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1. UVOD

Odbor za ban¢ni nadzor pri Banki za mednarodne poravnave v Baslu ze nekaj let pripravlja
nov kapitalski sporazum, ki bo nadomestil tistega iz leta 1987. Novi standardi bodo z
manjSimi spremembami postali sestavni del pravnega reda EU in tako tudi Slovenije.
Sporazum naj bi pripomogel k vecji stabilnosti mednarodnega finan¢nega sistema in urejal
mednarodno konkurenco bank. Najve¢je spremembe se nanaSajo na podro¢je kreditnih in
operativnih tveganj ter nadzora dejavnosti banke. Nova pravila, ki bodo zacela veljati 1.
januarja 2007, naj bi zagotovila vecjo prilagojenost visine zakonskega kapitala dejanskim
tveganjem bank. V tej nalogi bom obravnaval problematiko kreditnih tvegan;j.

Banke, ki so vedno bolj izpostavljene mednarodni konkurenci ban¢nih in kapitalskih storitev,
se bodo z drugim baselskim sporazumom morale soociti z novimi zahtevami na podrocju
merjenja kreditnih tveganj. Konkurencnost bank, ki se izraza tudi z viSino zakonsko
predpisanega kapitala, bo namre¢ postala delno odvisna od sposobnosti banke, da izbere
najustreznejS$i pristop merjenja kreditnih tveganj. Kot kaze raziskava vpliva ucinkov
kapitalskih zahtev za izbrane evropske in svetovne banke (QIS 3), bodo kapitalske zahteve v
povpre¢ju precej manjSe za banke, ki bodo za dolocanje minimalnega kapitala uporabljale
pristop notranjih bonitet (IRB). Izbira tega pristopa za banke pomeni, da bodo v vsakdanje
bancne posle morale vpeljati s strani nacionalne centralne banke priznane modele, s pomoc¢jo
katerih bodo lahko izracunavale zahtevane parametre kreditnega tveganja.

V povezavi z naznanjajo¢imi se spremembami sem pri eni izmed slovenskih bank od junija do
septembra 2003 imel nalogo, da izdelam model za izraCun verjetnosti neplacila podjetij (PD).
Verjetnost neplacila svojih dolznikov je osnovni parameter, ki ga morajo banke, ki Zelijo
prevzeti pristop notranjih bonitet, izraCunavati v skladu z danimi predpisi. Osrednji namen
diplomskega dela je tako predstaviti "baselski" model za raCunanje verjetnosti neplacila in
osvetliti gradnjo modela s pregledom bodocih ban¢nih standardov in teorije gradnje modelov
za podrocje kreditnih tveganj.

V diplomskem delu sem si postavil naslednje glavne cilje:

- prikazati razvoj in zahteve banc¢nih standardov za podro¢je kreditnih tveganj s
poudarkom na osnovnem pristopu notranjih bonitet, kot je opisan v tretjem
posvetovalnem dokumentu (CP3);

- predstaviti najpomembnejSe odlocitve pri modeliranju modelov kreditnega tveganja;

- razloziti osnove logisti¢ne regresije;

- predstaviti referen¢ni model verjetnosti neplacila agencije Moody's;

- podati oceno modela verjetnosti neplacila za podjetja portfelja slovenske banke in
pokazati na podroc¢ja uporabe modela (v nadaljevanju »model SLO«).

Metode dela sem izbral v skladu z obravnavano tematiko in cilji, ki sem jih Zelel doseci. Za
potrebe diplomske naloge in zahtev dela na banki sem proucil predvsem tujo strokovno
literaturo in primere modelov za racunanje verjetnosti neplacila agencije Moody's za razli¢ne
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drzave. Pri tem sem uporabljal metodo deskripcije in klasifikacije. V prakticnem delu sem
uporabil statisticno metodologijo za ocenjevanje modela in obdelavo podatkovnih baz. S
pomoc¢jo sinteticne metode sem pokazal na aplikacijo modela v ban¢ni praksi.

Naloga bo strukturirana v pet poglavji. Drugo, tretje in Cetrto poglavje so teoretski okvir
naloge, kjer predstavim problematiko z vidika baselskih standardov, raz¢lenim bistvena
vprasanja modeliranja kreditnega tveganja in razlozim osnove uporabljene statisticne metode.
V petem poglavju predstavim Moody'jev model RiskCalc za Avstrijo, ki sluzi za primerjavo
modelu SLO. Osrednji del naloge je predstavitev modela SLO v Sestem poglavju. Po analizi
uporabljene baze podatkov obrazlozim postopek ocenjevanja modela in podam rezultate
modela. Sledita obravnava omejitev modela in prikaz prakti¢ne uporabe modela v banki.

V sklepnem poglavju povzamem prakti¢ne ugotovitve, do katerih sem priSel na podlagi
proucevanja literature in prakticnega dela.



2. KREDITNA TVEGANJA V BASELSKEM SPORAZUMU

2.1. BASELSKI SPORAZUM I IN SPREMEMBE V BANCNEM OKOLJU V 90-1H

Baselski odbor za nadzor bank je leta 1989 postavil pravila, t. i. ban¢ne standarde, ki naj bi
okrepila stabilnost mednarodnega banénega sistema. Z vzpostavitvijo meril minimalne viSine
zakonskega kapitala naj bi zavarovali banke pred nepri¢akovanimi izgubami, ki bi lahko
ogrozile njihov obstoj in zamajale finan¢ni sistem. Novi standardi naj bi tudi vzpostavili
pogoje za mednarodno konkurencnost bank. V Casu sprejetja so baselski standardi pomenili
pravo revolucijo za ban¢ni sistem. Predstavniki razlicnih drzav so prvi¢ sklenili, da bodo
uporabili skupna pravila na tem podro&ju'. Veliko novost je predstavljala povezava zahtevane
viSine zakonskega kapitala s tveganji posameznih sredstev iz banc¢ne bilance. ViSina
zakonskega kapitala je bila ocenjena glede na visino izpostave in vrsto nalozb, katerim so bile
pripisane utezi. Dodatno merilo za razlikovanje tveganja za obveznosti do drzav in bank je
bilo ¢lanstvo v OECD in ro¢nost, medtem ko je bil za podjetja predviden enoten ponder
100%.

V devetdesetih prejSnjega stoletja je razvoj na finan¢nih trgih prisilil ban¢ne zakonodajalce k
dopolnitvi in spremembam standardov. Klju¢ni so bili dogodki in inovacije na naslednjih
podrocjih (Mathew, 2002, str. 265):

» razvoj kvantitativnih sistemov za upravljanje s tveganji, slone¢ih na moderni portfeljski
teoriji apliciranih tudi na podrocje kreditnih tveganj

» razvoj kreditnih trgov in kreditnih instrumentov, ki omogocajo prenos tveganja iz ban¢ne
bilance (listinjenje, kreditni izvedeni instrumenti)

» OECD je sprejela nove clanice v trenutku, ko so finan¢ni trgi povecali stopnjo
razlikovanja tveganja med posameznimi drzavami.

» azijska financna kriza

Osnova za nove pristope pri upravljanju kreditnih portfeljev je bil razvoj kvantitativnih
modelov za merjenje kreditnih tveganj. Banke so v zacetku devetdesetih zacele prenaSati
metode s podroc¢ja upravljanja z vrednostnimi papirji na banc¢ne posle. To jim je omogocilo,
da so zacele definirati razlike v tveganju med dolZniki na bolj kvantitativen nacin. V nasprotju
z baselskimi standardi s konca osemdesetih, ki definirajo razlike v tveganjih zgolj s Stirimi
razredi, notranji modeli omogocajo bolj natancno merjenje in upravljanje s tveganji. Banke so
tako lahko zacele dolocati pri¢akovano in nepri¢akovano izgubo kreditnega portfelja in mejni
prispevek posameznega dolznika k povecanju tveganja. Te ocene so bile osnova za dolocanje
ekonomskega kapitala, ki naj bi pokril nepricakovane izgube danega obdobja. Uporaba
modelov za merjenje ekonomskega kapitala je tako povecala razkorak med viSino interno
dolocenega ekonomskega in zakonsko predpisanega kapitala. Banke so se izognile vi§jim
kapitalskim zahtevam prvih baselskih standardov z uporabo kreditnih izvedenih instrumentov,

L' Glo, Luksemburg, Svica



listinjenju nalozb z manjSim tveganjem in z drugimi finan¢nimi inovacijami. V banc¢nih
knjigah so se tako povecevale obveznosti dolznikov z nizjimi bonitetami, ne da bi morali
ustrezno prilagajati viSino kapitala (Ong, 1999, str. 23). Baselski standardi, kot so bili
definirani leta 1989, niso veC ustrezno reSevali problema mednarodne stabilnosti in
konkurenénosti finan¢nih institucij, to pa je vzpodbudilo pripravo novih standardov.

