje bolj pravilne podatke glede roka placila oz. datuma zapadlosti.

Funkcionalnost je bila dodana s strani podjetja Adacta, saj v ve€jih slovenskih podjetjih

cene

zapade v placilo, vCasih pa celo kasneje. Nacrtovanje denarnega toka bi bilo v takSnih
primerih zelo nenatan¢no, Se posebej takrat, kadar v ozadju raCuna ni nabavnega naloga, ki
bi se upoSteval v nacrtu denarnega toka.
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4.1.9 Potrjeni obracuni potnih stroskov

Potrjeni obraCuni potnih stroskov se nahajajo v modulu potni nalogi in stroski.
Funkcionalnost za upoStevanje potrjenih potnih stroSkov v nacrtu denarnega toka je bila
dodana s strani podjetja Adacta. Potrjeni potni nalogi se v planu upostevajo dokler niso
knjiZzeni. S knjiZenjem nastane obveznost do dobavitelja (zaposlenega), ki se Ze standardno
uposteva v nacrtu denarnega toka.

4.1.10 Zakladnistvo

V nacrtu denarnega toka se upostevajo amortizacijski nacrti prejetih in danih kreditov ter
depozitov, ki se nahajajo v modulu zakladnistvo, ki je bil v celoti narejen s strani podjetja
Adacta. Obicajno se postavke zakladniStva knjizi preko kupcev in dobaviteljev, zato se v
nacrtu denarnega toka upostevajo, dokler niso knjizene. Po tem se v naCrtu denarnega toka
upostevajo preko standardne funkcionalnosti, ki uposteva terjatve do kupcev in obveznosti
do dobaviteljev.

4.1.11 DDV

Postavke davka (DDV-ja) se standardno ne upostevajo v nacrtu denarnega toka. Standardno
je mogoce nastavitve za uposStevanje davka narediti zgolj na kontih glavne knjige, kar pa je
v Sloveniji problem, saj je datum za DDV razlicen od datuma knjiZzenja dokumentov — datum
za DDV pa se ne spremlja v glavni knjigi. To pomeni, da je nacrtovanje denarnega toka s
pomocjo funkcionalnosti v glavni knjigi, opisane pod tocko 4.1.6, zelo nenatan¢no. S strani
podjetja Adacta je bila zato narejena prilagoditev funkcionalnosti, ki omogoc¢a upostevanje
neknjizenega in knjizenega DDV glede na datum za DDV.

.....

NeknjiZene postavke davka se upostevajo v nacrtu denarnega toka kot placilo oz. vracilo,
izraCunajo pa se iz posamicnih neknjizenih dokumentov (nabavni nalog, prejeti racun,
financna faktura, prodajni nalog). Ko so ti dokumenti knjiZeni, se v nartu denarnega toka
upostevajo na podlagi knjiZenih postavk davka.

4.1.12 Banka

V modulu denarno in ban¢no poslovanje se spremljajo vsi ban¢ni rauni podjetja. Stanje na
vseh bancnih racunih skupaj predstavlja podatek o zafetnem stanju denarnih sredstev pri
metodi prejemkov in izdatkov. Pri izraCunu denarnega toka v AX se standardni podatek o
stanju na bancnem racunu ne uporablja, saj se izraCunavajo zgolj zahteve po valuti — torej
kolikSen je neto znesek prilivov ali odlivov v dolo¢enem obdobju. V lokalizaciji je bilo
upoStevanje stanja na denarnih racunih podjetja dodano na pregled nacrta denarnega toka,
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kar omogoca tudi pregled dejanskega stanja denarnih sredstev oz. dejanskih potreb po
financiranju.

Problem pri uposStevanju stanja na ban¢nih racunih se pojavi v primeru dnevnega oz. zelo
kratkoro¢nega planiranja denarnega toka, kjer zacetno stanje na ban¢nih racunih v AX
obicajno Se ne ustreza dejanskemu stanju na bancnih racunih. Ban¢ni izpiski se namrec
dopoldne naslednjega dne, plan denarnega toka pa je narejen Ze pred tem (zjutraj ali celo
prejsnji dan popoldan). V praksi to pomeni, da podjetja namesto stanja iz AX, upostevajo
stanje iz placilnih sistemov, od koder morajo podatke pridobiti rocno, ali pa v zaetnem
stanju poleg stanja na ban¢nih raCunih v AX upostevajo tudi plan prilivov in odlivov za
prejsSnji dan. NajaktualnejSe stanje v AX je mogoce dobiti iz ban¢nih izpiskov, Se preden so
ti obdelani in knjiZeni (to namre¢ lahko vzame nekaj Casa, predvsem v primeru, da ima
podjetje velik obseg placil). Zaradi tega je bilo omogoceno tudi pridobivanje podatkov o
zacetnih stanjih na banc¢nih racunih iz uvozenih ban¢nih izpiskov.

4.2 Funkcionalnost za napovedovanje denarnega toka v Microsoft
Dynamics AX 2012

Funkcionalnost za napovedovanje denarnega toka v AX temelji na izraCunu datumov
zapadlosti ter upoStevanju nekaterih dodatnih obdobij za vse predhodno opisane vire
podatkov. Prikaz nacrta denarnega toka oz. neto potreb po likvidnostnih sredstvih je mogo¢
za posamezno valuto po dneh. Ob ponovnem zagonu izracuna likvidnostnih zahtev se stanje
prepiSe z novim izracunanim stanjem. TakSen prikaz ni uporabniku prijazen, saj ne omogoca
nikakrSnega spreminjanja podatkov - npr. dodajanja podatkov, ki jih sistem ne vsebuje,
upoStevanja stanj na bancnih raCunih ali prilagajanja datumov za pladilo glede na stanje
denarnih sredstev. Prav tako ni mogoce zgodovinsko spremljanje nacrtovanih denarnih
tokov.

Slika 5 prikazuje standardni prikaz neto potreb po likvidnostnih sredstvih v Microsoft
Dynamics AX 2012, iz katerega je razvidno kolikSna so sredstva, ki jih podjetje potrebuje
na dolocen dan oz. kolikSen je presezek sredstev na dan, in kolikSna je kumulativna neto
potreba po denarnih sredstvih do vsakega izmed planiranih datumov. Z vrtanjem v globino
je mogoce priti do posami¢nih podatkov oz. zneskov (brez detajlov o izvoru) iz katerih je
znesek za nek dan sestavljen. Podatkov o denarnih stanjih na ban¢nih racunih tu ni mogoce
videti, ampak jih je potrebno preveriti lo¢eno, v modulu Denarno in ban¢no poslovanje.

V okviru slovenske lokalizacije s strani podjetja Adacta je bila izdelana forma, ki omogoca

dodajanje podatkov, brisanje dolo¢enih podatkov, spreminjanje datumov predvidenih placil

in upoStevanje stanja iz banc¢nih rac¢unov na podlagi knjiZenega stanja na ban¢nih raunih ali

stanja na neknjiZzenih bancnih izpiskih. Uporabniki si prav tako lahko izberejo terminski

obseg za napoved denarnega toka, valuto, v kateri bodo denarni tok napovedovali ter
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pogostost napovedi. Stare napovedi se zaklenejo za spremembe, vnasajo pa se nove napovedi
0z. nove verzije napovedi, kar omogoca tudi pregledovanje zgodovine napovedi. Napovedi
je mogoce delati za ve¢ ¢asovnih obdobij (npr. teden, mesec, kvartal, leto).

Slika 5: Standardni prikaz neto potreb po likvidnostnih sredstvih v Microsoft Dynamics AX

2012
[sg] Datum valute za zahtevo (1 - gesi) - Valuta: EUR, Euro, Valuta: EUR = | = -

oo

Pregled | Projekcije denarnih tokov |

[] Datum V dobro/V breme  Kumulativno | Graficne nastavitve |
30.4.2016 11.506,85 11.506,85
8.5.2016 12,33 11.519,18
31.5.2016 12.739,73 24.258,91
o — ..................................... 11?? T
T - 005154{33 020.436.06
8.7.2016 12,39 5.030.448, 45
3.8.2016 12,84 5.030.461,29
8.9.2016 12,87 5.030.474.16
3.10.2016 12,48 5.030.486,64
31.10.2... 12,52 5.030.499,16
18.11.2.. 19,86 5.030.519,02
10.1.2017 -2.400,00 5.028.119,02
16.2.2017 30,92 5.028.149,94
54,2017 -2.824,30 5.025.325,64
872017 -1.500,00 5.023.825,64
9.7.2017 100.000,00 5.123.825,64
8.8.2017 -12.000,00 5.111.825,64
0.8.2017 1.000,00 5.112.825,64
16.8.2017 -1659,14 5.112.656,50
3.9.2017 -332,78 5.112.323,72

|4 « > | LJJ" | 7 | Zahteva v trenutnivaluti | {0} | EUR | usr | gesi| initial | & &

Slika 6 prikazuje primer napovedi za valuto EUR za mesec april (zaradi pregledosti je
prikazanih samo 10 dni). Iz zgornjega dela forme so razvidne neto potrebe po denarnih
sredstvih na dan, razbite glede na vir nastanka stroska (prikaz po virih stroskov se lahko
prilagodi z nastavitvami). Podatek o stanju na ban¢nih racunih se lahko pripelje v formo ter
se ga prikaze v polju Zacetni saldo iz knjiZzenega stanja na ban¢nih racunov, iz prejSnje
napovedi likvidnosti ali pa iz stanja v Se neknjiZenih ban¢nih izpiskih. V spodnjem delu
napovedi so prikazane posamezne postavke napovedi (racuni, narocCila, predvidene
transakcije iz zakladniStva, ipd.), ki jih je mogoce urejati, ter s tem prilagajati napoved.
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Slika 6: Prikaz napovedi denarnega toka z dodelavo

(ng] Napoved likvidnosti (1 - gesi) - Valuta: EUR, GESI-000010 = || -
N vecoved ikvidnost i
/ 7€ Izbrigi —Etf“ : €= Izkontov likvidnosti .{5'_ Eh | j | " "‘?: i}
é ) g Naloi otvoritve ™ =
Uredi Napoved |z projekeij Knjii Header | Line Refresh Export to Priloge
likvidnosti™ den. toka napoved view | view ‘ Microsoft Excel
Vzdriuj Ustvari Nalozi Knjizi Prikazi Seznam Priloge
EUR : GESI-000010
it Napoved likvidnosti
a4 Pregled
@ Osvesi
[ opis Dan 142016 Dan2.42016 Dan34.2016 Dan442016 Dan34.2016 Dan642016 Dan7.4.2016 Dan84.2016 Dan94.2016 Dan104.2016 ~
Zadetni saldo 0,00 000 -5.001.22000 -5.003.320,00 -10.002.120,00 -10.004.140,00 -10.006.379,29 -10.019.48522 -10.034.216,55 -10.022.216,55
Zakladnigtvo 0,00 -5.000.000,00 0,00 -5.000.000,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Potni strogki 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Odprte postavke dobaviteljev 0,00 610,00 -2.100,00 1.200,00 -2.020,00 -2.239.29 1261793 -15.000,00 0,00 0,00 | _
Qdprte postavke kupcev 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 268,67 12.000,00 0,00 |~
Nalogi 0,00 -610,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -488,00 0,00 0,00 0,00
Davek 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Qstalo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Konéni saldo 0,00 -5.001.22000 -5.003.320,00 -10.002.120,00 -10.004.140,00 -10.006.379,20 -10.019.48522 -10.034.216,55 -10.022.216,55 -10.022.216,55
v
< m >
4 Vrstice napovedi
% Dodaj vrstico =7 Odstrani
[] Datum Planskinive  Vrstastrofka  Glavni konto Forecast amount  Pepravek  Tip kontavira  Vir konta St. vira Datumvira  Valuta lzvorni znesek | ~
2.4.2016 NR 1100 -610,00 Dobavitelj 000007 24.2016 EUR -610,00| _
442016 ZKL 1100 -5.000.000,00 Glavna knjiga 44.2016 EUR -5.000.000,00 |
742016 NR 1100 -482,00 Dobavitelj 000007 PR333 742016 EUR -488,00
16.4.2016 DAVEK 1100 25,00 Kupec GESI-000003 16.4.2016 EUR 25,00
16.4.2016 NR 1100 -200,00 Dobavitelj 000055 3333 16.4.2016 EUR -200,00
30.4.2016 ZKL 1100 -350,00 Glavna knjiga 30.4.2016 EUR -350,00
30.4.2016 ZKL 7.000.000,00 Glavna knjiga 30.4.2016 EUR 7.000.000,00
242016 ZKL -5.000.000,00 Glavna knjiga 24.2016 EUR -5.000.000,00
30.4.2016 ZKL 11.306,85 Glavna knjiga 30.4.2016 EUR 11.506,85 =
T - —— - e — e - —rs
4 « | 2 4 \'7": =) B | | M@ | EUR | usr| gesi| initial | 23 B

5 STROJNO UCENJE

Strojno ucenje je eden od novejSih pristopov k napovedovanju vrednosti spremenljivk na
podlagi izbranih parametrov. V magistrskem delu je po zgledu pristopov, opisanih v tocki
3.3.4, uporabljeno za napoved denarnega toka iz naslova izdanih raCunov oz. terjatev do
kupcev. V nadaljevanju so predstavljene najpogosteje uporabljane metode strojnega ucenja
ter izbor metod, ki so bile uporabljene v tem magistrskem delu.

5.1 Kaj je strojno ucenje

Strojno ucenje se uporablja na podro¢ju podatkovne znanosti (angl. data science), skupaj z
matematiko, statistiko, programiranjem, jezikoslovjem, ipd. (Barga, Fontama, & Tok, 2015).
Cilj podatkovne znanosti je pridobiti uporabna spoznanja iz podatkov, Se posebej kadar
imamo opravka z veliko koli¢ino strukturiranih ali nestrukturiranih podatkov (angl. big
data), npr. za namene poslovnega obves€anja (Barga et al., 2015).

Podatkovna znanost je izraz, ki se uporablja pretezno v zadnjem casu, in se v literaturi
pogosto omenja tudi kot podatkovno rudarjenje (Provost & Fawcett, 2013). Razlika med
tema dvema je majhna, in sicer je podatkovna znanost nabor pravil, s pomocjo katerih se
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pridobiva informacije iz podatkov, podatkovno rudarjenje pa pomeni uporabo tehnologij za
pridobitev informacij iz podatkov na osnovi pravil podatkovne znanosti (Provost & Fawcett,
2013).

McKinsey Global Institute je kot prednosti, ki jih lahko podjetje pridobi s pomocjo
podatkovne znanosti, prepoznal (Manyika et al., 2011):

e vecjo transparentnost oz., hitrejsi prenos podatkov med oddelki;

e izboljSanje izvedbe s pomocjo analize variabilnosti in kontroliranimi poizkusi, ki
omogocijo razumevanje variabilnosti;

® moZznost segmentacije populacije, npr. z namenom oglasevanja;

® podporo pri odloCanju z avtomatiziranimi algoritmi, ki minimizirajo tveganje, npr. pri
dolo¢evanju cenovne politike, zaloge;

e podporo pri inovacijah novih produktov, storitev in poslovnih modelov.

Naloge podatkovne znanosti razvr§¢amo v naslednje kategorije (razvrScene po narascajoci
kompleksnosti) (Barga et al., 2015):

e opisna: se uporablja za opise in razlage podatkov;

e diagnosti¢na: se uporablja za raziskovanje vzrokov za dogodke s pomocjo statisti¢nih
metod, metod podatkovnega rudarjenja in s pomocjo metod strojnega ucenja;

¢ napovedna: omogoc¢a napovedovanje dogodkov v prihodnosti s pomocjo statisticnih
metod in metod strojnega ucenja;

e predpisujoca: predlaga najboljSe ukrepe za optimizacijo poslovnih rezultatov s pomocjo
kombiniranja napovedne analitike in upoStevanja poslovnih pravil.

Proces podatkovnega rudarjenja poteka v 5-ih korakih (Barga et al., 2015). Prvi korak je
kriti¢en za nadaljnji proces in rezultate, in obsega definicijo poslovnega problema, ki ga je
potrebno resiti (Barga et al., 2015). V drugem koraku je potrebno pridobiti podatke iz
razli¢nih podatkovnih virov ter jih organizirati na nacin, ki omogoca nadaljnje analize ter
doloditi lastnosti ter spremenljivke, ki bodo v modelu uporabljene (Barga et al., 2015). Tretji
korak obsega izbor algoritma in izgradnjo modela, Cetrti korak pa implementacijo modela
(Barga et al., 2015). Zadnji korak obsega nadzor nad to¢nostjo modela in spremljanje
morebitnih sprememb, ki jih je potrebno vkljuciti v model (Barga et al., 2015).

Strojno ucenje je tehni¢na osnova podatkovne znanosti oz. rudarjenja (Pangersic, 2015).
Razcvetelo se je v 90-ih letih prej$njega stoletja kot stranska panoga pri raziskovanju umetne
inteligence (Russel & Norvig, 2009). Cilj strojnega ucenja je postaviti algoritme za
avtomatizirano ucenje oz. t.i. programiranje s primeri (Schapire, 2008). Namesto, da bi
razvili program za reSitev specificnega problema, se razvijajo metode, s pomocjo katerih
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lahko racunalnik sam razvije program za reSitev specificnega problema na podlagi testnih
oz. vzor¢nih primerov (Schapire, 2008).

5.2 Pregled metod strojnega ucenja
Strojno ucenje delimo v 3 skupine metod (Rohrer, 2016):

® nadzorovano ucenje (angl. supervised learning);
¢ nenadzorovano ucenje (angl. unsupervised learning);

e okrepitveno ucenje (angl. reinforcement learning).
5.2.1 Metode nadzorovanega strojnega ucenja

Algoritmi nadzorovanega strojnega ucenja se ucijo na podlagi testnih podatkov ter njihovih

rezultatov, s ciljem nauciti se sploSnega pravila, ki omogoca razvr$¢anje podatkov (Rohrer,
2016).

Algoritme nadzorovanega strojnega ucenja lahko glede na pricakovane rezultate razvrstimo
na (Rohrer, 2016; Pangersic, 2015):

e Kklasifikacijo (angl. classification): podatke se razvrS¢a v kategorije (dve ali vec);

e regresijo (angl. regression): algoritme se uporablja za napovedovanje vrednosti zvezne
spremenljivke;

e odkrivanje anomalij (angl. anomaly detection): odkriva se primere, ki ne spadajo v
skupine normalnih vzorcev.

V nadaljevanju so predstavljeni najpogosteje uporabljeni algoritmi strojnega ucenja —
linearna regresija, logisti¢na regresija, odloCitvena drevesa, nevronske mreze, bayesovske
metode, na kratko pa so predstavljene Se nekatere druge metode.

5.2.1.1 Linearna regresija

Linearna regresija spada med algoritme tipa regresija (Rohrer, 2016). Uporablja se za
napovedovanje vrednosti odvisne spremenljivke na podlagi neodvisnih spremenljivk, ob
minimalni napaki (Wang & Jain, 2003). V primeru uporabe ene neodvisne spremenljivke
govorimo o enostavni linearni regresiji, v primeru uporabe vec¢-ih neodvisnih spremenljivk
pa o multipli linearni regresiji (Wang & Jain, 2003).

Enostavno linearno regresijo lahko prikazemo kot premico, ki ponazarja razmerje med
neodvisno in odvisno spremenljivko — premica je doloCena tako, da je razdalja med tockami
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in premico minimalna (Berson, Smith & Thearling, 2016). Slika 7 predstavlja vizualno
predstavitev enostavne linearne regresije.

Slika 7: Linearna regresija

Linearna regresija
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5.2.1.2 Logisti¢na regresija

Kljub svojemu imenu spada logisti¢na regresija med klasifikacijske algoritme, s katerimi
lahko podatke razporedimo v skupine (Rohrer, 2016). Logisticna regresija se uporabi kadar
ne Zelimo zveznega ampak diskreten rezultat odvisne spremenljivke (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2009). Rezultat je izrazen v verjetnosti doloCenega izida in se zato giba med
vrednostjo 0 in 1 (Hastie et al., 2009).

Slika 8 prikazuje vizualno predstavitev logistiCne regresije, pri kateri so bili podatki
razvrsceni v dve skupini na osnovi ene neodvisne spremenljivke. Meja med skupinama se

nahaja pri verjetnosti 0,5 oz. pri vrednosti neodvisne spremenljivke 40.

Slika 8: Logisticna regresija
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5.2.1.3 Odlocitvena drevesa

Odlocitvena drevesa lahko spadajo med klasifikacijske algoritme ali regresijske algoritme,
odvisno od nacina uporabe (Rohrer, 2016). Med odlocitvena drevesa sodijo tudi algoritmi
odlocitveni gozd, odloc¢itvena dZzungla in boosting odlocitvena drevesa (Rohrer, 2016).

Odlocitveno drevo je struktura, podobna hierarhi¢nim diagramom poteka, sestavljena iz vej,
notranjih in zunanjih vozlis¢ (Pohorec, 2014). Zapis vstopi v odlo€itveno drevo pri izvornem
vozliscu, kjer se glede na vrednost doloCenega atributa izbere veja, po kateri nadaljuje pot
(skozi notranja vozlis¢a) (Pohorec, 2014). Atributi za delitev mnoZice podatkov so lahko
diskretni, pri ¢emer je izhodov iz vozlis¢a toliko, kot je razli¢nih vrednosti, ali pa zvezni,
kjer se z regresijo izbere mejna tocka (izpelje se veC linearnih regresijskih funkcij za
podatke), na podlagi katere se izoblikujeta obicajno dve veji oz. dva izhoda (Pohorec, 2014).
Ta proces se ponavlja, dokler zapis ne pride do zunanjega vozlis¢a (Pohorec, 2014;
Microsoft, 2016). Zunanja vozlis¢a imajo tocno en vhod in nobenega izhoda ter predstavljajo
rezultat klasifikacije — vsi zapisi, ki pot koncajo v istem zunanjem vozliScu, spadajo v isti
razred (Pohorec, 2014).

Slika 9 prikazuje primer odlocitvenega drevesa, kjer se ocenjuje ali se bo potencialna stranka
odzvala na mail na podlagi starosti, spola in tega, ali se je v preteklosti Ze odzvala.

Slika 9: Odlocitveno drevo
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Vir: L. Rokach & O. Maimon, Data Mining and Knowledge Discovery Book, 2005, str.166, slika 9.1.

Ena od pomembnih lastnosti odloc¢itvenih dreves je, da je posameznim Kriterijem
klasifikacije enostavno slediti, kar omogoca jasen vpogled v delovanje, ki je pri doloCenih
problemih nujen (npr. pri medicinski uporabi) (Pohorec, 2014).
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Najbolj znani algoritmi odloCitvenih dreves so ID3, C4.5, C5.0, AID, CART in CHAID
(Barga et al., 2015).

Odlocitveni gozd je sestavljen iz velikega Stevila odlocitvenih dreves, ki med sabo niso
korelirana (Rohrer, 2016). Kon¢ni rezultat je drevo, ki je povpre¢je teh dreves (Rohrer,
2016). Odlocitveni gozd (in tudi odloc¢itvena dzungla, ki deluje na podobnem principu)
reSuje problem prevec¢ natan¢nega dolocCevanja razredov, ki bi v kon¢ni fazi lahko privedlo
do tega, da bi vsak posamezen zapis spadal v svoj razred (Rohrer, 2016). Boosting
odlocitvena drevesa pa ta problem resujejo tako, da omejijo Stevilo vozliS¢ in minimalno
Stevilo zapisov v posameznem zunanjem vozliScu (Rohrer, 2016).

5.2.1.4 Nevronske mreze

Nevronske mreZe so se originalno pricele uporabljati v psihologiji in nevrobiologiji, s ciljem
ugotoviti kako delujejo nevroni (Han, Kamber, & Pei, 2012). Nevronska mreza je set
povezanih vhodnih in izhodnih spremenljivk, pri katerih ima vsaka povezava dodeljeno utez
(Han et al., 2012).

Nevronske mreze potrebujejo veliko Casa za ucenje in veliko koli¢ino parametrov, njihovi
rezultati pa so slabo razloZljivi, zato niso primerne za vse vrste problemov (Han et al., 2012).
Omogocajo pa tudi klasifikacijo vzorcev, pri katerih imamo malo vedenja o povezanosti
atributov in razredov (Han et al., 2012). Uporabijo se lahko za napovedovanje diskretnih
spremenljivk (klasifikacijo) ali zveznih spremenljivk (regresijo).

Obstaja veliko vrst algoritmov nevronskih mrez. Eden od bolj popularnih je vzvratno ucenje
(angl. backpropagation algorithm), ki se uci na vecnivojski mreZi, ki je sestavljena iz
vhodnega nivoja, enega ali ve¢ skritih nivojev in izhodnega nivoja (Han et al., 2012). Zapisi
vstopijo v nevronsko mreZo v vhodnem nivoju, kjer se uteZijo ter prenesejo na skriti nivo,
nato na naslednji skriti nivo (obi¢ajno v praksi nevronske mreZe uporabijo samo en skriti
nivo), uteZeni zapisi zadnjega skritega nivoja pa se prenesejo v izhodni nivo in predstavljajo
rezultat (Han et al., 2012). Statisticno gledano se v nevronski mreZi uteZi dolocijo z
nelinearno regresijo, pri cemer se poskuSa minimizirati kvadratno napako od zadnjega nivoja
nazaj, od koder izvira tudi ime vzvratno ucenje (Han et al., 2012).

Eden od algoritmov nevronskih mrez je tudi perceptron — gre za preprosto nevronsko mrezo,
ki ima linearne meje razredov (nevronske mreZe imajo sicer kompleksne, nelinearne meje
razredov) in je odgovor na dolge Case ucenja, ki jih sicer potrebujejo nevronske mreze za
doseganje rezultata (Rohrer, 2016).

Slika 10 prikazuje primer nevronske mreze. X1, X2 in X3 predstavljajo vhodne
spremenljivke, Wy, predstavljajo uteZi, Stevilke 1 do 3 vhodni nivo s tremi enotami, Stevilki
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4 in 5 skriti nivo z dvema enotama in Stevilka 6 izhodni nivo z eno enoto (rezultat z eno
enoto ima lahko dva razreda).

Slika 10: Nevronska mreza
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Vir: J. Han, M. Kamber & J. Pei, Data Mining Concepts and Techniques, 2012, str.405, slika 9.5.
5.2.1.5 Druge metode

Obstajajo tudi druge metode nadzorovanega ucenja, med katerimi se najbolj pogosto
uporabljajo Se metode najblizjega soseda (angl. nearest neighbor), metoda podpornih
vektorjev (angl. support vector machine) in Bayesovske metode.

Metoda najbliZjega soseda (k-NN) je eden od bolj preprostih algoritmov strojnega ucenja, ki
spada med tako imenovane pocasne ucence (angl. lazy learners), saj si zgolj shranjuje
rezultate zapisov, na katerih se uci, nato pa razvrstitev novih zapisov izvede glede na
shranjene zapise, ki so mu najblizje (Han et al., 2012). Metoda je Casovno zahtevna, saj mora
za vsak zapis izraCunati oddaljenost od sosedov (Han et al., 2012).

Metoda podpornih vektorjev je v zadnjem Casu precej aktualna metoda, ki je sposobna
formiranja zapletenih nelinearnih, vecdimenzionalnih ravnin (t.i. hiperravnin), ki
razmejujejo razrede (Han et al., 2012). Ravnina razmejuje razrede tako, da je med njimi kar
najvecja razdalja (Rohrer, 2016). Uporabi se lahko za napovedovanje diskretnih
spremenljivk (klasifikacijo) ali zveznih spremenljivk (regresijo). Metoda podpornih
vektorjev zahteva veliko Casa, vendar je zelo natan¢na in nima problema prevec natan¢nega
dolocevanja razredov, kar je lahko problem pri odlo€itvenih drevesih (Han et al., 2012).

Bayesovske metode izvirajo iz Bayesovega izreka, ki je ime dobil po svojem izumitelju,
menihu Thomasu Bayesu v 18. stoletju (Han et al., 2012). Bayesov teorem opiSe verjetnost
dogodka glede na pogoje, povezane s tem dogodkom (Han et al., 2012). Algoritmi, ki
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upostevajo Bayesov teorem delujejo tako, da predpostavijo kakSna bo distribucija rezultata
(Rohrer, 2016). To jim omogoca, da dobijo rezultat z majhno koli¢ino parametrov in se
izognejo problemu preve¢ natancnega doloCevanja razredov (Rohrer, 2016). V praksi se
Bayesovske metode uporabljajo za napovedovanje diskretnih spremenljivk (klasifikacijo) ali
zveznih spremenljivk (regresija) (Rohrer, 2016).

5.2.2 Metode nenadzorovanega strojnega ucenja

Cilj algoritmov nenadzorovanega strojnega ucenja je strukturirati kompleksne podatke na
nek organiziran nacin, brez predhodnih podatkov o rezultatih (Rohrer, 2016). Algoritmi
nenadzorovanega strojnega ucenja spadajo glede na pricakovane rezultate v razvrS¢anje v
skupine (angl. clustering) (Rohrer, 2016). Ena od uporab nenadzorovanega strojnega ucenja
je tudi razvrstitev zapisov oz. podatkov v skupine za nadaljnjo obdelavo s pomocjo
nadzorovanih algoritmov strojnega u¢enja (Han et al., 2012). Eden od bolj znanih algoritmov
nenadzorovanega strojnega uc¢enja je algoritem k-means.

5.2.3 Metode okrepitvenega ucenja

Pri okrepitvenem ucenju se algoritmi odlocajo glede na podatke, ki jih pridobijo, nato pa za
svoje odlocitve dobivajo vzpodbudne signale, ki jim povedo, kako dobra je bila posamezna
odlocitev (Rohrer, 2016).

5.3 Uporaba strojnega ucenja v praksi

V poslovnem svetu se strojno u¢enje uporablja za veliko razli¢nih namenov, npr. (Schapire,
2008; Pangersic, 2015):

e kot analiticni CRM za podjetja, ki se ukvarjajo z maloprodajo (trgovine,
telekomunikacije, finan¢ne storitve, ipd.):
o zaugotavljanje vrednosti stranke,

za ugotavljanje strukture koSarice,

za optimizacijo trznih kampanj,

za analizo socialnega omrezja,

za analizo uporabe spletnih strani,

O O O O O

ipd.;
e za optimizacijo vzdrZevanja strojev (v proizvodnji, distribuciji, zdravstvu);
e za zagotavljanje kvalitete v proizvodnji;
® za optimizacijo garancijskih pogojev;
® zazaznavanje prevar:
o v zavarovalnistvu (goljufivi Skodni zahtevki, ipd.),
o v ban¢niStvu (prepoznavanje vzorcev pranja denarja in goljufij),
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o v proizvodnji in distribuciji (prepoznavanje kraj);
e za dolocitev kreditnega tveganja (npr. za odobravanje posojil);
¢ v medicinski diagnostiki (za odkrivanje bolezenskih stanj in analize);
® za telemetrijo vozil;
® za prepoznavanje varnostnih vdorov;
e zanapovedovanje vremena;
e za optiCno prepoznavanje znakov;
® za prepoznavanje obrazov;
¢ 7za filtriranje neZelene poste;
® zarazumevanje govora;
e v robotiki, npr. pri avtomatizirani voznji vozila;
e ipd.

5.4 Strojno ucenje z »Micosoft Azure machine learning«

Program »Microsoft Azure machine learning« je spletna storitev, ki jo ponuja Microsoft, in
omogoc¢a kreiranje napovednih modelov strojnega ucenja v oblaku (Gronlund, 2016).
Napovedne modele je po kreiranju mogoce testirati, jih urejati, ter jih, ko so nauceni,
uporabljati za nadaljnje napovedovanje (Gronlund, 2016).

Program »Microsoft Azure machine learning« vkljuCuje naslednje algoritme strojnega
ucenja:

¢ linearno regresijo in variacijo:
o bayesovsko regresijo,
e Poissonovo regresijo,
e Jogisticno regresijo in variacijo:
o ordinalno logisti¢no regresijo,
* nevronske mreZe,
e odlocitvena drevesa in variacije:
o boosting odlocCitvena drevesa,
o odlocitveni gozd,
o odlocitveno dZunglo,
® metodo podpornih vektorjev (angl. support vector machine),
e povpreceni perceptron (angl. averaged perceptron),
e kvantilno regresijo,
e detekcija anomalij na principu analize glavnih komponent (angl. primary component
analysis),

® k-means.
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5.5 Izbor metode in parametrov za napovedovanje denarnega toka s
strojnim ucenjem

Izbor metode strojnega ucenja je odvisen od ve¢ dejavnikov, kot so npr. struktura podatkov,
cilji in cas, ki je na razpolago za pridobitev rezultatov (Rohrer, 2016). V sploSnem je
potrebno pri izbiri algoritma upoStevati (Rohrer, 2016):

e potrebno natan¢nost rezultatov;

e Cas ucenja;

e linearnost;

e Stevilo parametrov, ki jih je mogoce nastaviti v algoritmu;

e Stevilo lastnosti podatkov.

Natancnost rezultatov na¢eloma lahko povecujemo s tem, da povecujemo Stevilo lastnosti
podatkov, na katerem se algoritem uci, vendar pa s tem podaljSujemo cas ucenja. Prav tako
lahko nastopi teZava, Ce je Stevilo lastnosti preveliko glede na obseg vhodnih podatkov. Pri
tem pride do prekomernega prilagajanja modela podatkom, s Ccemer sicer lahko dobimo zelo
dobro ujemanje modela z vhodnimi podatki za ucenje, a zelo slabo ujemanje s testnimi
podatki (angl. overfitting) (Hawkins, 2004).

Na natancnost vpliva tudi izbor metode, ¢e vzamemo metodo, ki predpostavlja linearnost, a
je podatki ne izkazujejo. Linearnost v tem kontekstu pomeni, da je mozno ve¢ razredov med
seboj lociti z ravno €rto, ¢e imamo samo dve lastnosti, ali ve¢dimenzionalnim ustreznikom
(ravnino, hiperravnino) v primeru ve¢ lastnosti (Rohrer, 2016).

V naSem primeru smo Zeleli pridobiti ¢imbolj natan¢ne rezultate napovedi, pri cemer c¢as
ucenja ni bil tako pomemben. Med moZnimi algoritmi za uporabo, naj bi bila najbolj
natancna ter zato tudi nekoliko poc€asnejSa, odlocCitvena drevesa oz. izpeljanke odlocitvenih
dreves (odlocitveni gozd in odloCitvena dZzungla) ter nevronske mreZe. Algoritem
odlocCitvenega drevesa se je najbolje odrezal tudi pri napovedi denarnega toka s strojnim
ucenjem, ki so jo izvedli Zeng, Melville, Lang, Boier-Martin, in Murphy (2008). Omenjeni
algoritmi tudi ne zahtevajo linearnosti podatkov. To so bili glavni razlogi, da smo se odlocili
za uporabo algoritmov odlocitvenega gozda ter nevronskih mrez. Odloc€itveni gozd se nam
je zdela boljSa izbira kot odloCitveno drevo zaradi velikega Stevila uporabljenih
spremenljivk, ki bi pri algoritmu odlocitvenega drevesa lahko povzrocile probleme s prevec
natan¢nim doloCevanjem razredov. Boosting odloCitvenega drevesa pa nismo mogli
uporabiti, ker je primeren zgolj za napovedovanje dveh razredov. Za primerjavo smo se
odlocili uporabiti Se logisti€no regresijo, ki prav tako spada med klasifikacijske algoritme
(terjatve smo razvrscali v predvidene razrede zamude, za kar smo potrebovali klasifikacijske
algoritme) in ne predpostavlja linearne odvisnosti med neodvisnimi in odvisno
spremenljivko. Vecina ostalih metod ni priSla v poStev prav zaradi predpostavke linearne
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odvisnosti spremenljivk ali pa zaradi napacnega tipa algoritma (regresija namesto
klasifikacije).

Ker je strojno ucenje v tej nalogi samo orodje za izdelavo napovedi denarnega toka, moramo
na izbiro modelov in parametrov gledati tudi s staliS¢a kvalitete napovedi denarnega toka.
Napovedi prometa ali povprasevanja, tako za fizicne dobrine, kot za denar, nikoli niso to¢ne,
zato je prav tako kot samo napoved, pomembno spremljati, kakSna je napaka te napovedi
(Blocher, Mabert, Soni, & Venkataramanan, 2004). Da bi ugotovili, kako dobro deluje
model za napovedovanje, je potrebno primerjati dejanske zneske z napovedanimi zneski za
doloCeno obdobje (Blocher, et al., 2004). Mere, ki se najpogosteje uporabljajo za
ocenjevanje napake modelov (obi¢ajno gre za modele za napovedovanje povprasevanja) so
(Blocher, et. al., 2004; Hyndman & Koehler, 2006):

e povpre¢na napaka (angl. average error);

e pristranskost napovedi oz. kumulativna napaka (angl. bias);

e povprecna absolutna napaka (angl. mean absolute deviation oz. MAD);

® povprecna odstotna absolutna napaka (angl. mean absolute percentage error oz. MAPE);
e povpre¢na kvadratna napaka (angl. mean squared error oz. MSE);

e kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi (angl. tracking signal oz. TS);

® povprecna absolutna skalirana napaka (angl. mean absolute scaled error oz. MASE);

e koren povprecne kvadratne napake (angl. root-mean-square error oz. RMSE).