2.2. NOVI BASELSKI STANDARDI

Glavne poteze novih pravil se kazejo v vecji obcutljivosti predlaganih pristopov za tveganja
ban¢nih nalozb, vzpodbudah bankam k razvoju notranjih sistemov upravljanja s tveganji in
ve¢jem upoStevanju garancij in poroStev pri izraCunih minimalne viSine kapitala. Novi
standardi naj bi tako bolj uskladili viSino zakonsko predpisanega kapitala z viSino
ekonomskega kapitala. ObSirnejSa so tudi dolocila o izvajanju standardov in ban¢nem
nadzoru. Glavna podrocja, ki jih obravnava predlog novega sporazuma v tretjem
posvetovalnem dokumentu, ponazarja slika 1.

Slika 1: Glavne teme tretjega posvetovalnega dokumenta

| Basel Il |

Minimalne
kapitalske zahteve

| Tehtana tveganja |
|

Zakonski nadzor

Trzna disciplina

Kreditno
tveganje

Operativno
tveganje

Trzna
tveganja

Standardizirani Pristop temelje¢
pristop na notranjih bonitetah

Vir: Lasten prikaz, 2004

2.2.1. MERJENJE KAPITALSKE USTREZNOSTI ZA KREDITNA TVEGANJA

STANDARDNI PRISTOP
Predlog novega baselskega sporazuma za podroc¢je kreditnih tveganj daje bankam na izbiro

dva pristopa. Prvi, t. i. standardni pristop je primerljiv z obstoje¢im iz leta 1989. Glavna
razlika je v ve¢jem razlikovanju tveganj za podjetja. Medtem ko dosedanja pravila
predvidevajo za gospodarske druzbe enotno utez 100 %, bo viSina utezi ob upoStevanju
standardnega pristopa odvisna od zunanje ocene bonitete podjetja. Razpon se giblje med 20 %
za skupino najbolje ocenjenih podjetij in 150 % za podjetja na spodnji strani lestvici. Podjetja
brez zunanje doloCene bonitete, tj.veCina evropskih malih in srednjih podjetij, bodo kot do
sedaj imela 100 % utezi.



Tabela 1: Predlagane utezi za standardni pristop (v %)

PREDLAGANE PODJETIA DRZAVE BANKE BANKE

UTEZI ZA TVEGANJE DOSPELOST > 3M | DOSPELOST < 3M

AAA to AA- 20 0 20 20
A+to A- 50 20 50 20
BBB+ to BB- 100 50 50 20
BB+ to B- 150 100 100 50
Pod BB- 150 100 100 50
Pod B- 150 150 150 150
Brez bonitete 100 100 50 20

Vir: Bank for International Settlements, 2003a, str. 7-10.

PRISTOP NOTRANJIH BONITET

Baselski odbor je s posvetovalnim dokumentom leta 1999 sprva zavrnil priznanje notranjih
modelov za doloCanje viSine zakonskega kapitala. Prvi posvetovalni dokument (CP1) iz leta
2001, ki predlaga uporabo pristopa notranjih bonitet, predstavlja preobrat v obravnavi
kvantitativnih bonitetnih modelov. Slednje naj bi zaceli uporabljati za izracun parametrov, ki
bodo predstavljali osnovo pri dolocanju kapitalske ustreznosti.

Baselski odbor predlaga dve razli€ici pristopa notranjih bonitet:

» OSNOVNI PRISTOP NOTRANJIH BONITET
» NAPREDNI PRISTOP NOTRANJIH BONITET

Za oceno visine zakonskega kapitala bodo potrebni naslednji parametri:
» verjetnost neplacila dolznika ali skupine dolznikov (PD)

» izpostava ob nastopu neplacila (EAD)

» izguba ob nastopu neplacila (LGD)

» rocnost (M)

Osnovni pristop notranjih bonitet predvideva, da banka za svoj portfelj izracunava prvi
parameter, verjetnost neplacila. Ostali parametri so zakonsko doloc¢eni. Napredni pristop
zahteva od banke, da doloc¢i vrednosti za vse navedene spremenljivke. Funkcija, ki povezuje
dane spremenljivke in doloc¢a velikost utezi in s tem minimalno vi$ino kapitala za dano vrsto
nalozb, je pri obeh razli¢icah pristopa notranjih bonitet predpisana s strani Baselskega odbora.
V nasprotju s standardnim pristopom, kjer vi§ino tveganja razloCuje pet razlicnih utezi,
pristop notranjih bonitet vpelje zvezno funkcijo, ki lahko odraza celoten spekter kreditnih
tveganj (Rowe et al., 2002, str. 320).



FUNKCUI:
METODA IZRACUNA V STANDARDNEM PRISTOPU:

izpostava X standardne utezi za tveganje * 8 % = kapitalska ustreznost

METODA IZRACUNA V PRISTOPU NOTRANJIH BONITET:

izpostava X utezi za tveganje * 8 % = kapitalska ustreznost
ob nastopu neplacila f(PD; LGD; M)

2.2.2. KVANTITATIVNE IN KVALITATIVNE ZAHTEVE PRISTOPA NOTRANJIH BONITET

Da bi lahko bolje razumeli mesto notranjih modelov za merjenja verjetnosti neplacila v
bankah, povzemam najpomembnejSe pogoje, ki jih morajo izpolnjevati banke, ki se bodo
odloc¢ile za osnovni pristop notranjih bonitet. Zahteve se nanaSajo na naslednja podrocja
(Rowe et al., 2002, str. 325):

» Smiselno razlikovanje tveganj

Celovitost in usklajenost bonitetnih ocen

Nadzor nad bonitetnim sistemom in procesom ocenjevanja bonitet
Merila bonitetnega sistema

Ocena letne verjetnosti neplacila

Zbiranje podatkov in informacijski sistemi

YVVVYVYYVYYVY

Uporaba notranjih bonitet

1. Smiselno razlikovanje tveganj

Vsakemu komitentu in vsaki transakciji mora banka dolociti boniteto. Bonitetna lestvica
mora imeti vsaj Sest stopenj za dobre kredite (performing loans) in najmanj dve stopnji za
slabe kredite. Noben razred naj ne bi zaobjemal ve¢ kot trideset odstotni deleZ izpostav.

2. Celovitost in usklajenost bonitetnih ocen

Vsakemu kreditojemalcu mora banka pred odobritvijo kredita dolo¢iti boniteto. Vsak
kredit mora biti ocenjen in odobren od samostojne osebe oz. enote v banki. Ustreznost
bonitetnega razreda mora biti preverjena vsaj enkrat letno.

3. Nadzor nad bonitetnim sistemom in procesom ocenjevanja bonitet

Uprava in vi$ji management morajo odobriti vse vidike ocenjevanja bonitet in verjetnosti
neplacila. Zagotovljena mora biti dokumentacija procesa doloCanja bonitet. Banc¢ni
bonitetni sistem mora nadzorovati oddelek za notranjo revizijo.