Kazalniki povpre¢na napaka, pristranskost napovedi, povprecna absolutna napaka in
povprecna kvadratna napaka kaZejo absolutne vrednosti napake in so zato uporabni za
ocenjevanje posameznega modela predvsem v primeru, da med seboj primerjamo razlicne
modele oz. napovedi iz razlicnih modelov (Measures of Forecast Error, 2015). Kazalniki
povprecna odstotna absolutna napaka, povprecna absolutna skalirana napaka in spremljanje
pristranskosti napovedi pa kaZejo relativno napako modela, slednji pa tudi smer napake in
jih je mogoce uporabiti za ovrednotenje modela, neodvisno od drugih modelov (Measures
of Forecast Error, 2015; Forrecast Accuracy, 2016).

Povpreéna napaka se izracuna kot (Blocher, et. al., 2004):

] n
AE=-'F, (13)
n
i=1

pri cemer velja:
e AE, je povprecna napaka v obdobju 1 do n,
°* n je Stevilo obdobij,
o | je obdobje,
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e F; je napaka v obdobju i.

Pristranskost napovedi oz. kumulativna napaka se izracuna kot (Blocher, et. al., 2004):

bias, = ZE,- (14)
i=1
pri ¢emer velja:
* bias, je pristranskost napovedi za obdobja od 1 do n,
°* n je Stevilo obdobij,
o | je obdobje,
e [ je napaka v obdobju i.

Pristranskost napovedi se uporablja za ugotavljanje sistemskih napak — sestevek pozitivnih
in negativnih napak bi morala biti blizu ni¢, sicer je potrebno popraviti model (Blocher, et.
al., 2004).

Povprec¢na absolutna napaka se izracuna kot (Blocher, et. al., 2004):
] n
MADn:—ZlE,-I (15)
n
i=1

pri ¢emer velja:

e MAD, je povprecna absolutna napaka za obdobja od 1 do n,

°* n je Stevilo obdobij,
o | je obdobje,
o |E| je absolutna napaka v obdobju i.

Manjsa kot je vrednost povpre€ne absolutne napake, bolj to¢na je napoved, pri Cemer je
to¢nost odvisna tudi od tega, koliksne so vrednosti podatkov (Russell & Taylor, 1999). Ce
so napovedi oz. dejanski zneski visoki, je majhna povpre€na absolutna napaka pokazatel]
dobrega modela, ¢e pa so napovedani in dejanski zneski zelo nizki, lahko tudi majhna
absolutna napaka pomeni veliko napako modela (Russell & Taylor, 1999). Povprecna
absolutna napaka je ena od najpogosteje uporabljenih mer pri primerjavi napovedi z
razli¢nimi modeli (Russell & Taylor, 1999).
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Povprec¢na odstotna absolutna napaka se izracuna kot (Blocher, et. al., 2004):

IO |E
MAPEn:—Z ’5
n i=1 i

x 100 (16)

pri ¢emer velja:

e MAPE, je povpretna odstotna absolutna napaka za obdobja od 1 do n,

* 1 je Stevilo obdobij,

o je obdobje,

o |§| je absolutna vrednost napake v obdobju i nasproti dejanski vrednosti
v obdobju i.

Zaradi upoStevanja napake kot odstotka dejanskih vrednosti, se povprecna odstotna
absolutna napaka izogne problemu, ki ga ima povprecna absolutna napaka pri razlaganju
to¢nosti napovedi zgolj na podlagi izracunanih vrednosti enega modela in omogoca lazjo
interpretacijo rezultatov (Russell & Taylor, 1999).

Povprec¢na kvadratna napaka se izracuna kot (Blocher, et. al., 2004):
INC
MSEn:—Z E; (17)
n
i=1

pri ¢emer velja:

e MSE, je povprecna kvadratna napaka za obdobja od 1 do n,

°* n je Stevilo obdobij,
o | je obdobje,
° E,2 je kvadratna napaka v obdobju i.

Kazalnik povprec¢na kvadratna napaka se uporablja tudi pri ocenjevanju regresijskih
modelov (Blocher, et. al.,, 2004). Namesto, da bi samo seStevali napake, se tu napake
kvadrirajo in Sele nato seStejejo, kar da ve€jo teZo napakam, ki so najdlje od dejanskih
vrednosti (Blocher, et. al., 2004).

Kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi se izracuna kot (Blocher, et. al., 2004):

B bias
" MAD

(18)
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pri cemer velja:

o TS je kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi,
® Dias je pristranskost napovedi,
e MAD je povprecna absolutna napaka.

Kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi se uporablja za ugotavljanje, ali model
omogoca dovolj dobre napovedi, ali pa bi ga bilo potrebno spremeniti (Blocher, et. al., 2004).
Razli¢ni avtorji navajajo razlicne empiri¢no doloCene meje kazalnika, pri katerih naj bi bil
model Se uporaben — skrajne meje, pri katerih naj bi bil model Se uporaben, se pri nekaterih
avtorjih gibajo med -6 in +6, pri drugih pa med -2 in +2 (Blocher, et. al., 2004; Measures of
Forecast Error, 2015; Russell & Taylor, 1999). Pozitivne vrednosti kazalnika pomenijo, da
model podcenjuje vrednosti (dejanske vrednosti so visje od napovedi), negativne vrednosti
pa pomenijo, da model precenjuje vrednosti (dejanske vrednosti so niZje od napovedi)
(Russell & Taylor, 1999).

Povprec¢na absolutna skalirana napaka se izracuna kot (Hyndman & Koehler, 2006):

1~ E,
MASEH:EZ — (19)
=2 |7 2=l Y Y|

pri ¢emer velja:

MASE,  je povprecna absolutna skalirana napaka za obdobja od 1 do n

°* n je Stevilo obdobij

o | je trenutno obdobje

LI je obdobja pred obdobjem 1

* Y je dejanska vrednost v obdobju j
e F; je napaka v obdobju i

Rezultat je od skale neodvisna (brez enote) mera, ki meri razmerje med dejanskimi napakami
v napovedi od kumulativne napake, ki bi nastala z uporabo najbolj naivnega napovedovanja
casovne vrste, kjer je napovedana vrednost asovnega zaporedja enaka dejanski vrednosti v
predhodnem koraku (Hyndman & Koehler, 2006).

Poleg nastetih je znana tudi metoda koren povprecne kvadratne napake, ki je podobna
povprecni absolutni napaki (Shcherbakov, et al., 2013):
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] n
RMSE, = /—Z E? (20)
n
i=1

RMSE,  je koren povprecne kvadratne napake za obdobja od 1 don

pri cemer velja:

°* n je Stevilo obdobij
o | je trenutno obdobje
e F; je napaka v obdobju i

Obe metodi dajeta primerljive rezultate, vendar je v literaturi najti nesoglasja, katera metoda
je boljsa (Chai & Draxler, 2014). Koren povpre¢ne kvadratne napake zaradi kvadriranja tudi
bolj izpostavi vecje napake. Ker pri€akujemo posamezne vecje odmike, smo v tej nalogi
uporabili povprecno absolutno napako namesto korena povprecne kvadratne napake.

V naSem primeru smo za ugotavljanje tocnosti napovedi modelov uporabili tri mere, in sicer
povprecno absolutno napako, kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi in povpre¢no
absolutno skalirano napako. Povprecna absolutna napaka lepo kaze spreminjanje napake
skozi Cas in je primerljiva za modele znotraj skupine kupcev, ker pa so vrednosti absolutne,
ni primerljiva za modele med razli¢nimi skupinami kupcev, odvisna je namrec¢ od viSine
zneskov izdanih racunov. Za takSne primerjave se da lepo uporabiti povpre¢no absolutno
skalirano napako, ki je neodvisna od velikosti zneskov. Kazalnik spremljanja pristranskosti
napovedi smo uporabili zgolj, da bi preverili, ali so izbrani modeli dovolj dobri (ali je nihanje
kazalnika dovolj majhno), da bi jih lahko uporabili za napovedovanje denarnega toka v
praksi.

Kazalnik pristranskost napovedi v nasem primeru ni tako pomemben, saj smo denarni tok z
modeli napovedovali zgolj iz Ze izdanih faktur. To pa pomeni, da bi vrednosti takSnega
kazalnika morale biti blizu ni¢, saj je ve€ina raCunov s¢asoma placanih. Neplacanih ostane
zgolj manjsi del racunov, ki predstavljajo slabe terjatve.

Prav tako v nasem primeru nismo uporabili povprecne kvadratne napake, saj bi kvadriranje
bolj izpostavilo vec¢je napake. Pricakovali pa smo posamezne vecje napake, kar pomeni, da
povprecna kvadratna napaka ne bi prikazala realnega razmerja med modeli.

Povprec¢ne odstotne absolutne napake pa nismo uporabili zaradi situacij, kjer je bil dejanski
znesek denarnega toka 0, napovedan znesek pa razlicen od 0. V taks$nih primerih bi po
formuli priSlo do deljenja z 0, kar ni mogoce. Odlociti bi se bilo torej potrebno, ali se v
taks$nih primerih uposteva npr. 100 odstotna napaka. Problem te metode je tudi, da je lahko
napaka 100 ali veC odstotna tudi pri zelo majhnih zneskih, kar lahko bistveno poslabsa
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vrednosti kazalnika, kljub temu, da vrednosti takSnega denarnega toka na skupen denarni
tok pravzaprav nimajo skoraj nikakr§nega vpliva.

6 NAPOVEDOVANJE DENARNEGA TOKA V IZBRANEM
PODJETJU

6.1 Nacrtovanje denarnega toka in upravljanje z denarnimi sredstvi v
izbranem podjetju

Izbrano podjetje prodaja storitve fizicnim osebam in podjetjem. Podjetje posluje v vec
drzavah. Funkcija zakladniStva v podjetju je centralizirana v Sloveniji, kjer se planira
denarni tok ter doloca politiko upravljanja z denarnimi sredstvi. Glede na potrebe po
denarnih sredstvih prihaja do prenosov denarnih sredstev med podruznicami, ki pa lahko
trajajo nekaj Casa, ter prinasajo dolo¢ene stroske, zaradi poslovanja v razli¢nih drZzavah in z
razli¢nimi valutami. Avtomatskega zdruZevanja denarnih sredstev pri bankah se zaenkrat ne
uporablja.

Prodaja v podjetju precej variira glede na sezono, zato je planiranje denarnega toka odvisno
od meseca in ni mogoce zgolj s preslikavo preteklih mesecev na bodoce. Prav tako je bil v
preteklih letih v porastu trzni deleZ podjetja, kar pomeni, da je tezko primerjati prodajo v
preteklosti s trenutno prodajo oz. napovedovati denarni tok na podlagi preteklih let. Zaradi
narave posla in poslovanja na trgu izvedenih financ¢nih instrumentov, kjer se dolocene
pozicije dnevno vrednotijo, izbrano podjetje vedno vzdrzuje tudi precej veliko varnostno
zalogo denarnih sredstev.

Podjetje svoje kupce loCuje v skupine, glede na to ali gre za fizicne ali pravne osebe in glede
na njihovo velikost. Za razli¢ne skupine uporablja razli¢ne placilne pogoje, za vecje kupce
pa spremlja tudi bonitetne ocene ter na njihovi podlagi doloc¢a kreditni limit. Ti podatki se
spremljajo izven poslovno informacijskega sistema AX.

Izbrano podjetje svojim kupcem racune vecinoma izstavlja obdobno (mese¢no). Racune
posilja fizi¢no, vendar ima za fizicne osebe omogoceno placevanje preko direktnih
obremenitev. TakSen nacin placila podjetju zagotavlja zelo predvidljiv denarni tok, saj je
velika vecina racunov, placanih z direktno obremenitvijo, placanih na rok. Izjema so le
racuni, pri katerih kupec v trenutku placila na transakcijskem raCunu nima zadostnega zneska
za pokritje racuna.

Za terjatve, ki niso pravocCasno placane, vr§ijo v podjetju precej kompleksen postopek
izterjave. ManjSim kupcem poSiljajo opomine (2 nivoja) in jih ob daljSem neplacilu
predlagajo v izvrsbo, izvedba katerih je prav tako podprta v AX. Za vecje kupce vrsijo tudi
telefonsko izterjavo. Zamudne obresti obracunavajo na odprte in zaprte postavke.
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Podjetje stroske in posledi¢no odlive nadzoruje preko potrjevanja nabavnih narocil
(nabavnih nalogov). Proracun sicer spremljajo, vendar ne vr$ijo kontrole prorauna pri
naro¢anju, kar pomeni, da ob potrditvi s strani odgovorne osebe lahko proracun tudi
prekoracijo. Podjetje svoje obveznosti ve¢inoma placuje na rok zapadlosti, uporablja pa tudi
medsebojne kompenzacije, s katerimi minimizira stroske placilnega prometa oz. potrebne
prenose denarnih sredstev.

V primeru pomanjkanja likvidnostnih sredstev se podjetje obi¢ajno zadolzuje pri poslovnih
bankah, v primeru presezkov likvidnostnih sredstev pa sredstva najpogosteje nalozi v
depozite. Podjetje posluje tudi na trgih izvedenih financ¢nih instrumentov, vefinoma z
namenom minimiziranja izpostavljenosti valutnemu tveganju.

6.1.1 Uporabljani postopki in viri za napovedovanje denarnega toka

Izbrano podjetje planira denarni tok centralno za vse podruznice, in sicer v Sloveniji. Za
napovedovanje uporablja metodo prejemkov in izdatkov, pri Cemer se ne omejuje na fiksno
obdobje napovedi. Razmeroma natan¢no napoved denarnega toka ima narejeno za mesec dni
v naprej, vendar pa v napovedi vodi tudi vse planirane prilive in odlive za naprej. Napoved
denarnega toka se pripravlja v Excelu, kjer se zdruzuje razli¢ne vire podatkov. Podruznice
podjetja za spremljanje poslovanja uporabljajo razli¢ne reSitve oz. programe, pa tudi
slovensko podjetje ne uporablja samo enega programa. Zdruzevanje podatkov je tako prece;j
zahteven in zamuden posel, pri katerem sodeluje kar nekaj zaposlenih v podjetju.

Viri, ki se trenutno uporabljajo za napovedovanje denarnega toka:

e podatkovno skladis¢e, kamor ¢rpajo podatke o pogodbabh, ki jih sklepajo z vec¢jimi kupci
in dobavitelji za razli¢ne storitve;
e preglednice v Excelu, kamor v podjetju ro¢no vpisujejo:
o pricakovane prilive iz naslova prodaje oz. terjatev za vse manjSe kupce oz.
maloprodajo (vnese neposredno v napoved denarnega toka oddelek zakladnistva);
o pricakovane odlive iz naslova obveznosti oz. narocila blaga in storitev (vnasajo jih
vsi oddelki v podjetju);
o pricakovane odlive iz naslova pla¢ in potnih stroSkov (javi raCunovodstvo, v
zakladniStvu se vnesejo neposredno v napoved denarnega toka);
o pricakovane odlive iz naslova DDV (javi raunovodstvo, v zakladniStvu se vnesejo
neposredno v napoved denarnega toka);
o stanja na bancnih racunih (vnese neposredno v napoved denarnega toka oddelek
zakladniStva vsako jutro);
depozite (vnese neposredno v napoved denarnega toka oddelek zakladniStva);
kredite (vnese neposredno v napoved denarnega toka oddelek zakladniStva);
devizne tecaje;
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Pri¢akovane prilive za maloprodajo se veCinoma planira na podlagi preteklih mesecev oz.
na podlagi izkuSenj zaposlenih v zakladniStvu.

Stanja na ban¢nih racunih, depozite in kredite se spremlja za posamezno drzavo, posamezen
ban¢ni racun in razdrobljeno po valutah. Pri¢akovane prilive in odlive iz poslovanja pa se
spremlja po drzavah in valutah. Kon¢ni rezultat planiranja je napoved denarnega toka po
drzavah in valutah po dnevih.

6.1.2 Viri, za napovedovanje denarnega toka, ki jih je mogoce nadomestiti z
Microsoft Dynamics AX

Izbrano podjetje Ze nekaj let za spremljanje poslovanja v Sloveniji uporablja Microsoft
Dynamics AX 2012 R2. V programu spremlja tudi veliko podatkov, ki jih je mogoce
uporabiti za napovedovanje denarnega toka (podrobnejsi opis posamezne funkcionalnosti je
v poglavju 4.1):

¢ knjizene izdane racune oz. terjatve do kupcev;

¢ nabavna narocila;

¢ neknjiZene prejete racune;

¢ knjizene prejete raCune oz. obveznosti do dobaviteljev;

e Dbancne racune;

e zakladniStvo (ga Se ne spremljajo, vendar je v fazi vpeljave);
e potne naloge oz. obracune potnih stroskov;

e DDV.

6.1.2.1 Terjatve do kupcev

Podatki o terjatvah do kupcev se v planu denarnega toka trenutno ne spremljajo na podlagi
podatkov iz sistema AX. V nacrtu denarnega toka se vecje terjatve planira posamicno preko
sistema, kjer se spremljajo prodajne pogodbe, ki jih ima z njimi sklenjene podjetje. Za fizicne
osebe in druge manjse terjatve se plan dela z rocnim vnosom zneskov, glede na predvideno
prodajo oz. glede na pretekle mesece in izkuSnje zaposlenih v zakladniStvu. Podatke bi
podjetje sicer lahko pridobilo iz AX, vendar pa so ti podatki v AX zelo pozno — Sele ko se

.....

cen e

vecjega interesa, da bi te zneske planiralo iz AX za kupce s katerimi sklepa pogodbe, medtem
ko bi okvirne plane prodaje, ki jih uposStevajo kot predvidene prilive za manjse terjatve v
doloceni tocki lahko nadomestili s podatki o izdanih racunih v AX.
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6.1.2.2 Nabavna narocila in obveznosti do dobaviteljev

Namesto ro¢nega vpisovanja podatkov o narocilih, lahko izbrano podjetje podatke za
planiranje odlivov pridobi iz AX, z upoStevanjem naslednjih virov:

¢ nabavnih nalogov;

¢ neknjiZenih prejetih raCunov;

¢ knjizenih prejetih racunov oz. obveznosti do dobaviteljev (te vkljucujejo tudi obveznosti
za izplacilo potnih stroSkov zaposlenim, ki se sedaj spremljajo loCeno, in sicer z ro¢nim
vnosom v nacrt denarnega toka).

Pri upoStevanju navedenih virov, pa je potrebno paziti, da se izlo¢i naslednje naloge in
racune:

e vse naloge in raune s pogodbami, ki se jih spremlja v zunanjem sistemu, saj se te
avtomati¢no prenasajo v napoved denarnega toka;

e vse naloge in racune, ki se nanasajo na podjetja v skupini, saj se ta med seboj pobotajo
in do dejanskega prenosa sredstev obi¢ajno ne pride, razen ko gre za zagotavljanje
sredstev drugi podruZznici.

Za pridobitev podatkov smo zagnali obdelavo za preracun denarnega toka, nato pa izvozili
vse podatke, ki so se nanaSali na omenjene vire. Pri tem smo ugotovili, da so podatki v AX
problemati¢ni. Zadnjih nekaj let, ko je bil AX v uporabi, se nabavnih nalogov ni sproti
pregledovalo in zapiralo, kar je pomenilo, da je bilo kar nekaj nalogov, ki so ostali odprti ter
so s tem Se vedno vplivali na napoved denarnega toka. Dolo¢eni nalogi niso bili nikoli
realizirani (ni bilo prevzema blaga ali storitev in racuna), drugi nalogi pa so ostali v vimesnem
statusu (bili so prevzeti, zanje pa ni bil knjiZzen racun). Vsi tak$ni nalogi so se upostevali v
napovedi denarnega toka poleg ostalih podatkov o aktualnih nabavnih nalogih, kar je kvarilo
napoved. Vse naloge, ki niso bili niti prevzeti niti fakturirani, je bilo potrebno zapreti, za vse
ostale naloge (v vmesni fazi) pa je bilo potrebno preveriti, kakSen je pravilen status, ter na
podlagi tega izvesti ustrezno akcijo. Za dolocene naloge je bilo treba stornirati prevzem, ker
je npr. prislo v poStev v primeru, da je bila dolo€ena storitev prevzeta na nabavnem nalogu,
nato pa je bil prejeti racun knjiZen mimo nabavnega naloga. V takSnem primeru je nalog
ostal odprt, medtem ko je bil racun dejansko Ze knjiZen.

Razcis¢evanje nabavnih nalogov je povzrocilo zamudo pri implementaciji uporabe podatkov
iz AX.
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6.1.2.3 Stanje na ban¢nih racunih

Bancni izpiski se za slovensko podjetje v AX vsakodnevno uvazajo. Transakcije na ban¢nih
racunih se nato na podlagi sklicev povezejo z odprtimi terjatvami oz. na podlagi lastnih
banc¢nem racunu, ki se ga lahko preveri v AX. Podjetje lahko stanje denarnih sredstev na
ban¢nih racunih zato pridobi iz AX s pomocjo poizvedbe ali pa s pomocjo planiranja
denarnega toka v AX.

Pri spremljanju stanja na banc¢nih racunih v AX pa se pojavi nekaj problemov. Prvi problem
nastane pri uvozu izpiskov. Izpiski se v AX uvozijo zjutraj za transakcije, ki so se na
banc¢nem racunu zgodile prejSnji dan, kar pomeni, da podjetje tekom dneva ne vidi, kaksno
je stanje na ban¢nem racunu oz. mora zjutraj najprej v AX uvoziti ban¢ne izpiske, preden
lahko vidi stanje na ban¢nih racunih.

Redko se tudi zgodi, da se vse transakcije na ban¢nih racunih takoj poveZe s kupci oz.
odprtimi terjatvami v sistemu, kupci namre¢ pogosto placujejo z napacnimi sklici, kar
pomeni, da dolocene transakcije v izpisku ostajajo odprte dlje Casa (dokler se ne ugotovi na
katerega kupca se nanasa placilo). To posledi¢no pomeni, da stanja o stanju na ban¢nem
racunu ni mogoce Crpati iz samega ban¢nega rac¢una, ker je tam pravilno stanje zabelezeno
prepozno, pac pa so vir podatkov lahko zgolj uvoZeni ban¢ni izpiski, v katerih je zabelezeno
kaksno je stanje denarnih sredstev na ban¢nem raunu po izvedenih transakcijah, ki jih
izpisek vsebuje.

Problem predstavljajo tudi ban¢ni racuni, ki so odprti pri bankah v tujini in za katere uvoz
transakcij ni urejen. Za takSne ban¢ne raune je stanje v AX pravilno Sele, ko uporabniki

.....

Konc¢no pa v AX ni mogoce spremljati stanja na ban¢nih raunih za podjetja, ki trenutno
uporabljajo drug poslovno informacijski sistem.

Iz vsega naStetega sledi, da je AX pri dolocitvi stanja na banénem racunu lahko kvaliteten
vir podatkov za slovensko podjetje (in nekaj podruznic, ki tudi Ze uporabljajo AX), za vse
bancne racune, za katere se podatki uvazajo (trenutno za ban¢ne racune v Sloveniji), pri
¢emer je potrebno Crpati podatke o stanju iz izpiskov. Proces uvoza podatkov pa lahko
nekoliko izboljSa uporaba sistema »European gate« oz. uporaba SWIFT sistema za
izmenjavo podatkov, ki lahko omogoc¢i avtomatske uvoze stanja na bancnih racunih tudi za
ostale banke slovenskega podjetja.

SWIFT (Society for Worldwide Interbank Financial Telecommunications) je mreZa, za
standardizirano poSiljanje podatkov oz. navodil, ki jo uporabljajo financne institucije
(Shobhit, 2016). SWIFT dodeli vsaki finan¢ni organizaciji unikatno Sifro, preko katere se
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prenasajo sporocila o prenosih denarja (Shobhit, 2016). SWIFT sistema pa ne uporabljajo
samo banke, ampak tudi borze, korporativna podjetja in drugi (Shobhit, 2016). Formata, ki
se uporabljata za sporocanje podatkov o placilih (ban¢ni izpisek) v SWIFT sistemu sta
MT940 (dnevni promet) in MT942 (promet dela dneva).

Banka Unicredit podjetjem ponuja storitev »European gate«, ki je namenjena podjetjem s
podruznicami v tujini, ki Zelijo centralizirati placilno funkcijo (European Gate Unicredit
Bank, 2016). Storitev omogoca, da podjetje pridobi podatke o placilih (bancne izpiske) iz
razli¢nih virov (bank) v enotni strukturi za vse ban¢ne racune, in sicer v strukturi, ki jo sicer
uporablja SWIFT, to je formatu MT940 ali MT942. To pa omogoca standardizirano
obdelavo podatkov. Izbrano podjetje je v fazi implementacije tega sistema, kar mu bo
omogoc¢alo azurno spremljanje stanja na ban¢nih racunih v poslovno informacijskem
sistemu ter prenos stanja v preglednico za napoved denarnega toka, namesto sedanjega,
ro¢nega vnosa podatkov v preglednico.

6.1.2.4 Zakladnistvo

V napovedi denarnega toka se ro¢no spremlja kredite, depozite in druge financne
instrumente. Uporaba zakladniStva znotraj AX bi omogocila avtomatic¢en izvoz podatkov o
predvidenih prilivih in odlivih iz naslova kreditov in depozitov. Podjetje Ze dlje Casa planira
uporabo modula zakladniStvo znotraj AX, vendar zaradi dodatnih zahtev pri uporabi
funkcionalnosti do realizacije tega Se ni prislo. Plan je, da se zakladniStvo pricne uporabljati
v kratkem, kar bo omogocilo izvoz podatkov, namesto ro¢nih vnosov v nacrt denarnega toka.

6.1.2.5 Obracuni potnih stroskov

V napovedi denarnega toka se trenutno rocno spremlja predvidene potne stroske. Potne
stroSke, ki so bili Ze obracunani, ne pa Se knjizeni (Cakajo na obdelavo v racunovodstvu), bi
se lahko spremljalo iz AX. Ko so obracuni potnih stroSkov knjiZeni, pa se v AX zabeleZijo
kot obveznost do dobaviteljev oz. zaposlenih, kar pomeni, da jih lahko spremljamo ter zanje
napovedujemo odlive na enak nacin, kot za ostale obveznosti.

6.1.2.6 DDV

Za vse knjiZzene in neknjiZene izdane in prejete racune ter tudi nabavne naloge, se v napovedi
denarnega toka v AX izracuna predvideni znesek za placilo DDV-ja. Pla¢ilo DDV-ja izbrano
podjetje v nacrtu denarnega toka trenutno nacrtuje rocno. Kot vir podatkov bi lahko
uporabilo AX, ki bi bil kljub morebitnemu poznemu knjiZenju dolo¢enih racunov, Se vedno
dovolj dober vir za napoved placila za DDV, saj se placilo izvede Sele konec meseca za
racune, ki se vsebinsko nanasajo na pretekli mesec.
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6.2 Napovedovanje denarnega toka iz naslova terjatev z uporabo
metod strojnega ucenja

Napovedovanje denarnega toka iz naslova terjatev je trenutno vezano na ocene zaposlenih v
zakladniStvu in na okvirne zneske obracunov. Bolj natan¢no se planirajo samo vecji zneski
iz naslova sklenjenih pogodb. Za bolj natan¢no planiranje bi lahko kot vir vzeli podatke iz
AX, vpraSanje pa je, ali so podatki o tem, na kateri dan zapade kakSen znesek izdanih
racunov, dovolj dobri za kvalitetno napoved denarnega toka. Napoved denarnega toka iz
izdanih racunov smo zato poskusali napovedati z uporabo strojnega ucenja, in sicer po
posami¢nem izdanem raunu.

Vsak racun je bil z uporabo metod strojnega ucenja, opisanih v predhodnih poglavjih,
razvrscen v eno izmed kategorij zamude. Nato smo kategorije prevedli na pricakovan dan
placila. Poleg tega smo za primerjavo denarni tok soCasno napovedali tudi z uporabo
podatkov datum zapadlosti in povprecno Stevilo dni zamude za do sedaj placane racune.

6.2.1 Priprava podatkov

Podatki za napovedovanje denarnega toka iz naslova terjatev so bili izvozeni iz AX iz
terjatev do kupcev (oz. iz knjizenih izdanih racunov) ter iz podatkov na karticah kupcev, s
pomocjo SQL poizvedbe (strukturirani povprasevalni jezik za delo s podatkovnimi bazami)
nad AX bazo.

IzvoZeni so bili vsi knjiZeni izdani racuni, od 1.1.2015 naprej, ki so Ze bili placani. Za racune,
ki Se niso bili plaani, ni mogoce reci, kolikSna bo zamuda pri placilu oz. iz njihovih
podatkov ni mogoce potegniti nikakrSnih spoznanj, zato v analizi niso bili upostevani.

Upostevani so bili samo racuni, ki so bili zaprti s postavko tipa placilo. To je bilo potrebno
zaradi izlo€itve raznih drugih preknjizb. UpoStevanje teh bi kvarilo statistiko placil, saj se
zapiranja taksSnih listin obi¢ajno v programu knjiZijo na datum knjiZenja racuna in ne kazejo
vzorcev placevanja kupcev.

UposStevani so bili samo racuni, ki so bili zaprti z eno samo postavko. Ta pogoj je izlocil
izdane racune, ki so bili placani v veC obrokih. Pri pregledovanju podatkov smo ugotovili,
da se je obroke velikokrat kreiralo naknadno, kot del sheme za odplacilo dolga stranke, in
da se je v takSnem primeru s tem spremenilo datume zapadlosti racunov, ki so imeli
originalno drugacen datum zapadlosti. TakSnih ra¢unov zato ni bilo smiselno upoStevati v
izraCunih.
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Dodatno so bili izloCeni Se racuni, pri katerih se datum zapadlosti na terjatvi ni ujemal z
datumom zapadlosti na odprtem delezu postavke, kar je pomenilo Se izloCitev drugih
racunov, kjer se je datum zapadlosti naknadno spreminjal (neposredno na terjatvi
spreminjanje datuma zapadlosti po knjiZzenju racuna ni mogoce, mogoce pa je spreminjanje
datuma zapadlosti na odprtem deleZu terjatve v drugi tabeli).

Nazadnje pa so bili izloCeni Se racuni, pri katerih je bil datum placila manj$i od datuma
dokumenta na izdanem racunu. Ta pogoj je izlocil racune, ki so bili takoj delno ali v celoti
zaprti s preplacili — pogosto se namre¢ zgodi, da kupci placajo napacne zneske (npr. visji
znesek iz preteklega meseca), ki se nato koristijo za zapiranje terjatev v naslednjem mesecu
- kar bi zopet lahko kvarilo statistiko vzorcev placevanja.

Vzorec izvozenih podatkov je bil kljub izlo¢itvi nekaterih racunov zelo velik in je obsegal
96,2 odstotka vseh izdanih, Ze zaprtih (placanih) racunov. PribliZno tretjina racunov je bila
oznacena za placilo s Sepa direktno obremenitvijo. Te racune smo izlo¢ili iz nadaljnjih
izraCunov, saj je velika vecina takSnih racunov placanih na datum zapadlosti. Racun, ki je
oznacen za placilo s Sepa direktno obremenitvijo ni platan samo v primeru, da kupec na
racunu nima dovolj sredstev za pokritje raCuna. Na datum zapadlosti je bilo v letu 2015
placanih 98,55 odstotka racunov, oznacenih za placilo z direktno obremenitvijo, v prvem
tednu po zapadlosti pa Se 0,37 odstotka taksSnih racunov. Napovedovanje denarnega toka s
kakr$nokoli druga¢no metodo kot na datum zapadlosti zato ni imelo pravega smisla.

Podatke, ki so bili izvoZeni, ter izraCunani pri izvozu iz AX baze, prikazuje Tabela 4.

Tabela 4: Podatki iz AX, uporabljeni pri napovedovanju denarnega toka iz izdanih

racunovy
Podatek Opis podatka
Stevilka kupca Stevilka kupca iz AX.
Datum racuna Datum dokumenta za vse raune, ki imajo datum dokumenta vnesen,

za ostale racune pa datum knjiZenja v glavno knjigo (to je vsebinsko
datum opravljene storitve).

Znesek racuna Znesek izdanega racuna.

Datum zapadlosti Rok za placilo racuna.

Nacin placila Vsebuje podatek o tem, ali kupec placuje z direktnimi obremenitvami.
Placdilni pogoji Placilni pogoji so izracunani kot razlika med datumom zapadlosti in

datumom racuna.

Klasifikacija za fakturiranje Klasifikacija za fakturiranje se uporablja za lo¢itev razli¢nih vrst faktur
— izbrano podjetje jo uporablja predvsem za lo¢evanje med kupci
(racuni, namenjeni manj$im kupcem imajo drugacno klasifikacijo za
fakturiranje kot racuni, namenjeni ve¢jim kupcem).

Dan v tednu, ko zapade racun Podatek o tem, kateri dan v tednu (od 1 do 7 oz. od ponedeljka do
nedelje) zapade racun.

(se nadaljuje)

62



(nadaljevanje)

Podatek Opis podatka

Zamuda pri placilu za racun Zamuda pri placilu za posamicen racun, izra¢unana kot razlika med
datumom placila in datumom zapadlosti racuna.

Datum placila racuna Datum, ko je bil posamicen racun placan.

Stevilo predhodno izdanih Stevilo ra¢unov, ki so bili izdani, preden je bil izdan radun na katerega

racunov se nana$a zapis.

Vsota predhodno izdanih Vsota racunov, ki so bili izdani, preden je bil izdan racun, na katerega

racunov se nanasa zapis.

Stevilo predhodno izdanih Stevilo racunov, ki so bili izdani, preden je bil izdan racun, na katerega

racunov, ki so bili placani se nana$a zapis in so Ze bili placani.

Vsota predhodno izdanih Vsota racunov, ki so bili izdani, preden je bil izdan racun, na katerega

racunov, ki so bili placani se nanas$a zapis in so Ze bili placani.

Povprecno Stevilo dni zamude Povprecno Stevilo dni zamude racunov, ki so bili izdani, preden je bil

predhodno izdanih ra¢unov, ki izdan racun, na katerega se nanasa zapis in so Ze bili placani.

so bili placani

Stevilo predhodno izdanih Stevilo ra¢unov, ki so bili izdani, preden je bil izdan radun, na katerega

racunov, ki so bili placani se nana$a zapis in so Ze bili placani, vendar prepozno.

prepozno

Vsota predhodno izdanih Vsota racunov, ki so bili izdani, preden je bil izdan racun, na katerega

racunov, ki so bili placani se nanas$a zapis in so Ze bili placani, vendar prepozno.

prepozno

Povprecno Stevilo dni zamude Povprecno Stevilo dni zamude racunov, ki so bili izdani, preden je bil

predhodno izdanih racunov, ki izdan racun, na katerega se nanaSa zapis in so Ze bili placani, vendar

so bili placani prepozno prepozno.

Stevilo predhodno izdanih Stevilo ra¢unov, ki so bili izdani, preden je bil izdan radun, na katerega

racunov, ki Se niso bili pladani, se nana$a zapis, so Ze zapadli, in Se niso bili placani.

a so Ze v zamudi

Vsota predhodno izdanih Vsota racunov, ki so bili izdani, preden je bil izdan racun, na katerega

racunov, ki Se niso bili placani, | se nanaSa zapis in Se niso bili placani.

a so Ze v zamudi

Poleg podatkov, navedenih v Tabela 4, smo v enem od poskusov izboljSave napovedi izvozili
tudi podatke o kombinacijah dneva v tednu in dneva v mesecu, ko so bili placani posamezni
racuni, ter to dodali kot vir podatkov v izraun algoritmu odloc¢itvenemu drevesu. Vendar so
bili rezultati slabsi kot zgolj z uporabo zgoraj navedenih parametrov, zato smo podatke v
nadaljnjih izra¢unih opustili.

6.2.2 Uporabljene metode izra¢una pricakovanega denarnega toka iz izdanih
racunov

6.2.2.1 Uporabljene metode napovedi
NajpreprostejSa metoda, ki jo lahko uporabijo podjetja, ki napovedujejo denarni tok z

metodo prejemkov in izdatkov, je napoved na podlagi datuma zapadlosti, ki ne zahteva
nikakr$nih podatkov o kupcih. Zato smo napoved denarnega toka na podlagi datumov
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zapadlosti posameznih terjatev vzeli kot osnovo, s katero smo nato primerjali ostale
izracune.

Pri izvozu podatkov iz AX smo za vsak racun izraCunali tudi povprecno Stevilo dni zamude
predhodno izdanih racunov za posami¢nega kupca. To nam je omogocilo napoved denarnega
toka z upostevanjem povprecne zamude pri plaCilu. Napoved na podlagi povprecnega Stevila
dni zamude zahteva pretekle podatke o placilni disciplini kupcev — ¢e pretekli podatki ne
obstajajo oz. gre za kupce, katerim racune izdajamo prvic, je napoved enaka kot napoved na
podlagi datuma zapadlosti.

Manipulacije podatkov smo izvedli s programskim paketom R, saj je bila koli¢ina podatkov
prevelika za obravnavo v Excelu. Napoved smo nato prenesli v Excel, seSteto na dnevnem
in tedenskem nivoju, kjer smo lahko izraCunali kazalnike, ki so nam omogocili primerjavo
razli¢nih uporabljenih metod.

Za napoved denarnega toka smo nato uporabili Microsoft Azure Machine Learning, in sicer
metode odlocitveni gozd, nevronske mreze in logisti¢no regresijo. Izkazalo se je, da je
razmeroma kvalitetno napoved nemogoce narediti na podatkih o vseh racunih. Velika
koli¢ina podatkov iz naslova prodaje fizicnim osebam je namre¢ povsem zakrila vzorce
placevanja podjetij. Algoritmi so denarni tok vecinoma napovedali v enem razredu, kar je
pomenilo povsem nerealne napovedi. Ugotovili smo, da vzorec podatkov vsebuje manjsi del
poslovnih partnerjev, kjer so bili zneski terjatev visoki in vecji del terjatev fizi¢nih oseb, kjer
so bili zneski terjatev ve¢inoma majhni. Algoritmi strojnega u¢enja v mnoZzici podatkov niso
razlocili vzorcev plaevanja podjetij. V nadaljevanju smo zato podatke razbili na dva dela —
na poslovne partnerje (podjetja) in fizicne osebe. Rezultati napovedi z algoritmi strojnega
ucenja so se s tem precej izboljsali, predvsem za pravne osebe, medtem ko so napovedi za
fizicne osebe ostale razmeroma slabe.