4. Merila bonitetnega sistema

Izdelana morajo biti merila za uvrstitev komitentov v dolocen bonitetni razred. Bonitetne
ocene naj bodo konzervativne. Spremenljivke, vklju¢ene v model morajo biti statisti¢no
znacilne. Model mora vklju€evati vse pomembne, znacilne spremenljivke.

5. Ocena letne verjetnosti neplacila
Banka mora dolociti verjetnost neplacila. Baselski odbor predlaga tri metode:
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- izraun frekvence neplacila znotraj bonitetnih razredov banke
- mapiranje internih bonitet na zunanje dolocene verjetnosti neplacila
- statisticni modeli za dolo¢anje verjetnosti neplacila

Bankam ni potrebno uporabljati vseh treh metod, razen ¢e je tako izrecno zahtevano. Ve¢
kot eno metodo lahko uporabi banka v primeru, ¢e ima nezadostne podatke za doloCen
segment kreditov. Bonitetni sistem mora upostevati zakonsko doloCeno opredelitev
verjetnosti neplacila. Metodologija doloCanja verjetnosti mora biti iz¢rpno dokumentirana.
Podatki, na katerih slonijo izracuni verjetnosti, morajo obsegati vsaj petletno obdobje.

6. Zbiranje podatkov in informacijski sistemi

Banka naj bi zbirala podatke, na osnovi katerih uvr§¢a komitente v razrede, in vodila
evidenco izgub za posamezne razrede. Dokumentirala naj bi spremembe bonitetnih ocen
in s tem povezane spremembe verjetnosti oz. nastope neplacila. Spremljala naj bi vse
pomembne znacilnosti svojih dolznikov.

7. Uporaba notranjih bonitet

Notranji bonitetni sistem se naj ne bi uporabljal zgolj za dolo¢anje viSine minimalnega
kapitala, temve¢ naj bi nasel uporabo v vsakodnevnem ban¢nem poslu. Uporabljal naj bi
se za merjenje kreditnih tveganj, postal naj bi del procesa odloanja o podeljevanju
kreditov, dolocanja cene kreditov, notranjih limitov izpostav komitentom in viSine rezerv.
Preden lahko banka za¢ne uporabljati notranji bonitetni sistem za doloCanje predpisanega
kapitala v okviru osnovnega naprednega pristopa, mora centralni banki predloziti
dokumentacijo, da je dani bonitetni sistem uporabljala vsaj tri predhodna leta v skladu s
predpisi.

8. Notranje testiranje

Banka naj bi vzpostavila sistem za preverjanje natan¢nosti in konsistentnosti bonitetnega
sistema, s katerim izraCunava verjetnosti neplacila. Model naj bi testirali v dolocenih
casovnih intervalih, s ¢imer naj bi zagotovili ustrezno ¢asovno prilagajanje modela. Banka
mora pokazati, da so metode preverjanja modela in podatki konsistentni v ¢asu.

9. Razkritje postopkov

Zahteve po razkritju postopkov so opisane v tretjem stebru bodocega baselskega
sporazuma. Ce banka ne zadosti vsem zahtevam, ji ne bo dodeljena moZnost uporabe
pristopa notranjih bonitet.

Dodatne zahteve za napredni pristop:

10. izracun lastnih ocen izgub v primeru nastopa neplacila

11. minimalne zahteve za uporabo izracuna lastnih ocen o izpostavi v primeru neplacila
12. minimalne zahteve pri ocenjevanju garantov in kreditnih izvedenih instrumentov

2.2.3. KATERI PRISTOP BODO IZBRALE BANKE?



Izbira pristopa pri obravnavi kreditnih tveganj je predvsem odvisna od analize stroSkov in
koristi uporabe danega pristopa za banko ter od njene strateSke usmeritve na podrocju
upravljanja s kreditnimi tveganji. Banke z relativno »dobrim« portfeljem, ki izpolnjujejo dane
zahteve, bodo izkoristile prednosti pristopa notranjih bonitet. V primerjavi s standardnim
pristopom bi ta metoda, ki je bolj obcutljiva za razlike v tveganjih, bolje odrazala nizje
tveganje banke. Interno doloceni parametri verjetnosti neplacila in izgube ob nastopu
neplacila bodo dolocali nizje utezi, kot v standardnem pristopu. Za dani portfelj bi uporaba
pristopa notranjih bonitet pomenila nizjo raven minimalnega predpisanega kapitala.

V okviru tretje kvantitativne Studije uinkov (QIS 3) je baselski odbor proucil vpliv
predlaganih standardov na minimalno visino kapitala na vzorcu 188 bank iz G10 in 177 bank
iz drugih drzav. Za namen analize so banke razdelili v dve skupini. Prva predstavlja velike
mednarodne banke s temeljnim kapitalom vecjim od € 3 mia, druga pa manjSe lokalne,
vecinoma bolj specializirane banke. V raziskavo vklju¢ene banke so podale izracune za
zahtevano viSino kapitala za svoje konsolidirane izpostave ob uporabi standardnega pristopa
in pristopa notranjih bonitet. Raziskava o posledicah dolocil iz tretjega posvetovalnega
dokumenta (CP3) je pokazala, da se viSina minimalnega kapitala za banke pri uporabi
pristopa notranjih bonitet v primerjavi s standardnim v povprecju obcutno zmanjsa.
Sprememba kapitalskih zahtev je seveda odvisna od sestave portfelja banke. Analiza pokaze,
da so za banke iz podro¢ja EU oz. G10 najve¢ja zmanjSanja kapitala na raun portfelja
majhnih izpostav® in podjetij (glej prilogo, tabela 1 in 2) (PriceCoopers Waterhouse, 2003).

Tabela 2: Spremembe v kapitalskih zahtevah ob upostevanju dolocil iz CP3 (v %)

STANDARDNI OsNOvVNI IRB NAPREDNI [RB
G10 skupina 1 0 -7 -13
G10 skupina 2 -11 -27 N/A
EU skupina 1 -3 -13 -15
EU skupina 2 - 11 -27 N/A
Ostali (skupina 1 in 2) +2 -3 N/A

Vir: Bank for International Settlements, 2003b, str. 3.

Dodaten razlog za prehod na pristop notranjih bonitet je uvedba kapitalskih rezervacij za
operativna tveganja. V tej luCi je zmanjSanje predpisanega kapitala v okviru pristopa
notranjih bonitet protiutez predvideni dodatni kapitalski obremenitvi zaradi operativnih
tveganj (Rowe et al., 2002, str. 325).

3. GRADNJA in KRITERIJI KREDITNIH MODELOV

*retail exposure




3.1. POMEMBNE ODLOCITVE PRI PROCESU MERJENJA KREDITNIH TVEGANJ

Kadar zelimo na kvantitativen nac¢in meriti kreditna tveganja, k cemur spodbuja novi baselski
sporazum, je potrebno razmisliti o naslednjih vpraSanjih:

1. Kateri parametri najbolje odrazajo kreditno tveganje?

2. S katerimi spremenljivkami lahko najbolje ocenimo te parametre?
3. Kateri model najbolj ustreza namenu uporabe?

4. Kako naj definiramo nastop neplacila?

5. Katero ¢asovno obdobje naj obravnavamo?

3.1.1. IZBIRA PARAMETROV

Pri napovedih kreditnih tveganj banko zanima predvsem potencialna izguba, tj. izguba, ki jo
lahko utrpi zaradi slabih nalozb. Ceprav je verjetnost nepladila najbolj razsirjena mera
kreditnih tveganj, je izguba odvisna tudi od izpostave ob nastopu neplacila, velikosti kreditne
linije, viSine nezavarovanega kredita in stopnje poplacila. Vecina Studij obravnava merjenje
verjetnosti neplacila, kar je povezano s pomanjkanjem in nedostopnostjo podatkov o
izpostavah in viSini izgube v primeru nastopa neplacila. Baselski odbor predvideva, da banke
pri aplikaciji osnovnega pristopa notranjih bonitet izracunavajo zgolj verjetnosti neplacila.