Za namene primerjave podatkov iz napovedi na podlagi datuma zapadlosti in na podlagi
povprecnega Stevila dni zamude pri placilu iz preteklih racunov, je bilo potrebno tudi
izraCune teh pripraviti loeno za racune za podjetja in racune za fizi¢ne osebe.

Denarni tok smo z algoritmi strojnega ucenja sprva poskusali napovedati na dnevnem nivoju,
vendar smo zaradi slabih rezultatov kasneje napoved spremenili v napovedovanje z razredi.
Razrede smo sprva postavili na mesec¢nem nivoju — placane do roka, zamuda 30 dni, zamuda
60 dni, zamuda 90+ dni - kjer so se napovedi izkazale za precej boljSe, nato pa smo mesec
razbili Se na pribliZzno tedenski nivo, kar je Se vedno dalo zadovoljive rezultate. Zato smo
vse nadaljnje napovedi izvedli z upoStevanjem slednjih razredov. Mesecno planiranje
namrec¢ za podjetje ni tako aktualno, saj prilive in odlive sicer planirajo na dnevnem nivoju.
Iz razredov smo pri¢akovan dan placila dolo¢ili po dveh metodah — z upoStevanjem zadnjega
dneva razreda in z upoStevanjem sredinskega dneva razreda.
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6.2.2.2 Struktura delovnega toka za preracun napovedi denarnega toka s strojnim ucenjem

Delovni tok (v terminologiji Azure Machine Learning eksperiment), ki smo ga uporabili v
kon¢ni napovedi, je vseboval korake, ki jih prikazuje Slika 11.

V 1. koraku smo v eksperiment pripeljali podatke o racunih (fakture_nosdd_data.csv). V 2.
koraku smo filtrirali racune (pravne ali fizicne osebe) ter izracunali kazalnike, ki jih
prikazuje Tabela 5 (Execute R Script).

Tabela 5: Podatki, izracunani iz podatkov v AX, uporabljeni za napoved denarnega
toka iz izdanih racunov

Podatek Opis podatka
Kazalnik 1 Stevilo predhodno izdanih radunov, ki so bili placani / §tevilo

predhodno izdanih racunov.

Kazalnik 2 Stevilo predhodno izdanih ragunov, ki so bili pla¢ani prepozno / tevilo
predhodno izdanih racunov.

Kazalnik 3 Stevilo predhodno izdanih racunov, ki Se niso bili placani, a so Ze v
zamudi / Stevilo predhodno izdanih racunov.

Kazalnik 4 Vsota predhodno izdanih racunov, ki so bili placani / vsota predhodno
izdanih ra¢unov.

Kazalnik 5 Vsota predhodno izdanih ra¢unov, ki so bili pla¢ani prepozno / vsota
predhodno izdanih racunov.

Kazalnik 6 Vsota predhodno izdanih racunov, ki $e niso bili placani, a so Ze v

zamudi / vsota predhodno izdanih racunov.

V 3. koraku (Group Data Into Bins) smo dolocili razrede, v katere smo zZeleli napovedati
placila. Strojno ucenje smo zagnali z razli¢nimi razredi. Natan¢nost modela se je vecala, Ce
smo postavili SirSe meje razredov, vendar pa je Sirjenje meja razredov pomenilo manjsi
doprinos modela k napovedi denarnega toka. Podjetje namre¢ denarni tok planira na
dnevnem nivoju. Ker na dnevnem nivoju ni bilo mogoce dobiti zadovoljivih rezultatov
modela, smo za kon¢ni izracun, katerega rezultati so predstavljeni v nadaljevanju, postavili
meje:

e razred 1 (vrednost 1): racuni, za katere je napovedano, da bodo placani na datum
zapadlosti ali prej — placilo takSnih racunov je predvideno na datum zapadlosti;

e razred 2 (vrednost 8): racuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 1. in 7. dnem
po datumu zapadlosti — placilo taks$nih ra¢unov je po prvi metodi predvideno na 7. dan
in po drugi metodi na 4. dan;

e razred 3 (vrednost 15): racuni, za katere je napovedano, da bodo placani med 8. in 14.
dnem po datumu zapadlosti — placilo taks$nih racunov je po prvi metodi predvideno na
14. dan in po drugi metodi na 11. dan;
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razred 4 (vrednost 23): racuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 15. in 22.
dnem po datumu zapadlosti — placilo taks$nih racunov je po prvi metodi predvideno na
22. dan in po drugi metodi na 18. dan;

razred 5 (vrednost 30): racuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 23. in 29.
dnem po datumu zapadlosti — placilo takSnih racunov je po prvi metodi predvideno na
29. dan in po drugi metodi na 26. dan;

razred 6 (vrednost 38): raCuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 30. in 37.
dnem po datumu zapadlosti — placilo taks$nih racunov je po prvi metodi predvideno na
37. dan in po drugi metodi na 33 dan;

razred 7 (vrednost 45): raCuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 38. in 44.
dnem po datumu zapadlosti — placilo takSnih racunov je po prvi metodi predvideno na
44. dan in po drugi metodi na 41. dan;

razred 8 (vrednost 53): racuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 45. in 52.
dnem po datumu zapadlosti — placilo takSnih racunov je po prvi metodi predvideno na
52. dan in po drugi metodi na 48. dan;

razred 9 (vrednost 60): racuni, za katere je napovedano, da bodo pla¢ani med 53. in 59.
dnem po datumu zapadlosti — placilo taks$nih racunov je po prvi metodi predvideno na
59. dan in po drugi metodi na 56. dan;

razred 10 (vrednost 68): racuni, za katere je napovedano, da bodo placani med 60. in 67.
dnem po datumu zapadlosti — placilo takSnih racunov je po prvi metodi predvideno na
67. dan in po drugi metodi na 63. dan;

razred 11 (vrednost 75): racuni, za katere je napovedano, da bodo placani med 68. in 74.
dnem po datumu zapadlosti — placilo taks$nih racunov je po prvi metodi predvideno na
74. dan in po drugi metodi na 71. dan;

razred 12 (vrednost 84): racuni, za katere je napovedano, da bodo placani med 75. in 83.
dnem po datumu zapadlosti — placilo takSnih racunov je po prvi metodi predvideno na
83. dan in po drugi metodi na 79. dan;

razred 13 (vrednost 90): racuni, za katere je napovedano, da bodo plac¢ani med 84. in 89.
dnem po datumu zapadlosti — placilo taks$nih racunov je po prvi metodi predvideno na
89. dan in po drugi metodi na 86. dan;

razred 14 (nad 90): racuni, za katere je napovedano, da bodo plac¢ani od 90. dne po
datumu zapadlosti naprej — placilo takSnih ra¢unov je predvideno na 365. dan oz. jih ne
planiramo v letu, za katerega smo pripravljali napoved.

V 4. koraku (Split Data) smo definirali odstotek podatkov namenjen ucenju modela oz.

odstotek podatkov, namenjen izvedbi analize z modelom, ter preverjanju rezultatov modela.

Podatke je program (glede na definirane odstotke) naklju¢no razporedil — 50 odstotkov

racunov se je uporabilo za ucenje, 50 odstotkov racunov pa za ugotavljanje tocnosti modela.

V 5. koraku (Execute R Script) smo podatke v visjih razredih pomnozZili, da bi vsaj delno

uravnotezili razmerja v razredih. To pomeni, da smo namesto enega racuna naredili nekaj
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enakih radunov in s tem umetno poveéali §tevilo radunov v podatkih. Stevilo radunov v

razredih 4 do 9 smo pomnoZili s faktorjem 5, Stevilo racunov v razredih 10 do 14 pa s
faktorjem 10. Problem vi§jih razredov je namre¢ v tem, da je podatkov, ki spadajo vanje,
zelo malo, zato obstaja nevarnost, da pri u¢enju modelov lastnosti teh razredov izrinejo
lastnosti preteZnega deleZza podatkov, torej racuni iz niZjih razredov. Umetno povecanje

Stevila zapisov, ki sodijo v te razrede, lahko poveca natancnost modela, saj se lahko ta uci
na ve¢jem vzorcu. Poenostavljeno lahko reCemo, da tako model manj pogoste primere

obravnava veckrat, in si jih zato laZje zapomni.
Slika 11: Koraki pri napovedi denarnega toka z algoritmi strojnega ucenja
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V 6. koraku (Edit Metadata) smo oblikovali podatke in dolo¢ili podatke, na podlagi katerih
je bil izracunan model. V model za pravne osebe smo vkljucili tudi Stevilko kupca, medtem
ko smo v modelu za fizi¢ne osebe ta podatek opustili zaradi velike koli¢ine podatkov. Po
prvih izkuSnjah smo izlo¢ili tudi podatka o znesku racuna in povprecno Stevilo dni zamude
predhodno izdanih ra¢unov, ki so bili placani, ker je izloCitev teh podatkov izboljSala tocnost
napovedi.

V 7. koraku smo izbrali algoritem za izracun. Na sliki je izbran algoritem odlocitveni gozd
(Multiclass Decision Forest). V tem primeru je bilo potrebno dolociti tudi maksimalno
Stevilo odlocitvenih dreves (28 dreves) in najvecjo globino dreves (48 nivojev). Te Stevilke
je predlagala funkcija Tune Model Hyper Parameters, ki predlaga optimalne koli¢ine in
globine dreves z uporabo nekaj nakljucnih izborov parametrov algoritma (funkcija omogoca
tudi sistemati¢ni sprehod po prostoru vseh parametrov, vendar je ¢as potreben za tako iskanje
zelo dolg) in izvedbe N-kratne navzkrizne validacije (privzeto N = 10) nad takim modelom.

V 8. koraku (Train Model) smo dolo¢ili spremenljivko za napovedovanje (zamuda pri placilu
za racun) in izvedli ucenje modela na prvi polovici podatkov. V 9. koraku (Score Model)
smo izvedli izracun na drugi polovici podatkov. V 10. koraku pa smo izvedli ocenjevanje
modela. Ocenjevanje modela Microsoft Azure machine learning izvede preko izraCuna
skupne to¢nosti napovedi ter povprecne to¢nosti napovedi.

6.2.3 Rezultati napovedi denarnega toka s pomocjo razli¢nih modelov

6.2.3.1 Primerjava rezultatov algoritmov strojnega u¢enja za napoved denarnega toka pri
poslovanju s podjetji

Med uporabljenimi algoritmi strojnega ucenja se je najbolje obnesel odlocitveni gozd.
Rezultati logisticne regresije in nevronskih mrez so bili precej slabsi, zato smo v
nadaljevanju za primerjave z ostalimi napovedmi (na podlagi datuma zapadlosti in
povprecnega Stevila dni zamude pri placilu) uporabili zgolj rezultate odloCitvenega gozda.
Tabela 6 kaZe primerjavo rezultatov navedenih algoritmov, na podatkih placil za podjetja.

Tabela 6: Primerjava rezultatov pri napovedi denarnega toka iz racunov za
podjetja z algoritmi strojnega ucenja

Skupna toc¢nost napovedi (v
Algoritem odstotkih)
Odlocitveni gozd 85,11
Logisti¢na regresija 43,46
Nevronske mreze 43,38
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S pomocjo odlocitvenega gozda smo dobili napoved, ki je bila to¢na v 85,11 odstotkih
primerov, kar pomeni, da je bilo 85,11 odstotkov racunov plac¢anih v razredu, v katerem je
to predvidel nauceni model odlocitvenega gozda. Napoved logisti¢ne regresije je bila tocna
v 43,46 odstotkih primerov in napoved nevronske mreze v 43,38 odstotkih primerov. Kot
rezultat modela, oz. za laZjo vizualno predstavitev rezultatov, Microsoft Azure Machine
Learning v koraku ocenitve modela izriSe tudi matriko zmedenosti (angl. confusion matrix),
ki podrobno prikazuje podatke o tem, kolikSen odstotek racunov, katerih placilo je bilo
predvideno v nekem razredu, je bilo platano v katerem od razredov. Matrike za vse 3
uporabljene algoritme so v Prilogah 1 do 3. Iz matrik je razvidno, da je logistiCna regresija
napacno napovedala vecjo koli¢ino placil v zadnjem razredu (torej nad 90 dni), nevronske
mreZe pa so napacno vecino placil napovedale v petem razredu (od 23 do 29 dni po
zapadlosti). Matrika je precej bolj enakomerna pri odlo¢itvenem gozdu, ki se je pri napovedi
tudi najbolje odrezal.

To je moZno razloziti na podlagi dejstva, da so modeli z odlo€itvenimi drevesi v veliki meri
neodvisni od nacina zapisa podatkov. Uporabijo se lahko absolutni zneski, razmerja, nizi
znakov. Pri uporabi nevronskih mrez je priporocljivo vhodne podatke normalizirati.
Algoritem sam omogocCa uporabo nekaj postopkov — uskupinjevanje (angl. binning),
prevedba na standardno porazdelitev (angl. Gaussian normalizer), prevedba na razpon od 0
do 1 (angl. min-max normalizer). Tekstovne oznake (npr. klasifikacija fakture) se prevede v
N stolpcev z vrednostjo 0 ali 1 (npr. KLASIFIKACIJA_A, KLASIFIKACIJA_B itd.). Kljub
temu, da smo se poskusili izogniti uporabi zneskov (za razliko od prej omenjenih
koeficientov) in uporabi prej omenjene pretvorbe tekstovnih oznak v dodatne stolpce pri
ucenju nevronske mreZe, nismo uspeli povecati to¢nosti napovedi.

6.2.3.2 Vizualizacija napovedi z odloCitvenim gozdom

Napoved denarnega toka iz izdanih ra¢unov na podlagi odlo¢itvenega gozda je bila narejena
s pomocjo 28-ih odloc€itvenih dreves, ki so ta gozd sestavljala. Za vsak izdani racun se je
izracunal predvideni rezultat preko vsakega od izraCunanih odlocitvenih dreves. Nato so se
verjetnosti za posamicen rezultat (te so enakomerno uteZene za vsa odloCitvena drevesa)
zapisale v tabelo. Placilo posami¢nega rauna je bilo napovedano v razredu, katerega je kot
kon¢ni rezultat dobilo najvecje Stevilo odlocitvenih dreves v gozdu oz. tisti razred, kjer je
bila verjetnost najvisja. Vizualizacija enega od odlocitvenih dreves v odloCitvenem gozdu z
razlago poti je predstavljena v Prilogi 7. V Prilogi 8 pa je slika izbora razreda za posamicen
racun. V vrstici se nahajajo posamezni racuni, v stolpcih pa razredi. Za vsak racun so
zapisane verjetnosti, da bo ta placan v dolo¢enem razredu ter kon¢ni izbor razreda.

6.2.3.3 Primerjava napovedi z odloCitvenim gozdom in drugimi metodami za podjetja
Napoved denarnega toka za podjetja, ki smo jo dobili z uporabo algoritmov strojnega ucenja,

bolj natan¢no odloCitvenega gozda, smo primerjali z metodami, ki jih je mogoce uporabiti v
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preglednicah. TakSni metodi sta napoved denarnega toka na datum zapadlosti in napoved
denarnega toka glede na povprecno Stevilo dni zamude pri placilu predhodno izdanih in Ze
placanih racunov. Gre za podatke, ki smo jih sicer vkljucili tudi v nabor podatkov za izracun
napovedi denarnega toka s strojnim ucCenjem. Pri napovedi denarnega toka na datum
zapadlosti smo predvideli, da bo ra¢un pla¢an na datum zapadlosti. Za namene napovedi
denarnega toka glede na povprecno Stevilo dni zamude pri placilu prej$njih racunov, pa smo
za vsak racun izvozili podatek o tem, kolikSna je bila povprecna zamuda pri placilu
predhodno izdanih racunov za vse Ze placane racune tega kupca, nato smo ta podatek prisSteli
k datumu zapadlosti ra¢una.

Za primerjavo so bili uporabljeni samo racuni, ki v procesu ucenja modelov strojnega ucenja
niso bili del nabora podatkov, nad katerimi je bilo izvajano ucenje. Podatke o racunih, ki so
bili uporabljeni za testiranje to¢nosti modela odlocitvenega gozda, ne pa tudi za ucenje
modela, smo izvozili iz »Microsoft Azure Machine Learning« po izvedenih izracunih.
Dejanski denarni tok je rekonstruiran iz podatkov o dejanskih placilih teh racunov.

Primerjavo napovedi smo izvedli v Excelu. Napoved denarnega toka za posami¢ne racune
za podjetja, ki smo jih dobili z odloc¢itvenim gozdom, smo sesSteli po dnevih, da smo dobili
pricakovani denarni tok na dnevnem nivoju. Kot Ze omenjeno, je datum pri¢akovanega
denarnega toka racuna enak datumu zapadlosti in pri¢akovani zamudi glede na napovedan
razred zamude, z uporabo dveh metod — na zadnji dan razreda in na srednji dan razreda.
Denarni tok na dnevnem nivoju smo naredili tudi za napovedi na podlagi datuma zapadlosti
ter za napovedi na podlagi povprecnega Stevila dni zamude.

Zneski so v vseh prikazih zaradi zagotavljanja zaupnosti podatkov pomnoZeni s faktorjem.
Pri vseh metodah smo datume predvidenega placila iz konca tedna (sobota, nedelja)
prestavili na petek. Nismo pa upostevali praznikov v Sloveniji ali drugih dni, na katere ne

deluje placilni promet (t.i. TARGET2 prazniki, npr. petek pred veliko nocjo).

Tabela 7: Prikaz glavnih kazalnikov za napoved denarnega toka na dnevnem nivoju

Metoda Povprecna abs. napaka Kazalnik spr. pristr. Povprecna abs. sk.
(v EUR) napovedi napaka (brez enote)

Datum zapadlosti 15.370,99 3,14 1,69

Povpre¢na zamuda 14.741,94 -10,52 1,62

Modelska napoved — 12.344,98 -0,60 1,46

zadnji dan

Modelska napoved — 14.538,16 -0,07 1,57

srednji dan

Za vse napovedi smo za napoved preko celotnega leta izracunali kazalnike povprecno
absolutno napako, kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi in povprec¢no absolutno
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skalirano napako. To nam je omogocilo primerjavo modelov. Rezultate za podjetja pri
planiranju na dnevnem nivoju na zadnji dan v letu 2015 prikazuje Tabela 7. Najlazja
primerjava je preko povprecne absolutne skalirane napake, ker je koli¢ina brez enote in ni
potrebne primerjave z drugim zneskom v EUR.

Slika 12 prikazuje primerjavo povprecnih absolutnih napak modelov za napoved denarnega
toka za podjetja na dnevnem nivoju. Najslabse rezultate je dala napoved na datum zapadlosti,
najboljse pa napoved z odloCitvenim gozdom in upostevanjem placil na zadnji dan razreda
napovedi. Absolutna napaka pri vseh napovedih je septembra moc¢no porasla zaradi zacetka
spremljanja prodaje nekaterih storitev znotraj sistema AX.

Slika 12: Primerjava povprecne absolutne napake za napovedi denarnega toka za podjetja
na dnevnem nivoju (od 1.1.2015 do datuma) v EUR
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Izracun kazalnika spremljanja pristranskosti napovedi je pokazal, da je napoved na dnevnem
nivoju zelo nenatancna in da niti en od uporabljenih modelov ni dovolj dober za tocne
napovedi denarnega toka na dnevnem nivoju. Vrednosti kazalnikov pri vseh modelih skoraj
ves Cas presegajo vrednost +6 ali -6, kjer je skrajna meja, ko model Se lahko smatramo za
ustreznega, razen v poletnih mesecih, kjer se vrednosti kazalnikov zniZajo in so relativno
stabilne.

Ogledamo si lahko Se gibanje povprecne absolutne skalirane napake, ki ga prikazuje Slika
13. Kvaliteta napovedi se po tej meri pomembno ne razlikuje med pristopi, skozi ve€ino
obdobja je pristop z datumom zapadlosti najslabsi, pristop z nauc¢enim modelom z datumom
placila na zadnji dan razreda pa najboljsi.
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Slika 13: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za podjetja na dnevnem nivoju (od 1.1.2015 do datuma)
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Slika 14: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za podjetja na dnevnem nivoju (30-dnevno drsece povprecje)
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Zaradi upoStevanja celotnega leta v izracunih povprecne absolutne napake in povprecne
skalirane absolutne napake, se lahko zakrijejo znacilnosti oz. spremembe pri placilih v
posamic¢nih obdobjih. Zato smo preverili Se, kakSne so vrednosti povprecne skalirane
absolutne napake, e namesto celega leta pri izraCunu upoStevamo zadnjih 30 dni —
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izraCunali smo drseCo povprecno absolutno napako. Vrednosti prikazuje Slika 14. Razlika
je samo v vecjem nihanju vrednosti kazalnika, sicer pa se rezultati ne razlikujejo bistveno
od povprecne absolutne skalirane napake, racunane za celo leto. Razvidno je, da je napoved
sicer najboljsa poleti, ko je imel AX Ze nekaj zgodovinskih podatkov o kupcih oz. preteklih
placilih racunov teh kupcev, in preden se je iz AX zacelo fakturirati dodatne storitve novim
kupcem (septembra 2015).

Z. namenom izboljSanja to¢nosti napovedi smo poskusili agregirati podatke in pogledati
skladnost napovedi z dejanskim denarnim tokom na nivoju tedna. Za ta namen smo sesteli
dnevne podatke glede na Stevilko tedna, v katerem se nahaja dan. Tabela 8 prikazuje glavne
kazalnike, izraCunane za celotno leto. Izkazalo se je, da so napovedi to¢nejSe, kot prikazuje
manjsa vrednost povprecne absolutne skalirane napake glede na napovedovanje po dnevih.
Neposredna primerjava povprec¢ne absolutne napake med obema primeroma pa ni najbolj
ustrezna, ker je potrebno upoStevati vsaj dejstvo, da so tedenske vrednosti priblizno
petkratnik dnevnih.

Tabela 8: Prikaz glavnih kazalnikov za napoved denarnega toka na tedenskem nivoju

Metoda Povprecna abs. napaka Kazalnik spr. pristr. Povprecna abs. sk.
(v EUR) napovedi napaka

Datum zapadlosti 64.574,01 0,81 1,78
Povpre¢na zamuda 36.251,94 -5,27 1,23
Modelska napoved - 35.506,22 -6,02 1,08

zadnji dan

Modelska napoved - 34.762,90 -5,99 1,04
srednji dan

Slika 15 kaZe primerjavo povprecnih absolutnih napak modelov za napoved denarnega toka
za podjetja na tedenskem nivoju (Stevilke od 0 do 53, oz. na sliki 55, predstavljajo zaporedno
Stevilko tedna v letu). NajslabSe rezultate pri planiranju na nivoju tedna je enako kot pri
planiranju na dnevnem nivoju dala napoved na podlagi datumov zapadlosti racunov.
Najboljsi rezultat pa je tu dala metoda odlocitvenega gozda z uposStevanjem datuma placila
na srednji dan v razredu, vendar pa so razlike med uporabo zadnjega ali srednjega dneva
razreda pri tedenskih podatkih minimalne. Slika 16 prikazuje tudi primerjavo povprecne
absolutne skalirane napake za razlicne modele, za napoved denarnega toka za podjetja, na
tedenskem nivoju, kjer so rezultati enaki, kot pri primerjavi povprecnih absolutnih napak.
Najboljsa je metoda odloCitvenega gozda z upoStevanjem datuma placila na srednji dan
razreda.

Izracun kazalnika spremljanja pristranskosti napovedi je pokazal, da po tem sodilu napovedi
sicer v ve¢jem delu ustrezajo optimalnemu obmocju od -6 do +6, vendar pa vsake toliko Casa
zanihajo izven teh meja. Zopet kvaliteta pade po pricetku izdajanja racunov za dodatne
storitve iz AX.
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Preverili smo Se, kakSne so vrednosti kazalnika povprecna absolutna skalirana napaka, e
namesto celotnega leta, upoStevamo samo zadnjih 30 dni. Slika 17 kaze, da je napoved zelo
dobra poleti, medtem ko se precej poslabsa jeseni. To lahko pripiSemo spremljanju novih
storitev v AX oz. izdajanju racunov novim kupcem, ki se je pricelo septembra 2015. Za te
kupce v AX pred tem ni bilo nikakr$nih zgodovinskih podatkov. Algoritem se je zato ucil
na majhnem Stevilu raCunov za posameznega kupca, iz katerih vzorca placevanja Se ni bilo
mogoce posplositi. Vrednosti kazalnika niso tako dobre, da bi lahko trdili, da je model dober,
vseeno pa je napoved z odlocitvenim gozdom precej boljSa od napovedi na podlagi datuma
zapadlosti in nekoliko boljsa od napovedi na podlagi povprecne zamude pri placilih.
Odlocitveni gozd v veliki meri zgladi vecja nihanja v napaki, ki se zgodijo pri napovedih s
prej omenjenima modeloma.

Slika 15: Primerjava povprecne absolutne napake za napovedi denarnega toka za podjetja
na tedenskem nivoju (od 1.1.2015 do datuma) v EUR
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Slika 16: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za podjetja na tedenskem nivoju (od 1.1.2015 do datuma)
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Slika 17: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za podjetja na tedenskem nivoju (4-tedensko drsece povprecje)
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——— MASE(4) - odl. gozd - konec MASE(4) - odl. gozd - sredina

75



6.2.3.4 Primerjava napovedi z odloCitvenim gozdom in drugimi metodami za fizi¢ne osebe

Zaradi ugotovitve, do katere smo prisli pri napovedovanju denarnega toka za podjetja, da je
najboljse napovedi mogoce dobiti z uporabo algoritma strojnega ucenja odlocitveni gozd,
smo ta algoritem uporabili tudi za napoved denarnega toka iz naslova racunov, izdanih
fizicnim osebam. Rezultat je bil pri fizicnih osebah slabsi, in sicer je bila skupna to¢nost
napovedi zgolj 59,42 odstotna. Matrika zmedenosti je prikazana v Prilogi 4. Enako kot za
podjetja, smo napoved denarnega toka z odlo€itvenim gozdom primerjali z metodo napovedi
denarnega toka na podlagi datumov zapadlosti in metodo denarnega toka napovedi na
podlagi upostevanja povprecnega Stevila dni zamude pri placilu predhodno izdanih in Ze
placanih racunov tega kupca.

Tabela 9 prikazuje glavne kazalnike, izraCunane za celotno leto. NajslabSe rezultate je
ponovno dala napoved denarnega toka na datume zapadlosti racunov, najboljSe rezultate pa
je tu presenetljivo dala napoved denarnega toka na podlagi upoStevanja povprecnega Stevila
dni zamude pri placilu predhodno izdanih in Ze placanih racunov kupcev. Ta podatek je bil
vklju€en tudi v naboru podatkov za algoritme strojnega ucenja, vendar pa so o€itno vzorci
placevanja pri fizi¢nih osebah tako neznacilni, da je rezultat strojnega ucenja kljub
upostevanju tega in dodatnih podatkov dosegel slabsi rezultat.

Tabela 9: Prikaz glavnih kazalnikov za napoved denarnega toka za fizicne osebe na
dnevnem nivoju

Metoda Povprecna abs. napaka Kazalnik spr. pristr. Povprecna abs. sk.
(v EUR) napovedi napaka

Datum zapadlosti 52.399,36 8,36 3,82
Povpre¢na zamuda 19.816,31 3,64 3,24
Modelska napoved - 38.270,41 -8,50 3,02

zadnji dan

Modelska napoved - 40.561,20 -7,64 3,12
srednji dan

Slika 18 prikazuje gibanje povprecne absolutne napake za vse modele. Gibanje povprecne
absolutne napake se pri vseh modelih mo¢no poveca v zaCetnih mesecih, zaradi vzorca
podatkov — januarja in februarja je v placilo zapadlo manj racunov, izdanih v letu 2015, kot
v vseh prihodnjih mesecih. Gibanje povprecne absolutne napake pa se skoraj povsem umiri
od maja naprej, predvsem pri modelu z raCunanjem povprec¢ne zamude. Pri ostalih modelih
vrednosti zmerno narastejo konec leta, ko je tudi obseg vrednosti izdanih ratunov nekoliko
vecji zaradi sezonske narave dela storitev, ki jih podjetje prodaja. Sklepamo lahko, da je
zaradi vse vecCjega Stevila podatkov v AX, izracun napovedi placila na podlagi povprecne
zamude pri placilih, vedno boljsi, in konec leta precej prekasa ostale algoritme. Ti ocitno ne
znajo enako dobro razbrati vzorcev placevanja kupcev.

76



Slika 18: Primerjava povprecne absolutne napake za napovedi denarnega toka za fizicne
osebe na dnevnem nivoju (od 1.1.2015 do datuma) v EUR
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Izracun kazalnikov spremljanja pristranskosti napovedi je pokazal, da je napoved denarnega
toka za fizi¢ne osebe na dnevnem nivoju zelo slaba, saj so kazalniki pri vseh metodah
napovedi vec€ino ¢asa moc¢no presegali meje +6 oz. -6.

Enako slabe vrednosti so dali izraCuni povprecne absolutne skalirane napake, katerih gibanje
prikazuje Slika 19. NajboljSa metoda ob upoStevanju tega kazalnika je sicer napoved
denarnega toka z metodo odlocitvenega gozda z upoStevanjem datuma placila na zadnji dan
razreda, vendar pa so vrednosti kazalnika zelo podobne za vse metode. Ce pogledamo
vrednost kazalnika povprecna absolutna skalirana napaka, ki ga prikazuje Slika 20, kjer je
prikazano 30-dnevno drsece povprecje, pa vidimo, da se po nekaj zacetnih mesecih, najbolje
odreZe metoda napovedi z upoStevanjem povprene zamude pri placilih, ¢eprav ima v
zaCetku ta metoda najvecjo napako. To je razumljivo, saj v zacetku leta 2015 v AX e ni bilo
zgodovinskih podatkov o plac¢evanju kupcev in zato na podlagi povprecne zamude pri placilu
predhodno izdanih racunov, ni bilo mogoce priti do pravilnih napovedi. Vrednosti v drugi
polovici leta se gibajo pod 1, kar pomeni, da je model dovolj dober za uporabo.
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Slika 19: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za fizicne osebe na dnevnem nivoju (od 1.1.2015 do datuma)

30
28
26
24
22
20
18
16
14
12
10

8
6
4 —
2
0

7.11.2014 27.12.2014 15.2.2015 6.4.2015 26.5.2015 15.7.2015 3.9.2015 23.10.201512.12.2015 31.1.2016

——— MASE datum zapadlosti MASE povprecna zamuda
MASE odl. gozd - konec MASE odl. gozd - sredina

Slika 20: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za fizicne osebe na dnevnem nivoju (30-dnevno drsece povprecje)
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Na tedenskem nivoju so bile napovedi bolj tocne. Tabela 10 prikazuje glavne kazalnike,
izraCunane za celotno leto.
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Tabela 10: Prikaz glavnih kazalnikov za napoved denarnega toka za fizicne osebe na

tedenskem nivoju

Metoda Povprecna abs. napaka Kazalnik spr. pristr. Povprecna abs. sk.
(v EUR) napovedi napaka

Datum zapadlosti 256.991,98 1,70 2,78
Povpre¢na zamuda 45.465,31 1,59 1,25
Modelska napoved - 140.169,72 -2,32 1,62

zadnji dan

Modelska napoved — 168.498,64 -1,84 1,86
srednji dan

Najslabse rezultate pri planiranju na nivoju tedna je enako kot pri vseh ostalih izracunih dala
napoved na podlagi datumov zapadlosti raCunov. Najbolj$i rezultat pa je prav tako kot pri
napovedi denarnega toka za fizi¢ne osebe na dnevnem nivoju dala napoved denarnega toka
na podlagi upoStevanja povprecnega Stevila dni zamude pri placilu predhodno izdanih in Ze

placanih ra¢unov kupca.

Slika 21 prikazuje primerjavo povprecnih absolutnih napak modelov za napoved denarnega

toka za fizi¢ne osebe na tedenskem nivoju za leto 2015.

Slika 21: Primerjava povprecne absolutne napake za napovedi denarnega toka za fizicne
osebe na tedenskem nivoju (od 1.1.2015 do datuma) v EUR

300000

250000

200000

150000

100000

50000

S

10 15 20 25

——— MAD datum zapadlosti

= MAD odl. gozd - konec

30 35 40

MAD povprecna zamuda

MAD odl.gozd - sredina

45 50 55

Kazalniki spremljanja pristranskosti napovedi so bili na tedenskem nivoju nekoliko boljsi

kot na dnevnem nivoju, vendar je ravno pri metodi napovedi denarnega toka z uposStevanjem
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povprecne zamude pri placilih razmeroma pogosto presegel vrednost +6, kar pomeni, da
model ni natancen.

Slika 22: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za fizicne osebe na tedenskem nivoju
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Slika 22 prikazuje povprecno absolutno skalirano napako po tednih v letu 2015. Vrednost
kazalnika se skozi vse leto izboljSuje. NajboljSo vrednost doseZe konec leta pri metodi
napovedi denarnega toka s povpre¢nim Stevilom dni zamude pri placilu, in sicer 1,25, kar pa
Se vedno ni rezultat, kakrSnega bi si pri napovedovanju Zeleli. Zadovoljiv model naj bi imel
vrednosti povprecne absolutne skalirane napake manjse od 1.

Ob podrobnejSem pregledu vrednosti na sliki pa vidimo, da vrednosti povprecne absolutne
skalirane napake vztrajno padajo, in da so vrednosti v priblizno prvih petnajstih tednih tiste,
ki mo¢no vplivajo tudi na konéne vrednosti kazalnika. Ce namesto letnega nivoja
spremljamo npr. drsece povprecje absolutne skalirane napake, ki ga prikazuje Slika 23, kjer
pri izracunu kazalnika upostevamo samo napake zadnjih 4-ih tednov (napake pribliZno enega
meseca), vidimo, da kazalnik pri metodi z napovedovanjem na podlagi povpre¢nih zamud
pri placilu v 19. tednu pade pod vrednost 1, ter nato tam tudi ostane, kar pomeni, da je ta
metoda dovolj dobra za napovedovanje denarnega toka. To je razumljivo, ¢e vzamemo v
obzir dejstvo, da metoda z napovedovanjem na podlagi povpre¢ne zamude pri placilu
potrebuje dolo¢eno Stevilo podatkov za izracun relevantnega povprecja zamude (raCunanje
povprecne zamude pri plailu na podlagi enega ali dveh placil ne more dati dobrih
rezultatov). Rezultati vseh ostalih metod so precej slabsi, kljub temu, da se po zacetnih tednih
nekoliko popravijo.
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Slika 23: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za fizicne osebe na tedenskem nivoju (4-tedensko drsece povprecje)
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Pri fizi¢nih osebah slabost modela z odlocCitvenimi drevesi lahko poskusimo pojasniti s tem,
da ne obstaja enoten model za skupino, ampak je obnaSanje izjemno individualno. Zaradi
velikega Stevila razli¢nih kupcev v kon¢nih modelih kot lastnost racuna ni bila upoStevana
Stevilka kupca. Predhodni poskusi so pokazali, da z upostevanjem Stevilke kupca natan¢nost
napovedi pada. Omejene dimenzije odloCitvenih dreves namre¢ ne zmorejo zaobjeti vseh
posameznih kupcev brez prekomernega povecevanja dreves.

Podatki o povprecni zamudi pri placilu predhodno izdanih racunov so od vseh uporabljenih
podatkov v eksperimentu najbolj posamezniku prilagojeni podatki. Morda bi pomagal
pristop s segmentiranjem posameznikov, vendar tega nismo preverjali, saj takSnih podatkov
v sistemu nimamo, tudi zaradi omejitev, ki jih postavlja varovanje osebnih podatkov.
Dejstvo, da tudi metoda z uposStevanjem samo povprecne pretekle zamude ne daje idealnih
rezultatov, pa lahko pomeni, da tudi na nivoju posameznika ne obstaja nujno nek red pri
placevanju.

6.2.4 Primerjava rezultatov napovedi denarnega toka za podjetja in fizi¢ne osebe

Primerjava Stirih metod izraCuna napovedi denarnega toka je pokazala, da je pri podjetjih
najboljsa metoda napovedi metoda z uporabo odlocitvenega gozda, in sicer sta se obe metodi
— z upostevanjem placil na zadnji dan v razredu in z upoStevanjem placil na srednji dan
razreda — odrezali pribliZzno enako dobro. Pri fizi¢nih osebah pa se je po preteku nekaj
zaCetnih mesecev najbolje odrezala metoda napovedi denarnega toka z metodo povprecne
zamude pri placilih. Povsod se je najslabse odrezala metoda napovedi denarnega toka na
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datum zapadlosti racunov, ki je tudi najlaZja in najpogosteje uporabljena pri nacrtovanju
denarnega toka. TakSna metoda je z dolofenimi prilagoditvami (sploSno dolocenim
obdobjem do placila) uporabljena tudi pri standardnem planiranju denarnega toka v AX.

Nobena od metod se ni najbolje odrezala pri planiranju denarnega toka na dnevnem nivoju.
Na tedenskem nivoju pa sta najboljsi metodi dali zadovoljive rezultate, pri ¢emer so rezultati
za podjetja sicer boljsi od rezultatov za fizicne osebe, vendar pa so nihanja napake za podjetja
precej vecja kot nihanja napake za fizi¢ne osebe. Zneski racunov pri fizi¢nih osebah so
namre¢ veCinoma primerljivih velikosti, zneski racunov pri podjetjih pa se mocno
razlikujejo. Fizi¢nih oseb je tudi veliko veC kot pravnih oseb. Zaradi razprSenosti je tako
ucinek posameznega, napa¢no napovedanega placila, majhen. Pri podjetjih pa lahko Ze
majhno Stevilo napacno napovedanih plac¢il mo¢no spremeni potrebe po denarnih sredstvih

v obdobju.