Model SLO izracunava verjetnost nastopa neplacila podjetij.
3.1.2. IZBIRA VHODNIH PODATKOV

Naceloma imamo lahko na razpolago tri vrste podatkov o podjetjih:

» Dbilan¢ne podatke
» trzne oz. borzne podatke
» kvalitativne podatke

BILANCNI PODATKI

Banke se pri podeljevanju kreditov zanaSajo na bonitetne ocene kreditnih analitikov, ki
analizirajo podjetja s pomocjo bilan¢nih in kvalitativnih podatkov. Vse bolj pa se v praksi
uveljavljajo tudi kvantitativni modeli, ki na bolj formalen nac¢in merijo kreditna tveganja.
Eden prvih modelov, Z-score, je leta 1968 razvil Altman in povezuje kvaliteto kredita z
bilan¢nimi podatki. Na podlagi vrednosti funkcije (Z-score), izraCunane z diskriminantno
analizo, je lahko z ve¢ kot devetdeset odstotno natancnostjo pravilno razlo¢eval med dobrimi
in slabimi podjetji v vzorcu (Caouette et al, 1998, str. 115). Z razvojem statisti¢nih orodij se je
uveljavila uporaba drugih metod, npr. linearna in logisticna regresija, nevronske mreze idr.,
ki omogocajo ve¢jo natancnost napovedi modelov zunaj danega vzorca in hkrati direkten
izraCun verjetnosti neplacila. Omenjeni modeli vkljucujejo zgolj bilan¢ne podatke.

TRZNE VREDNOSTI PODJETIJ

Leta 1993 je KMV objavil model za napovedovanje neplacila, osnovan na Mertonovi teoriji
opcij, ki temelji na trznih podatkih podjetij. Glede na to, da je v Sloveniji na borzo uvrscen
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manjsi delez podjetij in da je trg kapitala relativno majhen in nelikviden, predvidevam, da
uporaba trznih vrednosti podjetij ne bi bila ustrezna metoda. Studije agencije Moody's
razkrivajo, da so financne spremenljivke velikih borznih podjetij povezane z verjetnostjo
neplacila na drugacen nacin, kot pri manjsih podjetij (Moody'sKMV, 2000). To pomeni, da bi
uporaba modela za dolo¢anje verjetnosti neplacila za neborzna podjetja, zgrajenega na trznih
podatkih borznih podjetij, dala napac¢no predstavo o kreditnih tveganjih.

KVALITATIVNI PODATKI

Model neplacila bi lahko vseboval kvalitativne podatke kot na primer starost in izkusnje
uprave, konkurencni polozaj, ocene rasti ipd. Slednji so tezko dostopni in hkrati temeljijo na
relativno subjektivni presoji (Hayden, 2003, str. 5).

Model SLO temelji na bilancnih podatkih.

3.1.3. [ZBIRA MODELA

Pristope k analizi verjetnosti neplacila podjetij lahko uvrstimo v tri skupine:

» tradicionalna kreditna analiza
> strukturni modeli
> nestrukturni modeli

TRADICIONALNA KREDITNA ANALIZA V PRIMERJAVI S KVANTITATIVNIMI MODELI

V ban¢ni praksi prevladujejo metode, ki temeljijo na ¢loveski sodbi od najbolj subjektivnih pa
do ekspertnih sistemov. To sicer ne pomeni, da slednje ne uporabljajo kvantitativnih
informacij. Razlika v primerjavi s kvantitativnimi modeli je predvsem v subjektivnosti
kon¢nih bonitetnih ocen, ki med seboj niso primerljive in jih je tezko ponovno preveriti oz.
testirati. OcCitna prednost metod, temeljecih na ¢loveski sodbi, je moznost upostevanja vecjega
Stevila informacij, medtem ko kvantitativni modeli dajejo ocene na osnovi vnaprej omejenega
izbora podatkov. Analitiki imajo sicer na razpolago bogatejSe informacije in izkusnje, Sibko
ali zakrito plat pa predstavljajo povezave vseh informacij v kon¢no boniteto podjetja. Kreditni
analitiki dajejo ocene na podlagi primerjave posameznih kazalnikov, pri ¢emer kon¢na ocena
ni preprosto seStevek ocen posameznih kazalnikov. Vzemimo primer podjetja, ki izkazuje
likvidnost na ravni bonitete Aa, donosnost na ravni Baa in zadolZenost bonitetnega razreda B.
Kako analitik zdruzi te podatke v kon¢no oceno, je prepusceno njegovi subjektivni presoji oz.
obcutku.

Prednost modelov se kaze tudi v manjsih stroskih uporabe ali kadar imamo opravka z zelo
kompleksnimi informacijami, kar igra odloc¢ilno vlogo na primer pri podeljevanju potro$niskih
kreditov oz. ko imamo na voljo podatke za uporabo teorije opcij.

(Moody'sKkMV, 2000)

STRUKTURNI MODELI
Glavna lastnost strukturnih modelov se kaze v tem, da temeljijo na doloceni teoriji. Osnova za
model tako ni statistika, temvec teoreticno ozadje modela. Najbolj znan strukturni model za
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ocenjevanje verjetnosti neplacila je Mertonov model (1973), izpeljan iz teorije opcij, ki ga je
komercializirala agencija Moody'sKMV.

MERTONOV MODEL

Model po analogiji primerja vrednost podjetja z vrednostjo opcije, katere izvrSilna cena je
enaka vrednosti dolga in dospelost enaka ro¢nosti dolga. Ko trzna vrednost podjetja pade pod
ceno izvrsitve, je vrednost podjetja manjSa od viSine dolga in podjetje ni ve¢ sposobno
servisirati dolga. Ce ima podjetje dobitek, bo lastnik kapitala, ki ga lahko ena¢imo z
lastnikom opcije na kapital, obdrzal vrednost, ki presega visino dolga.

V Mertonovem modelu oznacuje prihodnjo vrednost sredstev distribucija moznih prihodnjih
trznih vrednosti, z dano pri¢akovano vrednostjo in standardnim odklonom. Osredn;ji
parameter modela je »razdalja do neplacila«, ki meri Stevilo standardnih odklonov, ki lo¢i
prihodnjo pri¢akovano vrednost podjetja od tocke neplacila. Verjetnost neplacila bo tako tem
manjsa, ¢im vecja je vrednost podjetja in ¢im manjse je njeno nihanje (KMV, 1993).

Mertonov-KMV model zaradi relativno majhnega Stevila borznih podjetij in nerazvitosti trga
kapitala v Sloveniji ni ustrezna reSitev za doloCanje verjetnosti neplacila za podjetja v
ban¢nem portfelju.

NESTRUKTURNI MODELI

Ekonomska zgodovina razkriva, da mnogi strukturni modeli niso bili potrjeni v praksi in se
tako niso obdrzali v uporabi, npr. Phillipsova krivulja, IS-LM idr. Nestrukturni modeli
nasprotno ne poskusajo s pomocjo izbranih podatkov teorij potrjevati, temvec poskusajo dane
odvisnosti s pomocjo statisti¢nih in ekonometri¢nih metod podprtih z ekonomskim vedenjem
in intuicijo iz podatkov Sele odkriti. Najbolj znane in uporabljene nestrukturne modele s
podro¢ja dolocanja verjetnosti neplacila lahko razdelimo v Stiri skupine (Bessis, 2002, str.
342):

» Altmanov model

» Probit-logit modeli

» Ekonometri¢ni model CPV
» Nevronske mreze

Nestrukturni pristop modelov Moody'sa in modela SLO se kaze v naslednjih znacilnostih.
Spremenljivke so izbrane na osnovi teorije in izkuSenj, preoblikovane se uporabijo pri
dolocitvi modela. Koeficienti modela in dane transformacije so testirani zunaj vzorca,
spremenljivke, ki se ne obnasajo v skladu z ekonomsko intuicijo ali so med seboj korelirane,
so izloCene iz model. Da bi preprecili prenasi¢enost modela s spremenljivkami, je dani model
vedno primerjan z modelom, ki je $e bolj enostaven.

Model SLO je nestrukturni model in temelji na logisticni regresiji.
3.1.4. DEFINICIJA NASTOPA NEPLACILA
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Baselski odbor (Bank for International Settlements, 2003a) se je odlocil oblikovati ¢im S§irSo
definicijo neplacila. Pri tem opredelitev odbora uposteva, da banke utrpijo izgubo ne samo ob
stecaju, temvec¢ tudi v drugih primerih, kot v primeru odloga s placilom, zniZzanja bonitete
dolZnika idr.

Nastop neplacila je zabelezen ob enem ali veC naslednjih dogodkov:

» banka ugotovi, da dolznik verjetno ne bo mogel v celoti placati svojih obveznosti
(glavnica, obresti, stroski kredita)

» nastop izgube, ki je povezan s katerokoli obveznostjo komitenta in se kaze kot odpis,
posebne rezervacije, odlozitev ali opustitev placila obveznosti zaradi prestrukturiranja
podjetja

» dolznik zamuja s placilom katerekoli kreditne obveznosti ve¢ kot 90 dni

» dolznik je v ste¢ajnem oz. kateremkoli drugem postopku za zas¢ito dolznikov

Notranji kreditni modeli, ki bi jih banke zelele ovrednotiti pri zakonodajalcih, naj bi
upostevali zgoraj opisano opredelitev kreditnega dogodka.

Model SLO uposteva baselsko definicijo nastopa neplacila.

3.1.5. CASOVNI HORIZONT

Baselski odbor je mnenja, da vecina bank uporablja za namene modeliranja kreditnih tveganj
enoletni casovni horizont. Enoletno obdobje naj bi namre¢ najbolje odrazalo razdobje, v
katerem banka oz. podjetje:

pripravi finan¢ne plane in objavi bilance
lahko izlo¢i dano tveganje iz svojega portfelja
dobi nove informacije o dolZzniku

se odlo¢a o obnovitvi kreditov

lahko poveca kapital

YV VYV

Daljsi ¢asovni horizont je za banke, ki podeljujejo dolgoro¢ne kreditne Se bolj pomemben.
Moody's za svoj model Risk-Calc tako ocenjuje tudi petletne verjetnosti neplacila (Moody's
KMV, 2000). Pri upostevanju daljSih casovnih obdobji se je potrebno Se bolj soociti s
pomanjkanjem ustreznih podatkov. Ce pa sklepamo na petletne verjetnosti na osnovi
izraunov za enoletno obdobje upostevamo vprasljivo predpostavko, da se razmerje med
bilan¢nimi podatki in verjetnostjo v naslednjih letih ne bo spremenilo.

Model SLO napoveduje verjetnost neplacila za enoletno obdobje.

3.2. NAJPOMEMBNEJSI KRITERIJI PRI GRADNJI MODELA
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Za proces ocenjevanja modela verjetnosti neplacila agencija Moody's predlaga naslednje
kriterije, ki jih bom uporabil kot osnovo za analizo rezultatov modela SLO:

» RAZUMLIIVOST
Za uporabnike je bistveno, da razumejo kako in zakaj model deluje. Vpliv kljucnih
spremenljivk na outpute modela mora biti nedvoumen in intuitiven.

» MOC RAZLIKOVANJA
Model, ki ne razlikuje med dobrimi in slabimi komitenti, ne more dobiti mesta v kreditni
analizi oz. v procesu alokacije kapitala.

» UMERJENOST

Modelov, ki niso umerjeni na povprecne vrednosti neplacila, se ne more uporabljati za
namene postavljanje cen kreditov ali dolocanja s kreditnim tveganjem povezane minimalne
visine kapitala.

» VELJAVNOST
Proces testiranja zunaj vzorca in zunaj Casa potrdi ustreznost modela za napovedovanje
dogodka neplacila. Razkrije neustreznost modela, ¢e je bilo vkljucenih preve¢ spremenljivk

(Moody'sKMV, 2000).

4. STATISTICNE OSNOVE UPORABE LOGISTICNE REGRESIJE

4.1. STATISTICNA IN VSEBINSKA USTREZNOST UPORABE LOGISTICNE FUNKCIJE

Logisti¢na regresija se uporablja v primerih, kadar je odvisna spremenljivka binarna, kar
pomeni, da zavzema samo dve vrednosti.

STATISTICNE PREDNOSTI LOGISTICNE REGRESUJE (Falkenstein, 2002, str.176)

» Logisti¢na regresija ne predpostavlja linearnega odnosa med odvisnimi in neodvisnimi
spremenljivkami: eksponenti in potencni faktorji so lahko posredno ali neposredno
vkljuceni v funkcijo.

» Odvisna spremenljivka je lahko nenormalno porazdeljena, vendar mora biti porazdelitev
iz skupine eksponentnih porazdelitev.

» Homoskedasti¢nost, tj. enotnost variance med odvisnimi in neodvisnimi spremenljivkami,
ni potreben pogoj.

» Slucajna napaka ni podvrzena zahtevi o normalni porazdelitvi.

» Neodvisne spremenljivke so lahko intervalne, ordinalne ali kategori¢ne.

» Neodvisne spremenljivke so lahko omejene z danim intervalom.

VSEBINSKA USTREZNOST LOGISTICNE REGRESIJE
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» Odvisna spremenljivka zavzame vrednost 1 v primeru nastopa neplacila, 0 v odsotnosti
stanja neplacila.

» Logisti¢na funkcija omogoca izracun verjetnosti nastopa neplacila.

» Neodvisne spremenljivke, finan¢ni kazalnikim so intervalni podatki, definirani v razli¢nih
mejah.

» Vkljucitev ordinalnih ali kategori¢nih spremenljivk (kvalitativne spremenljivke in
bonitete) ni izkljucena.

» Vrednosti neodvisnih spremenljivk niso normalno porazdeljene.

» Odvisna spremenljivka zavzema binomialno razdelitev, kar pomeni, da ustreza pogoju
distribucije odvisne spremenljivke.

Uporaba multivariantne ali diskriminantne regresije ne bi zadostila vsem opisanim
statisticnim in vsebinskim zahtevam analize verjetnosti neplacila, za katero je bolj ustrezna

logisti¢na funkcija.

4.2. FUNKCIJSKA IN GRAFICNA OBLIKA LOGISTICNE FUNKCIJE

Logisti¢no funkcijo povzema naslednja enacba, iz katere je razvidno, da je dana funkcija
transformacija linearne kombinacije neodvisnih spremenljivk. S pomocjo tako izrazene
funkcije lahko izracunamo neposredno verjetnost nastopa stanja P(y=1):

a+BX 1+ PoXo+ ...Bixi

+e '

Vrednost opazovane spremenljivke, nastop neplacila, zavzema vrednosti 0 ali 1.
Pojasnjevalne spremenljivke so v obravnavanem primeru finan¢ni koli¢niki.

Vpliv finan¢nih kazalnikov na nastop naplacila lazje pojasnimo, ¢e odvisno spremenljivko
logisti¢ne funkcije izrazimo kot obet dogodka. Obet je v statistiki definiran kot razmerje med
verjetnostjo nastopa dogodka (P) in verjetnostjo odsotnosti dogodka (P-1).

Enacha (2): ln(P 1) =a+ Bx, + Bx, +..px,
P
Enacba (3): Bt BoXp B
3) -

INTERPRETACIJA KOEFICIENTOV

Koeficient odvisne spremenljivke beta v formuli (2) pove, kolikokrat se poveca logaritem
obeta, Ce se vrednost opazovane spremenljivke poveca za eno enoto, vse ostale pa ostanejo
konstantne.