Slika 24: Prikaz porazdelitve velikosti racunov za fizicne osebe in podjetja (log10)
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Porazdelitve zneskov racunov prikazuje Slika 24, kjer so prikazani logaritmi zneskov zaradi
prikaza vseh podatkov na enem grafu. Porazdelitev za podjetja je obcutno SirSa od
porazdelitve za fizicne osebe in vsaka napaka pri posameznem racunu v desnem repu
porazdelitve lahko moc¢no vpliva na kvaliteto napovedi denarnega toka.
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6.3 Postopki za uporabo napovedi denarnega toka na podlagi strojnega
ucenja v praksi

V prejSnjih poglavjih smo za ugotavljanje kvalitete napovedi uporabili enak osnovni nabor
podatkov, torej racune, izdane v letu 2015, razdeljene na dva dela - za uCenje in preverjanje
modela. To pokaZe najboljSe mozno obnasanje algoritmov, saj smo imeli zelo velik nabor
racunov za ucenje iz istega obdobja. V praksi bi strojno ucenje izvedli drugace, in sicer bi
ucenje izvedli na preteklih podatkih, ter nato zagnali izraCun napovedi denarnega toka na
novih podatkih. Pri izboru zgodovinskih podatkov, nad katerimi izvajamo ucenje, smo
omejeni s tem, da za novej$e ra¢une morda $e nimamo dovolj podatkov o zamudah. Ce na
primer vzamemo v ucenje racune, izdane pred 30 dnevi in z zapadlostjo 30 dni, bomo v
nabor podatkov dobili samo tiste raCune, ki so bili placani pred rokom zapadlosti. S tem smo
ustvarili pristranski nabor podatkov za ucenje. Z izborom 14 razredov, pri cemer 13. razred
vsebuje placila do 90 dni, 14. razred pa vsa placila nad 90 dni, smo omejeni na to, da
potrebujemo ustrezen vzorec racunov, starih najmanj 90 dni.

Poudariti pa je potrebno, da odloCitveni gozd poskuSa zajeti pravila obnasanja. Ker so
lastnosti racunov, ki so podlaga za klasifikacijo, dejanski podatki ob izdaji raCuna,
smatramo, da ob odsotnosti velike spremenljivosti vzorcev obnaSanja (recimo zaradi vecjih
Sokov v gospodarstvu) tudi zgoraj omenjena omejitev ni kriticno omejujoca, vendar pa je
pomembnost omejitve odvisna od izbire lastnosti raCuna. Ker je ena od lastnosti tudi oznaka
kupca, vseeno lahko pride do tega, da algoritem preve¢ uposSteva posameznega kupca
namesto splosnih vzorcev, kar lahko privede do tega, da se ob morebitni spremembi
obnasSanja kupca algoritem ne odzove dovolj hitro. Vendar je potrebno tukaj uteziti na eni
strani potencialno boljSo to¢nost napovedi, ¢e upoStevamo tudi identiteto kupca in na drugi
strani mozno napako pri bodocih napovedih.

To dejstvo pa po drugi strani pomeni tudi, da ne smemo umetno krajsati casovnega razpona
podatkov za ucenje, kajti s tem lahko iz teh podatkov izpadejo primeri, ki so redkejsi ali
imajo sezonski vpliv. Ce predpostavimo, da obstaja (vsaj pri nekaterih kupcih) korelacija
med velikostjo ra¢una in zamudo pri placilu in sezonski vpliv na velikost racuna, bi lahko
kratek Casovni razpon prikrajSal ucenje odlocitvenega gozda za takSne primere. V tem
primeru pa bi morali ustrezno dolociti tudi lastnosti racuna, da bi zmogli lo€iti casovno
odvisnost obnaSanja od Casovne odvisnosti lastnosti rauna, npr. z dodajanjem lastnosti
meseca/kvartala.

Zaradi zgoraj navedenih omejitev pri uporabi podatkov smo se odlocili, da preverimo Se
to¢nosti napovedi, ki jih dobimo z upoStevanjem samo zgodovinskih podatkov. Naredili smo
dva poskusa, v prvem smo algoritem odlocitvenega drevesa sprva ucili na podatkih o izdanih
racunih od 1.1.2015 do 30.6.2015, ter ga uporabili za na¢rtovanje denarnega toka iz naslova
racunov, izdanih od 1.10.2015 do 31.12.2015. Nato pa smo algoritem ucili Se na malo
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vecjem naboru podatkov o izdanih racunih od 1.1.2015 do 30.9.2015, ter ga uporabili za
napoved denarnega toka iz naslova ra¢unov, izdanih od 1.2.2016 do 29.2.2016. Glede na
prej zapisano, novejSih podatkov v tej tocki nismo mogli upostevati.

Simulacijo napovedi, kot bi se lahko uporabila v praksi, smo naredili skupaj za 3 mesece v
letu 2015 in skupaj za 2 meseca v letu 2016. V realnosti bi bilo napovedi seveda potrebno
delati veliko bolj pogosto — lahko obdobno, ali pa ob izdaji vsakega posameznega rauna. S
tem bi racunu pripisali napovedani datum placila, ki bi bil podlaga za planiranje denarnega
toka iz naslova terjatev. Prav tako pa bi se lahko pogosteje zaganjalo ucenje algoritma
odlocCitvenega gozda. Za novembrske racune bi npr. lahko Ze upostevali tudi izdane raCune
iz meseca julija, itd.

S pomocjo odlocitvenega gozda smo za racune, izdane v obdobju od 1.10.2015 do
31.12.2015 dobili napoved, ki je bila to¢na v 77,83 odstotkih primerov, kar pomeni, da je
bilo 77,83 odstotkov racunov placanih v razredu, v katerem je to predvidel nauceni model
odlocitvenega gozda. Za racune, izdane v obdobju od 1.1.2016 do 29.2.2016 smo dobili
precej slabSo napoved, in sicer je bila ta to¢na samo v 61,22 odstotkih primerov. Matriki
zmedenosti za obe napovedi sta v Prilogah 5 in 6. Predvsem pri napovedi za racune, izdane
v letoSnjem letu se vidi, da je bilo za veliko koli¢ino raCunov napovedano, da bodo placani
do datuma zapadlosti, pa se to ni zgodilo.

Preverjanje to¢nosti napovedi denarnega toka smo nato naredili tako, kot v predhodnih
poglavjih, z rekonstruiranjem dejanskega in planiranega denarnega toka iz vseh teh raCunov.
Rezultate obeh napovedi smo seSteli na tedenskem nivoju, saj smo ze pri predhodnih
izraCunih ugotovili, da so napovedi na dnevnem nivoju preslabe za uporabo. Nato smo
izraCunali kazalnike povpreCna absolutna napaka, kazalnik spremljanja pristranskosti
napovedi in povprecno absolutno skalirano napako za celotno obdobje in 4-tedensko drsece
povprecje za vse Stiri uporabljene metode.

Kazalnik spremljanja pristranskosti napovedi se je ve€ino ¢asa gibal v mejah od +6 do -6 za
vse metode, le obcasno je priSlo do preseganja. Najveckrat je kazalnik to mejo presegel pri
metodi napovedi na datum zapadlosti raCunov.

Slika 25 prikazuje primerjavo povprecnih absolutnih napak. Enako kot pri izracunih za leto
2015 je zacetne rezultate potrebno jemati z rezervo. Ti rezultati namre¢ temeljijo na
majhnem Stevilu zapadlih racunov, saj smo upostevali racune, ki so bili izdani od 1.10.2015
naprej. Ti pa so veCinoma zapadli od konca meseca oktobra dalje. To pojasni, zakaj se
vrednosti povprecne absolutne napake najprej mo¢no povecajo, ne pojasni pa, zakaj se
vrednosti povecujejo skozi celotno proucevano obdobje. Pricakovali bi, da se vrednosti po
zaCetnem mesecu ali dveh umirijo, ter da ve¢jih nihanj v napaki ni. Vec¢jo napako lahko tu
pojasni slabSa napoved modela za racune iz leta 2016 in spremembe v vrednosti izdanih
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racunov. Zneski izdanih raCunov so se januarja, predvsem pa februarja, precej povecali
zaradi sezonskega vpliva.

Slika 25: Primerjava povprecne absolutne napake za napovedi denarnega toka za podjetja
na tedenskem nivoju (od 1.10.2015 do datuma) v EUR
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Iz primerjave vrednosti povpre¢nih absolutnih napak je razvidno, da se je vecino Casa
najbolje obnesla napoved s pomocjo odlo€itvenega gozda in z upostevanjem placil na zadnji
dan izraCunanega razreda. V zadnjih tednih (za placila v aprilu 2016) pa je to metodo
nekoliko presegla metoda napovedi z upostevanjem povprec¢ne zamude pri placilu.

Slika 26 prikazuje primerjavo povprecnih absolutnih skaliranih napak od 1.10.2015 do
datuma, Slika 27 pa primerjavo povprecnih absolutnih skaliranih napak, ra¢unanih kot 4-
tedensko drsece povprecje. NajboljSe vrednosti je vecino Casa dosegla metoda napovedi z
odlocitvenim gozdom ter uposStevanjem placil na zadnji dan razreda. To je tudi edina metoda,
kjer se je vrednost kazalnika vecinoma gibala pod vrednostjo 1, kar je merilo za primernost
modela napovedi. Enako kot pri primerjavah povprecnih absolutnih napak, se vidi, da je v
zadnjih mesecih od te napovedi boljSa napoved na podlagi povprecne zamude pri placilu. To
se da pojasniti z dvema dejavnikoma. Prvi je, da je bilo podjetjem do tega Casa Ze izdanih
dovolj racunov in se je povprecje zamude pri placilu toliko bolj priblizalo dejanskim
zamudam, ki so jih imela podjetja. Drugi pa je, da ta metoda vedno uposteva tudi najnovejse
podatke, kar pomeni, da v primeru, da pride do vecjih sprememb v placilni disciplini kupcev
ta metoda bolje oceni datum predvidenega placila kot metoda odlocitvenega gozda, ki smo
jo zagnali na 90 ali ve€ dni starih podatkih. Slaba to¢nost napovedi odlo¢itvenega gozda za
leto 2016 kaze, da je prisSlo do sprememb v placilni disciplini, ki jih je metoda napovedi s

povprecno zamudo pri placilih Ze upostevala v izracunih. Pogled v podatke kaZze, da je prislo
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do enotedenskega zamika velikega zneska placil, zaradi katerega se mocno povisa vrednost
povprecne absolutne napake.

Slika 26: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za podjetja na tedenskem nivoju (od 1.10.2015 do datuma)

10

A N 0

]

/\\7/7/——\, ———

0
201540 201544 201548 201552 201603 201607 201611 201615

= MASE datum zapadlosti === MASE povprecna zamuda

= MASE od|. gozd - konec MASE odl. gozd - sredina

Slika 27: Primerjava povprecne absolutne skalirane napake za napovedi denarnega toka
za podjetja na tedenskem nivoju (4-tedensko drsece povprecje)
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6.4 Nadaljnji koraki pri napovedi denarnega toka v izbranem podjetju
na podlagi ugotovitev pri izra¢unih

Analiza napovedi denarnega toka iz izdanih racunov v AX na podlagi razlicnih metod je
pokazala, da je denarni tok za fizi¢ne osebe mogoce najbolj to¢no napovedati z uporabo
metode napovedi denarnega toka na podlagi povprecne zamude pri placilu, denarni tok za
pravne osebe pa z uporabo strojnega ucenja, in sicer algoritma odlocitveno drevo, razen v
aprilu 2016, ko se je na sicer omejenem vzorcu racunov (izdani do 29.2.2016) prav tako
najbolje odrezala metoda napovedi denarnega toka na podlagi povpre¢ne zamude pri placilu.
Rezultati napovedi na tedenskem nivoju so bili precej boljsi kot rezultati napovedi na
dnevnem nivoju, zato bi bilo za podjetje najbolj priporocljivo, da napoved izdela na
tedenskem nivoju. V primeru izdelave na dnevnem nivoju, je napaka precej vecja, Se vedno
pa so vse uporabljene metode boljSe od upostevanja placil na datum zapadlosti listin, kar se
uposteva pri trenutnih napovedih. Izbor kakrSnekoli druge metode napovedi bi zato podjetju
pomagal k to¢nejsi napovedi denarnega toka iz izdanih raCunov, kljub temu, da se nobena
od metod ni izkazala za zelo to¢no. Pravzaprav so vse metode napovedi relativno slabe.

Glede na to, da se je pri fizicnih osebah najbolje odrezala metoda napovedi denarnega toka
z upostevanjem povprecne zamude pri placilih, bi bilo smiselno v AX narediti dodelavo, ki
bi pri planiranju denarnega toka iz izdanih raCunov, izraCunala povpre¢no zamudo pri
placilih prej$njih racunov za posamicnega kupca ter ta podatek upoStevala v izracunu
pricakovanega denarnega toka. Napoved se Ze standardno dela za posamicno listino, manjka
pa izracun povprecnega Stevila dni zamude. Ta podatek bi se lahko dodal na kartico kupca,
ter bi s tem omogocal tudi informacijo, ki bi podjetju pomagala pri komunikaciji s kupcem
ter v postopku izterjave. UpoStevanje tega podatka pri izraCunu napovedi denarnega toka bi
morala biti nastavljiva, in sicer vezana na skupino kupcev. S tem bi omogocili, da bi lahko
taksno napoved delali samo za dolo¢eno skupino, npr. samo za fizi¢ne osebe. Pri upostevanju
taksnih podatkov v napovedi denarnega toka, pa se pojavi tudi vprasSanje, kakSna je smiselna
dolZina obdobja, za katero se raduna povpreéno zamudo pri pladilu za kupca. Ce je izbrano
obdobje predlogo, se zakrijejo spremembe pri placilni disciplini posami¢nih kupcev, nacrti
denarnega toka pa so lahko napacni. Prekratko obdobje pa lahko pomeni neto¢ne podatke
pri upoStevanju povprecne zamude pri placilih, kar je razvidno tudi iz vseh kazalnikov pri
napovedih na podlagi metode s povpre€no zamudo pri placilih. Glede na to, da smo v
izracunih povpre¢ne zamude pri placilih uporabljali podatke za celo leto 2015, in da se je
napoved denarnega toka za fizi€ne osebe skozi celotno leto 2015 izboljSevala, je smiselno v
obzir vzeti ve¢ podatkov, ne samo zadnjega ali nekaj zadnjih podatkov, kajti s tem lahko iz
teh podatkov izpadejo primeri, ki so redkejsi ali imajo sezonski vpliv. Verjetno pa nima
smisla upoStevati podatkov za zelo dolgo obdobje (veC kot leto dni), saj se v tem primeru
morebitne spremembe v placilni disciplini ne bi pravocasno odrazale v napovedi.
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V kolikor bi podjetje za napovedi denarnega toka iz izdanih racunov Zelelo uporabiti
algoritem odlocCitvenega gozda, bi bilo izraCune potrebno zaganjati najmanj na tedenskem
pogoje. Podatke bi iz baze lahko pridobili na enak nacin, kot so bili pridobljeni za namene
te magistrske naloge — z SQL poizvedbo. Obcasno (npr. enkrat mesec¢no) bi bilo potrebno
posodobiti model z novimi podatki o ra¢unih oz. njihovih placilih, sicer bi se lahko napovedi
zaradi morebitnih sprememb v vzorcih placevanja hitro poslabsale.

Prav tako bi bilo zanimivo videti, kako to¢ne so napovedi denarnega toka za pravne osebe
za nadaljnje mesece v letoSnjem letu in s tem ugotoviti ali se za napovedovanje denarnega
toka bolj splaca uporabiti metodo napovedi z odlocCitvenim gozdom ali morda metodo
napovedi na podlagi povprecnega Stevila dni zamude, ki je bila sicer boljSa pri fizi¢nih
osebah.

Rezultati, pridobljeni s strojnim u¢enjem in preglednicami v Excelu tako za podjetja kot tudi
za fizi¢ne osebe niso bili dovolj dobri, da bi lahko z njimi zelo natancno nacrtovali denarni
tok. Se jih pa da uporabiti kot boljso alternativo nacrtovanju denarnega toka na podlagi dneva
zapadlosti racuna. Vendar bi se rezultate tudi v primeru, da se jih ne uporabi za nacrtovanje
denarnega toka, dalo izkoristiti. In sicer bi lahko s strojnim uc¢enjem napovedali ali bo
dolocen kupec zamudil s placilom ter okviren razred zamude. Te podatke pa bi nato uporabili
v izterjavi. Kupca, za katerega bi predvideli, da bo njegovo terjatev tezko izterjati, bi lahko
priceli opozarjati prej kot kupca, za katerega bi bilo predvideno da bo racun placal npr. v
tednu ali dveh po zapadlosti.

Zaenkrat uvedba nacrtovanja denarnega toka preko uporabe algoritmov strojnega ucenja ni
predvidena. Kar pa izbrano podjetje zagotovo ¢aka v naslednjih mesecih, je dokoncanje
nadomestitve podatkov, ki se trenutno v nacrt denarnega toka vnasajo preko Excelovih tabel,
ki se polnijo ro¢no, s podatki, ki se spremljajo v AX. Ugotovili smo, da so nabavni nalogi,
prejeti, a Se neknjizeni racuni in obveznosti do dobaviteljev dovolj dober vir, ki lahko
nadomestijo ro¢no vnesene plane. Zaradi problemov pri urejenosti podatkov pa izbrano
podjetje AX Se ni pricelo uporabljati kot vira podatkov. Plan je, da se to zgodi, ko bodo
raz¢iSCeni vsi odprti nabavni nalogi, ki trenutno vplivajo na izracune. Prav tako se je zavlekla
implementacija novih predvidenih funkcionalnosti — zakladniStva (spremljanje kreditov,
depozitov, ipd.) ter uporaba »European Gate« sistema — kar bo prav tako omogocilo
opustitev rocnih vnosov ter posledi¢no pohitritev procesa planiranja.

SKLEP

Nacrtovanje denarnega toka iz naslova terjatev s pomo¢jo metod strojnega ucenja se je v

pricelo omenjati v zadnjih letih, ko je nadrtovanje denarnega toka mocno pridobilo na

pomenu zaradi zaostrenih pogojev pri zadolZevanju na denarnih trgih. Za namene

magistrskega dela je bilo planiranje denarnega toka sprva izvedeno s tremi metodami
88



strojnega ucenja — odlocitvenim gozdom, nevronskimi mreZami in logisti¢no regresijo.
Rezultati so bili dale¢ najboljSi pri metodi odloCitvenega drevesa, ki je tudi metoda,
uporabljena pri kon¢nih izra¢unih ter primerjavah z enostavnejSimi metodami nacrtovanja
denarnega toka, ki jih je mogoce izvesti tudi v Excelovih preglednicah.