METODA DOLOCANJA KOEFICIENTOV

Pri logisticni regresiji so koeficienti dolo¢eni na podlagi metode najvecjega verjetja. S to
metodo v iterativnem procesu izberemo koeficiente, ki z najvecjo verjetnostjo napovedo
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opazovane vrednosti odvisnih spremenljivk pri danih vrednostih neodvisnih spremenljivk. To
pomeni, da s programom pois¢emo minimum naslednje funkcije napacne izbire:

Enacba (4):
Napaka = Z ( ( Yopazovan )ln ( Ynapovedan ) _( 1- Yopazovan) In ( 1- Ynapovedan )

GRAFICEN PRIKAZ FUNKCIJE

Slika 2 : Logisticna funkcija

4

The Logistic Model Is S-shaped
Ohserved/Fstimated Y Modlel
A

14 A

PR TR b .
- + >

Vir: Moody'sKMV, 2002a, str 24.

x-0s: narasc¢ajoca vrednost spremenljivke
y-0s: ocenjena verjetnost nastopa dogodka

Krivulja v obliki ¢rke S ustreza naravi obravnavanega pojava. Kakor je razvidno, imajo po
dolo&eni to¢ki spremembe vrednosti danega koli¢nika manjsi vpliv na verjetnost neplacila. Ce
je podjetje na primer zelo dobickonosno, z dobro kapitalsko strukturo in moznostjo poplacila
dolgov, potem bo majhno zmanjSanje prodaje relativno malo vplivalo na povecanje
verjetnosti neplacila. Linearen model te znacilnosti ne bi mogel upostevati: sprememba v
neodvisni spremenljivki namre¢ povzro¢i vedno enako, linearno spremembo v odvisni
spremenljivki.

4.3. NAJPOMEMBNEJSI TESTI ZA VALIDACIJO MODELA

USTREZNOST MODELA
Naslednji testi merijo, kako dobro model ustreza podatkom iz vzorca.

Klasifikacijska tabela

Na osnovi dolo¢ene mejne verjetnosti (cut-off) razvrstimo outpute modela v skupino »nic«, e
je verjetnost nizZja, in v skupino »ena«, ¢e je dana verjetnost vecja od mejne vrednosti. Tako
lahko izratunamo deleZ pravilnih in napa¢nih napovedi modela. Poseben ekonomski pomen
imata analiza statisti¢ne napake I in II oz. deleza napacnih napovedi nastopa oz. nenastopa

dogodka.

Verjetje (LL)
Ustreznost modela lahko opazujemo z vidika verjetnosti pravilne napovedi odvisne
spremenljivke ob danih ocenah koeficientov. Ker se vrednost verjetnosti giblje v relativno
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ozkem razponu ni€ in ena, se uporablja merilo, ki je logaritem verjetnosti pomnozen z minus
dva tj. 2LogLikelihood=-2LL in je definiran v razponu med minus neskon¢no in ni¢. Za
mocnejs$i model bo mera -2LL tem vecja.

Cox-Snell r-kvadrat in Nagelkerke r-kvadrat

Podobno kot determinacijski koeficient obe meri izrazata delez pojasnjene variance. Medtem
ko je najvecja vrednost Cox-Snellov manjSa od ena, je Nagelkerkov definiran v celotnem
intervalu ni¢ do ena.

MOC RAZLIKOVANJA MODELA

Merilo razlikovanja pove, kako dobro lahko model na osnovi danih podatkov razlikuje med
obravnavanima skupinama. Popoln model vedno pripiSe vi§jo verjetnost subjektom, pri
katerih stanje dejansko nastopi, in relativno nizjo verjetnost subjektom, pri katerih stanje ne
nastopi.

ROC krivulja®

ROC krivulja je bolj splosen prikaz klasifikacijske tabele. Omogoca analizo natancnosti
napovedi modela za celoten spekter mejnih vrednosti verjetnosti za doloceno ¢asovno
obdobje. Ponazarja skupni delez pravilno napovedanih primerov nastopa dogodka (0 ali 1) in
delez napacnih napovedi nastopa dogodka pri poljubno izbrani mejni vrednosti verjetnosti. Na
x-0s1 so po padajocih verjetnostih razporejeni opazovani primeri nenastopa dogodka, ki jim je
bila pripisana vrednost ni¢. Na y-osi so po padajoCih vrednostih verjetnosti razvrsceni
opazovani primeri nastopa dogodka, oznaceni z vrednostjo 1. Toc¢ka na grafu s koordinatama
(a,b) pomeni, da ob izbrani mejni verjetnosti model pravilno napove b odstotkov primerov
stanja 1 in nepravilno napove a odstotkov stanja 0.

Hosmerjev in Lemeshow test

Subjekti so razdeljeni glede na ocenjeno verjetnost nastopa dogodka v decile. Test primerja
ujemanje opazovanih in napovedanih dogodkov v posamezni skupini. Preverja nicelno
hipotezo, da ni razlike med opazovanimi in napovedanimi vrednostmi odvisne spremenljivke.

PREVERJANJE ZNACILNOSTI KOEFICIENTOV

Wald statistika
Primerljiva s t-testom. Preverja ni¢elno hipotezo, da je vrednost koeficienta enaka ni¢. Ce so
absolutne vrednosti koeficienta velike, so rezultati testa nezanesljivi.

Verjetje
Spremenljivka lahko ostane v modelu, ¢e je sprememba vrednosti -2LL zaradi vkljucitve v
model znacilna pri izbranem pragu znacilnosti (Norusis, 1999, str. 35-64).

*ROC=receiver-operator curve, znana tudi kot CAP (Cumulative Accuracy Profiles), power curves ipd.
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5. MODEL ZA MERJENJE VERJETNOSTI NEPLACILA:
RISKCALC AUSTRIA

5.1. BAZA PODATKOV

CILJNA POPULACIJA

Moody'sov RiskCalc je namenjen za merjenje verjetnosti neplacila za podjetja, ki ne kotirajo
na borzi in za katera najve¢je bonitetne agencije veinoma ne podajajo bonitetnih ocen.
Uporaba enotnega modela za vse vrste podjetij in gospodarske dejavnosti ni ekonomsko
smiselna, zato so naslednja podjetja izlocena iz procesa gradnje modela:

» Borzna podjetja: pri Moody'u so prepricani, da je trzna vrednost podjetja kljucen element
vrednotenja borznih podjetij.

» Majhna podjetja, katerih prodaja ni presegla 500.0008. Pri manjsih podjetjih je prihodnost
pogosto odvisna od financ podjetja in tudi od financnega polozaja upravljavcev .

» Financni posredniki : zaradi predpisov in nadzora drzave je bolje, da jih obravnavamo
posebej. Bilance finan¢nih posrednikov imajo poleg tega svojstvene znacilnosti, tako da
nekateri kazalniki, npr. vzvod, trendi poslovanja, niso neposredno primerljivi s kazalniki
drugih podjetij.

» Javna podjetja: imajo drugacen profil, ker zanje ve¢inoma jamci drzava oz. jih je slednja
pripravljena podpreti v primeru tezav.

» Nepremicninska podjetja: uspeh teh podjetij je dostikrat bolj odvisen od posami¢nega
razvoja projektov, zato letni izkazi redko izrazajo dejansko verjetnost neplacila

» Holdingi: izklju€eni iz analiz, ker pogosto nimajo lastne poslovne dejavnosti. Znacilnosti
finan¢nih kazalnikov holdingov se tako lahko bistveno razlikujejo od drugih podjetij.

Ob upostevanju dejstva, da so bilan¢ni podatki za manjSa podjetja v primerjavi z vecjimi
podjetji v povpre¢ju manj natancni in slabse kvalitete, je bila baza podatkov dodatno
precisc¢ena. Izkljuceni so bili na primer podatki na osnovi znacilnosti doloCenih bilan¢nih
postavk. 1z baze podatkov so bila tako izlocena podjetja z negativnim kapitalom in podjetja s
starostjo krajSo od 12 mesecev. Tako se poskuSa zagotoviti, da mo¢ modela ne temelji na
nezanesljivih podatkih.

OPIS VZORCA

Podatke za RiskaCalc Avstrijo sta prispevali dve izmed najvecjih avstrijskih bank. Velika
baza podatkov je osnova za razvoj modela s statisticno mocjo in robustnostjo. Sorazmerno
veliko Stevilo primerov neplacil omogoca, da testni in razvojni vzorec vsebujeta ustrezen
delez neplacniSkih podjetij. Model, zgrajen in testiran na vzorcu, ki vsebuje vecje Stevilo
primerov neplacila, lahko namre¢ poda bolj natan¢no povezavo med financnimi koli¢niki in
stanjem neplacila in le-to z vec¢jo znacilnostjo potrdi na testni populaciji.
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Tabela 3: Primerjava kolicine podatkov RiskCalc za Avstrijo in nekatere druge drzave:

DRZAVA OBDOBIJE | ST. PODJETIJ ST. NEPLACNISKIH * ST. BILANC
Austria 91-2000 19.524 2.156 83.613
Belgija 92-98 102.594 6.658 523.057
Nemcija 87-2000 24.866 1.485 111,000

UsS 89-99 140.790 1.193 139.060
Spanija 92-99 140.790 2.265 569.181

Vir: Moody'sKMV, 2002, str. 8.

ANALIZA PODJETIJ PO VELIKOSTI PRODAJE IN PO GOSPODARSKIH DEJAVNOSTIH

Analiza razporeditev podjetij po velikosti prodaje pokaze, da ima 70 odstotkov podjetij
prodajo manjSo od 5 milijonov evrov, od tega 30 odstotkov manjSo od 1 milijona. Velikih
podjetij, s prodajo nad 5 milijonov je tako 30 odstotkov. Iz analize vzorca po gospodarskih
dejavnostih je razvidno, da sta najbolj zastopani trgovina in predelovalna dejavnost; skupaj
zajemata 60 odstotkov podjetij v vzorcu.

Slika 3: Razporeditev vzorca modela za Avstrijo po velikosti prodaje (v mio €)

Figure 2
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Vir: Moody'sKMV, 2002a, str 9.

Slika 4: Razporeditev vzorca modela za Avstrijo in Nemcijo po gospodarskih dejavnostih (v %)

Figure 3
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Vir: Moody'sKMV, 2002a, str. 9.

DEFINICIJA NEPLACILA

Model RiskCalc za Avstrijo naj bi pomagal finan¢nim institucijam oz. investitorjem pri
merjenju tveganja izgub zaradi neplacila dolzniskih podjetij oz. drugih kreditnih dogodkov.
Model naj ne bi omogocal primerjave verjetnosti neplacila zgolj znotraj posamezne drzave,
temveC tudi med drzavami. Zdi se, da upoStevanje baselske definicije neplacila za podjetja,
90-dnevno zamujanje s placilom, ni dobra osnova za mednarodno primerljivost rezultatov

* unique defaults
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modelov. Po eni strani 90-dnevna zamuda v doloc¢enih drzavah, npr. v Italiji, ni zadosten znak
za nastop izgube iz tega naslova; hkrati je pomen Casovnega roka izgube vezan na vrsto
finan¢nega instrumenta. Izku$nje agencije Moody's kazejo tudi na to, da nastop neplacila
napovedujejo isti dejavniki, pa naj bo definiran kot 90 dnevna zamuda placila ali pa kot
zacetek stecajnega postopka.

Pri razvoju modela za Avstrijo so bili uporabljeni javno dostopni podatki o nastopu neplacila,
definiranega kot stecaj oz. prestrukturiranje dolga. Pri umerjanju je uposStevan dodaten
casovni zamik; neplacdilo nastopi Sest mesecev pred zacetkom steCajnega postopka oz.
prestrukturiranja dolga.

5.2. POSTOPEK IZDELAVE MODELA

RiskCalc spada med nestrukturne modele, kar pomeni, da model ne temelji na doloceni
teoriji, ki naj bi pojasnjevala dogodek neplacila, temve¢ na funkciji, ocenjeni z uporabo
statisti¢nih metod. Pri tem naj bi model imel ¢im bolj enostavno funkcijsko obliko in zahteval
¢im manjse Stevilo vhodnih podatkov. Proces gradnje modela poteka v §tirih korakih. Ti so:

analiza posameznih spremenljivk
izbira modela
vrednotenje

YV VYV

umerjanje
ANALIZA POSAMEZNIH SPREMENLJIVK

Pri dolo¢anju bonitetnih modelov temelje¢ih na finan¢nih podatkih, so na voljo Stevilni
kazalniki, ki bi jih lahko uporabljali za napoved neplacila. Med vsemi moznimi finan¢nimi
kazalniki je za proces izgradnje modela potrebno izlus€iti tiste, ki so najbolj povezani s
stopnjo neplacila. Pri izboru spremenljivk za nadaljnjo analizo naj bi bila upoStevana
naslednja merila.

> Spremenljivke morajo biti intuitivne. Ce naj bo model intuitiven in smiseln, morajo biti
take tudi spremenljivke. Ko obravnavamo posamezen koli¢nik, moramo preveriti, ali je
povezava finan¢nega kazalnika z nastopom neplacila ekonomsko smiselna.

» Spremenljivke morajo imeti individualno moc razlikovanja med podjetji placniki in
neplacniki. Mo¢ napovedovanja stanja neplacila je testirana s koeficientom natanc¢nosti
(AR). Vecje vrednosti tega kazalca kazejo na vecjo napovedno moc.

» Za vsak koli¢nik mora biti na razpolago dovolj vrednosti. Veliko Stevilo manjkajocih
vrednosti za posamezen koli¢nik pomeni, da je to informacijo tezko dobiti, in ga tako ni
dobro vkljuciti v model.
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IZBIRA MODELA

Naslednji korak je multivariantna analiza, s katero se ob uporabi logisti¢ne regresije proucuje
napovedna moc¢ razlicnih kombinacij kazalnikov. Uporaba statisticnih funkcij »forward,
backward in stepwise« omogoca izbiro statisticno znacilnih kazalnikov s koeficienti, ki dajejo
najvecjo napovedno mo¢ modelu. Izbira optimalnega modela v tej fazi ni prepuscena zgolj
statisticnemu orodju. Naloga modelatorja je natan¢na analiza statisticnih in ekonomskih
lastnosti razli¢nih modelov. Potrebno je biti posebej pozoren na vkljucitev kazalnikov, med
katerimi obstaja moc¢na stopnja korelacije. Posledica vkljucitve povezanih spremenljivk so
lahko nestabilne ocene koeficientov kolicnikov in slabsa napovedna mo¢ modela zunaj
vzorca. Koeficienti med seboj koreliranih koli¢nikov imajo pogosto predznake, ki so v
nasprotju z intuicijo in niso ekonomsko smiselni. Ob vkljucitvi podobnih kazalnikov se zato
njihova stabilnost testira na razli¢nih podvzorcih. Model s prevelikim Stevilom spremenljivk
lahko ima veliko napovedno mo¢ znotraj vzorca, vendar bodo rezultati takega modela
nestabilni pri uporabi zunaj vzorca. Modeli s premajhnim Stevilom spremenljivk ne
vkljucujejo vseh potrebnih informacij in so posebej obcutljivi za manipulacije bilan¢nih
podatkov. Pri dolo¢anju modela so poleg analize koeficienta natan¢nosti za model pomembne
tudi izkusnje. Te se nanasajo tudi na uposStevanje naslednjih kriterijev:

» podatkovne zahteve za uporabnika naj bodo ¢im manjse
Stevilo spremenljivk naj bo najmanj$e mozno
spremenljivke in utezi morajo biti ekonomsko smiselne

YV V V

model mora imeti napovedno mo¢

UMERJANJE MODELA

Rezultate modela, tj. verjetnosti, je v zadnjem koraku potrebno umeriti na dejanske verjetnosti
neplacila v vzorcu. Prvi korak predstavlja umerjanje povprecja outputa modela za populacijo
na povprecno stopnjo neplacila v populaciji skozi celotno obdobje ekonomskega cikla. Ta
parameter je referenéna vrednost za model. Ce se povpre¢na verjetnost nepladila za
obravnavni portfelj podjetij v danem obdobju spremeni, je za ta faktor potrebno prilagoditi
verjetnosti neplacila za vsa podjetja.