Izracuni so bili narejeni loceno za fizi¢ne in pravne osebe, saj se je tekom analize izkazalo,
da se v primeru napovedovanja na zdruZenih podatkih, povsem zakrijejo vzorci plaevanja
pravnih oseb, in sicer zaradi veliko vecjega Stevila fizi¢nih oseb v vzorcu podatkov. TaksSne
napovedi so bile zato preslabe, da bi jih bilo mogoce uporabiti v praksi. Prav tako je bilo
nemogoce dobre podatke pridobiti iz napovedi na dnevnem nivoju. Izracuni so bili zato
oblikovani po razredih, ki so obsegali priblizno teden dni. Koncni rezultati pa so bili
prikazani na dva nac¢ina — na nivoju dneva in na nivoju tedna. Rezultati lo¢enih napovedi so
dovolj dobri, da je z njimi mogoce nadomestiti planiranje na podlagi datuma zapadlosti
terjatev, ki se uporablja sedaj, poleg napovedovanja prilivov na podlagi preteklih izkuSenj
zaposlenih v zakladniStvu. Pri podjetjih se je pri napovedi denarnega toka najbolje odrezala
napoved z odlocitvenim gozdom. Nacrt denarnega toka na nivoju dneva se je izkazal za
razmeroma nenatancnega, medtem ko je nacrt na tedenskem nivoju bolj natancen in bi ga
bilo bolj smiselno uporabiti za nacrtovanje prilivov. Glede na to, da podjetje nacrt denarnega
toka sicer dela na dnevnem nivoju, bi lahko uporabili tudi nacrtovanje na dnevnem nivoju,
saj to v vsakem primeru prekaSa uporabljeni metodi v preglednicah, vendar bi se ob tem
morali sprijazniti s precej vecjo napako oz. precejSnjo nezanesljivostjo modela.

Za podjetja smo zaradi razmeroma dobrih napovedi z odlocitvenim gozdom simulirali tudi
napovedovanje denarnega toka za obdobje 5-ih mesecev na podlagi preteklih podatkov, ki
smo jih uporabili za ucenje algoritma strojnega ucenja. Napoved je bila nekoliko slabsa od
napovedi za celotno leto, kar pa je bilo pricakovano, saj je temeljila na starejSih podatkih, ki
so nam omogocCili zagotoviti nepristranskost modela, ki bi v primeru uporabe novejSih
podatkov ne imel podatkov o placilih v vseh nacrtovanih razredih in bi se zato lahko naucil
napacnih vzorcev placevanja. Prav tako pa se je Ze pri prvotno izvedenih napovedih za leto
2015 opazilo, da je napoved za mesece proti koncu leta, ki smo jih uporabili tudi pri tej
simulaciji, nekoliko slabSa od predhodnih napovedi. Presenetljivo slabo se je algoritem
odloCitvenega gozda odrezal na letoSnjih podatkih, kjer je bila ta metoda proti koncu
preucevanega obdobja slabsa, kot napoved a podlagi pretekle zamude pri placilu predhodno
placanih racunov kupca. Podatki so pokazali, da je pri$lo do spremembe vzorcev placevanja
pri nekaterih kupcih, oz. do enotedenskega zamika pri placilu nekaterih ve¢jih terjatev, kar
pa je lahko enkraten dogodek ali pa opozorilo glede slabSanja placilne discipline kupcev. Tu
je lahko prislo tudi do sezonskega vpliva, saj so se nekoliko povecali zneski izdanih ra¢unov,
ki so lahko vplivali na spremembe v placilni disciplini. V primeru, da gre tu za sezonski
vpliv, bi ga moral algoritem strojnega ucenja v nadaljnjih letih prepoznati, e bi v ucenju
modela upoStevali tudi dovolj stare podatke. To sicer pomeni, da bi bila takSna napoved ob
vecjih spremembah placilne discipline, ali pa ob sploSnih gospodarskih spremembah, lahko
precej slaba, saj bi algoritem predpostavil vzorce placevanja iz preteklih let. V primeru, da
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do vecjih sprememb ne prihaja, pa bi uposStevanje sezonske komponente lahko napoved
precej izboljSalo. Izbor podatkov v takSnem primeru mora biti kompromis, oz. potrebno bi
bilo algoritem uciti na naborih ra¢unov iz razli¢nih casovnih obdobij, ter preverjati, uporaba
koliko zgodovinskih podatkov, da pri napovedovanju najboljSe rezultate.

Prav tako so bili presenetljivi rezultati napovedi pri fizi¢nih osebah. Izkazalo se je, da je
najboljsa napoved na podlagi pretekle zamude pri placilu predhodno pla¢anih racunov
kupca. Metoda je skozi celotno leto pridobivala na to¢nosti, saj se je vecal vzorec podatkov
za kupce in je mocno prekaSala vse ostale metode. To pa pomeni, da v primeru fizi¢nih oseb
nima smisla zaganjati izratunov z odlocitvenim drevesom, kljub temu, da prekasajo napoved
na datum zapadlosti, saj je metoda napovedi s povprecno zamudo pri placilu, ki jo je mozno
enostavno izvesti, primernejSa. Tak$Sno metodo bi bilo z razmeroma malo napora mogoce
vpeljati tudi znotraj poslovno informacijskega sistema AX. Zahteva namre¢ zgolj
preracunavanje povprecne zamude pri placilih za posamicne kupce, ter uposStevanje podatka
v obstojecem preracunu napovedi denarnega toka.

Raziskovalno vprasanje dela, da lahko strojno ucenje omogoci pripravo kvalitetne napovedi
denarnega toka iz naslova terjatev, je tako potrjeno samo delno. Napoved na podlagi
strojnega ucenja je res boljSa od najpreprostejSe metode napovedi na datum zapadlosti v vseh
primerih, vendar je zgolj pri pravnih osebah tudi najboljsa od izbranih, uporabljenih metod,
in ni dosegla Zeljenega rezultata.

Prav tako smo zaenkrat uspeli samo delno potrditi drugo zastavljeno vpraSanje — ali je
dolocene podatke, ki se uporabljajo v nacrtu denarnega toka tako, da se jih vanj vnasa ro¢no,
mogoce kvalitetno nadomestiti s podatki iz AX, ter s tem pohitriti in izboljSati proces
nacrtovanja. Zamuda pri implementaciji nekaterih funkcionalnosti, npr. modula
zakladniStva, je povzrocila, da doloceni podatki v AX Se niso na voljo, da bi jih lahko
uporabili v nacrtovanju denarnega toka. S primerjavo podatkov v AX ter trenutno
uporabljanimi podatki, pa smo ugotovili, da bi se lahko kvalitetno uporabili podatki iz
nabavnih nalogov, prejetih, a Se neknjiZzenih racunov, ter iz knjiZenih obveznosti. Potrebna
bi bila zgolj izlo€itev nekaterih podatkov, saj se nahajajo tudi v Sifrantih pogodb, ki so preko
podatkovnega skladiS¢a Ze sedaj eden od vhodov v nacrt denarnega toka. Preostanek nalogov
(oz. prejetih raCunov in obveznosti) pa bi lahko nadomestil rocne vnose narocil, ki jih morajo
trenutno delati zaposleni, ki s tem delajo dvojno delo. Pri vpeljavi AX kot vira podatkov za
naSteto, pa nas je ustavilo dejstvo, da so doloceni podatki (nabavni nalogi) v AX trenutno
neazurni ter jih je pred pri¢etkom uporabe potrebno precistiti.

Ali se bo podjetje res posluZilo katere od predlaganih metod napovedi denarnega toka iz
naslova terjatev, ostaja odprto. Nobena od uporabljenih metod se Zal ni izkazala za zelo
tocno, izbrati je mogoce le najmanj slabo reSitev. Zanimivo pa bi bilo odlocitveno drevo za
podjetja zagnati Se na novejSih podatkih, in ugotoviti, ali se v letu, ko se v AX ne dodaja vec
fakturiranja za nove storitve, napoved z odlo€itvenim drevesom uspe kaj izboljSati.
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Priloga 1: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za podjetja
Slika 1: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za podjetja

Fredicted Class

] 2 4 - & & & & * fa iz 2 L2 e
1 1L.B% 0.4% 0.8% 0.5% 0.3% 0% 0.0% 0.0% 0.1%
2 IT.6% | BA6M | 3.5% 3.0% 0.a4% D.4% 0.3% 0.2% 0.0%
5 ITA%N | T7.0% | I79% | 124% | 1.1% 0.B% 0.7T% oI% D.4%
4 28.2% | 7.2% B.9% | 44.0% | 57TH 2.6% L% 2.0% 0.3%
T9.3% | 31.3% 5T | TT.0M | 46.7% | 21.B% 0.5% 4.2% 0.5%
& 30.4% | 4.3% 4.3% | 24.6% | 10.1% | 18.8% | 4.3% 2.9%
i
() T 13.5% 27TH | 13.5% | 10.8% | 16.2% | 20.7% | 13.5%
1]
=]
J-'.‘ +
1 E T94% 19.4% | T9.4% | 6.5% 32.3% 31.2%
# 35.7% T.1% T.I% TIH | 21.4% 21.4%
1] 3.3% 6.3% | 12.5% | 18.8% 31.3%
1 16.7% 33.3% T6.T% T6.7% T6.7%
12 15.4% T.T% T.TH T.7% 38.5% 23.1%
1% 20.0% 20.0% | 40.0% 20.0%
1® TIH 4.3% 4.3% 2.1% | 1.6% | 4% B.5% A44.TH




Priloga 2: Matrika zmedenosti algoritma logisti¢ne regresije za podjetja
Slika 2: Matrika zmedenosti algoritma logisticne regresije za podjetja

Predicted Class

i £ ¥ & i) & > & # ] ] a iz L]
1 S3.2% @ 22.6% 0.9% 0.2% 0.4% 0% TLI%
H 49.8% | 24.1% | 0.5% 0.1% 0.8% 9.0% 15.7%
L] 35.9% | 20.9% 2.8% 0.1% 0.4% 15.7% 24.0%
4 JT AN | 2.9% 10.6% 0.9% 0.9% 18.3% Z20.2%
|
Z4.5% | 18.4% | 14.2% 0.5% | 21.2% Z1LE2%
& 18.8% IT.5% 29.0% 24.6%
=]
m
] T 16.2% I2.4% 35.1% 16.2%
[L1]
=
i
' E 6.5% 1.2% 32.3% 45.2% 12.9%
& Z21.4% | T.1% | 42.9% 14.3% 14.3%
1] 6.3% 43.8% 18.8% ILIN
11 15.T%  31.3% 16.T% 33.3%
12 46.2% 15.4% 38.5%
1% 40.0% B0.0%
14 B.5% 48.9% 42.6%




Priloga 3: Matrika zmedenosti algoritma nevronskih mrez za podjetja

Slika 3: Matrika zmedenosti algoritma nevronskih mreZ za podjetja

Fredicted Clas:
] E # @ £ ¥ > * & ] 'z fa ) )
1 m 124% | D.5% | 21.B% | BOW | 03N | LW | 0O0% 0%
2 49.5% | 11.5% | 0.1% | 255% | 12.9% | D.2% | 0.4% 0%
1 A0.0% | 35% | 0% | 240% | ILIN | 0T | 04%
4 24.1% | 1L7H | 0.9% | 26.4% | 425% | 1.4% | 26% | 0.3%
5 34.4% | 14% 12.7% | SO0% | D.9% | 0.5%
£ 1% 14.5% 29% | 1A% 14%
=
ﬂ E 13.5% | SE.E% | 10.B% | B.1% | 10.8%
g
< £ 1%
¥ 1%

TE. 7%




Priloga 4: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za fizi¢ne osebe

Actuad Class

Slika 4: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za fizicne osebe

Fradicted Class
’ & F - S & > & # fa 7] ia L] e
. O1% | 0% | D | 0% | DE% | 1% | DA% | AN | LI | DA% | 0% | 0w | Do
0.1% | D2% | 0% | 0% | 25.B% | 33% | 95% | 27 | LIW | 0.4% | 0.3% | 02%
335% | 0% | 0.3% | 0.3% | 0.2% | 20% | 165 | 124W | 237 | 6.2W | 25% | 09% | 06N | D4%
256% | 1L2% | D.6% | O7% | 0.3% | 5% | 45% | 2.B% | 36.1% | 134% | 53N | 0% | 1.4% | 0.B%
20.1% | L% | 0% | 09% | 04% | 45% | 25% | 1.4% | 33.2% | 2001% | BO% | 0% | 1A% | 12%
15.3% | 2.3% | 1.2% | L4% | 0E% | 61% | 0% | 1.2% | 29BE% | 19.2% | 1L7N | 40% | 25% | L5
12.8% | 31% | 1.9% | 15% | 0.7% | B.EM | 20% | 1.2% | 26.6% | 17.8% | 10.0% | GO% | 3.4% | 2.4%
13.8% | 4.2% | 2.0% | 2.4% | LO% | 125% | LO% | D.6% | 26E% | 14.3% | BI% | 53% | 46M | 26%
13.5% | 42% | 2E% | 10% | 1IN | 137H | LYW | D5% | 24.2% | 153% | BTH | 49% | I6M | 35%
13.8% | 48% | 27% | 29% | LI | 15.2% | 1L3I% | D.4% | 23.3% | 12.8% | B.BM | 53% | 4.2% | 35%
12.7% | 5.6% | 3.2% | 0% | 1L5% | 18.2% | L9% | D.E% | 2L0% | TL1% | BS% | S4% | 40% | 2%
156% | 4.3% | 22% | 40% | L7 | 20.5% | L2% | D.4% | 220% | 10.6% | ETH | 42w% | 42% | 3%
16.0% | 5T | 3.0% | 24% | 3.3% | 220% | LIN | D.4% | T92% | 10.5% | 62% | 4w || 2% | 24%
236% | 1T | 1.9% | 1% | 14% | 267N | 20% | D.6% | T92% | TAM | 42% | 24w | 26N | LT




Priloga 5: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za podjetja za racune
izdane od 1.10.2015 do 31.12.2015

Slika 5: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za podjetja za racune, izdane
od 1.10.2015 do 31.12.2015

Predicted Class

: 2 4 £ o & - & & o N ES kS kR

1 1.6% 0.1% 0.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.5%
2 8.7% 0.7% 4.1% 0.1% 0.7%
3 601% | 12.1% | 3.2% | 209% | 1.0% 0.6% 2.2%
4 ‘T-“ 10.4% | 1.5% | 10.7% | 1.9% 1.1% 0.4% 6.3%
5 36.5% @ 5.0% | 21.0% | 24.5% | 4.0% 1.5% 1.5% 6.0%
[ 45.8%  10.2% | 5.1% 85%  11.9% | 1.7% 16.9%

% il

I

o 7 65.8% @ 7.9% 7.9% 2.6% 15.8%

™

=

g

< 8 41.9% 3.2% | 129% 12.9% 29.0%
9 33.3% | 11.1% 11.1% 5.6% 11.1% 27.8%
1w 60.0% 6.7% 20.0% 13.3%

’ . - %

14 42.3% 11.5% 46.2%




Priloga 6: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za podjetja za racune
izdane od 1.1.2016 do 29.2.2016

Slika 6: Matrika zmedenosti algoritma odlocitvenega gozda za podjetja za racune, izdane
od 1.1.2016 do 29.2.2016

Predicted Class

7 2 ] & 5 5 - & & i I E= £ N
1 0.1% 0.2% 0.3% 0.0% 0.0% 0.2%%
2 0.3% 0.7% 1.1% 0.1% 0.0%
3 3.4% 3.65% 5.1% 0.6% 0.25% 0.2%%
4 6.3% 5.3% | 13.5% | 0.5% 0.5%

£ 0.8% 0.8% | 10.2% | 1.7%

6 55.3% @ 43% | 10.6% | 17.0% B8.5% 4.3%

1
:
:
:
|

a 61.5% 15.4% T.7% 15.4%
g .
10 63.6% 18.2% 9.1% 9.1%

333%




Priloga 7: Vizualizacija enega od odlo¢itvenih dreves, uporabljenih v odlo¢itvenem

gozdu

Slika 7: Vizualizacija odlocitvenega drevesa

Odebeljena Crta na sliki prikazuje eno od poti do klasifikacije raCuna v razred 4. OdlocCitev

se v tem primeru izvede v 8-ih korakih:

oznaka skupine kupca ni enaka R-SA;

povprecna zamuda predhodno izdanih faktur, pla¢anih z zamudo, je manjSa od ali
enaka 21 dni;

Stevilka kupca ni enaka CXYZ;

povprecna zamuda predhodno izdanih placanih faktur ni manj$a od ali enaka 8 dni;
kazalnik 4 (glej poglavje 6.2.2.2) je manjse od ali enako 0,8188;

povprecna zamuda predhodno izdanih faktur, placanih z zamudo, ni manjsa od ali
enaka 18 dni;

Stevilo predhodno izdanih faktur ni manjSe od ali enako 12;

klasifikacija je razred 4 - faktura bo predvidoma placana med 15. in 22. dnem po
datumu zapadlosti.



Priloga 8: Pregled verjetnosti, v kateri razred spada kateri od racunov, izratunanih na podlagi odlo¢itvenega gozda

Tabela 1: Pregled izracunanih verjetnosti za placilo racunov — po razredih

Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Razred | Doloceni
Racun 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 razred
1 0,4568 0,1165 0,0704 0,1844 0,0711 0,0079 0,0000 0,0256 0,0000 0,0000 0,0350 0,0323 0,0000 0,0000 1
2 0,4145 0,1194 0,1636 0,1349 0,1114 0,0000 0,0000 0,0041 0,0000 0,0000 0,0052 0,0112 0,0000 0,0357 1
3 0,4049 0,1712 0,0631 0,1618 0,0711 0,0350 0,0000 0,0256 0,0000 0,0000 0,0350 0,0323 0,0000 0,0000 1
4 0,4049 0,1712 0,0631 0,1618 0,0711 0,0350 0,0000 0,0256 0,0000 0,0000 0,0350 0,0323 0,0000 0,0000 1
5 0,7795 0,1654 0,0188 0,0000 0,0190 0,0000 0,0030 0,0021 0,0000 0,0000 0,0034 0,0089 0,0000 0,0000 1
6 0,7797 0,1489 0,0262 0,0215 0,0000 0,0111 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0126 1
7 0,2882 0,0944 0,0820 0,1442 0,1033 0,1054 0,0425 0,1006 0,0000 0,0000 0,0114 0,0279 0,0000 0,0000 1
8 0,9078 0,0896 0,0026 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1
9 0,8791 0,0680 0,0028 0,0341 0,0000 0,0111 0,0000 0,0049 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1
10 0,1257 0,1758 0,1326 0,2786 0,0536 0,0863 0,0433 0,0908 0,0000 0,0000 0,0071 0,0063 0,0000 0,0000 4