Za izracun povprecne verjetnosti neplacila za populacijo portfelja avstrijskih bank sta bila
izbrana dva pristopa. UposStevani so bili interni podatki bank o neplacilih v analiziranem
obdobju, povprecna verjetnost pa je bila izracunana tudi iz podatkov o bancnih rezervacijah.
Slednje so v danem obdobju priblizno enake dejanskim izgubam. Priblizek iskane povprecne
verjetnosti lahko izraunamo po naslednji enacbi:

enacha (5):
visina izgub=obseg kreditov x verjetnost neplacila x izguba v primeru neplacila

Pri cemer je:
verjetnost neplacila= visina izgub / ( obseg kreditov x izguba v primeru neplacila )
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Rezultat analize je dolo¢ena 2 % verjetnost neplacila za enoletno obdobje, ki sluzi kot
referen¢na tocka za umerjanje modela za Avstrijo. Model je tudi umerjen za petletno obdobje,
pri Cemer je referen¢na toCka za kalibracijo po izracunih doloCena 8 % verjetnost neplacila.

Drugi del umerjanja predstavlja projiciranje outputa modela, tj.verjetnosti, na bonitetno
lestvico banke oz. agencije. Vrednosti outputa za podjetja so najprej razporejene v skupine, ki
predstavljajo bonitetne razrede. Za vsak razred nato izraCunamo delez »slabih« podjetij, kar
predstavlja dejansko stopnjo neplacila za obravnavani razred.

Slika 5: Primer krivulje za umerjanje modela RiskCalc Avstrija

Figure 16

The Observed Default Rate is Smoothed During Calibration

H [l M= —

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 146 17 18 10 20 21 22 23 24 25

Vir: Moody'sKMV, 2002a, str. 28.

x-0s: razredi bonitetne lestvice; podjetja razvrS¢ena glede na padajoce verjetnosti
y-0s: opazovani delez slabih podjetij

Kalibracijska krivulja modela, ki povzema dejanske verjetnosti, naj bi v grobem ustrezala
eksponentni funkciji. Ce namre¢ analiziramo, kako se poveuje verjetnost nepladila po
bonitetnih razredih, kot jih dologajo in objavljajo najvedje bonitetne hise’, vidimo, da se
verjetnost neplacdila od najnizjega do najvisjega razreda povecuje eksponentno. Vrednosti
stopnje neplacila za posamezne razrede so tako popravljene, da kalibracijska krivulja bolj
ustreza eksponentni. Posebej je dolo¢eno presecis€e z y-osjo, tako da je izpolnjena
predpostavka o povprecni agregirani vrednosti neplacila za populacijo (2 %).

Model je nadalje izboljSan s primerjavo napovedanih verjetnosti modela in povprec¢nih
vrednosti neplacila za podjetja posamezne velikosti in sektorjev. V uporabljeni bazi podatkov
za avstrijski model je zaradi vzorcenja prisotna relativno viSja stopnja slabih podjetij za
segment najvec¢jih podjetij. Del tega odklona je izravnan z relativno »boljSimi« bilanénimi
podatki, ki kazejo na manjse kreditno tveganje. Po drugi strani pa bilance le deloma odsevajo
relativno manjse tveganje najvecjih podjetij zaradi diversifikacije in prednosti profesionalnega
managementa. Model, po presoji avtorjev ni v celoti zaobjel teh faktorjev, zato so vsa
najvecja podjetja ex-post uvrs€ena v en razred vis§je, kot bi jih uvrstili na podlagi outputa.
Analiza verjetnosti po gospodarskih dejavnostih je prav tako pokazala, da bilan¢ni podatki ne
zajemajo dovolj razlik v tveganju med posameznimi panogami. Da bi rezultati modela bolj
odrazali dejanska tveganja podjetij, je bil model na enak nacin popravljen tudi za sektorja
gradbenis$tvo in trgovina.

> npr. S&P, Moody’s, Fidge
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5.3. OPIS MODELA

5.3.1. KAZALNIKI V MODELU

Kazalniki, vklju¢eni v model, spadajo v naslednje kategorije: vzvod, pokritost dolga,
upravljanje s sredstvi, trendi v poslovanju, donosnost in likvidnost.

Vzvop

Vzvod je pomembna mera kreditnega tveganja. Odraza sposobnost podjetja, da prezivi
nepri¢akovane neugodne situacije. V modelu za Avstrijo sta vkljucena dva kazalnika vzvoda
in merita delez kapitala in strukturo obveznosti.

Prvi kazalnik odraza delez kapitala v kratkoro¢nih in dolgoro¢nih obveznostih. Zacetna
predpostavka, da pri podjetjih z nizjim koeficientom bolj pogosto nastopi stanje neplacila, je
bila potrjena na podlagi podatkov in je uprizorjena v sliki 1 v prilogi (priloga, str. 3, slika 1).

Drugi kazalnik vzvoda se nanasa na strukturo obveznosti podjetja. Meri delez kratkoro¢nih in
dolgoro¢nih obveznosti do finanénih institucij in dobaviteljev ter meni¢nih obveznosti v vseh
obveznostih. Predpostavko, da so neplacnisSka podjetja v vecji meri odvisna od zunanjih virov
financiranja, potrjuje analiza podatkovne baze (priloga, str. 3, slika 2).

DONOSNOST

Prihodnja placilna sposobnost je odvisna od donosnosti podjetja. Podjetje z zaporednimi
letnimi izgubami bo prej ali slej nesposobno redno odplacevati svoje dolgove. Bolj donosna
podjetja po drugi strani lazje prebrodijo nenadne izpade dohodka in imajo na razpolago vec
sredstev za investicije v razvoj. Napovedna mo¢ razli¢nih koeficientov donosnosti je bila za
dano populacijo priblizno enaka, zato so bili kazalniki donosnosti testirani skupaj s kazalniki
iz ostalih kategorij, npr. pokritjem dolga. Izbran je bil naslednji kazalnik: delez dobicka v
prodaji podjetja, pri Cemer je dobicek definiran kot izid iz rednega delovanja pred
amortizacijo. Predpostavka, da pri podjetjih z nizjim koeficientom donosnosti bolj pogosto
nastopi neplacilo, je bila potrjena tudi na danih podatkih (priloga, str. 4, slika 3).

POKRITJE DOLGA

Model vkljuc¢uje dva kazalnika pokritja dolga. Prvi meri pokritje finan¢nih odhodkov za
obresti in drugih podobnih odhodkov z dobickom, z izidom iz rednega delovanja. Pri
podjetjih, ki namenjajo vecji delez dobicka za pokritje stroskov dolga, bolj pogosto nastopi
neplacilo (priloga, str. 4, slika 4).

Drugi kazalnik pokritja dolga odraza kolikSen deleZ kratkoro¢nih in dolgoro¢nih obveznosti je
lahko odplacan s ¢istim izidom iz tekocega leta. Stopnja neplacila je vi§ja za podjetja, ki lahko
z dobickom odplacajo man;jsi delez dolga.

Pomemben element izbranih kazalnikov donosnosti in pokritja dolga je v tem, da zaobjemajo
mnogo razlicnih vidikov donosnosti in njihov vpliv na verjetnost neplacila. Koeficienti
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vkljucujejo naslednje kategorije: dobic¢ek pred davku in po njem, sposobnost poplacila obresti
in glavnice, vpliv izrednih prihodkov in odhodkov in moZnosti prikrojevanja dobicka s
pomocjo amortizacije.

UPRAVLJANJE S SREDSTVI

V model je vklju¢en mnogokratnik obveznosti iz poslovanja®, ki meri, koliksen delez prodaje
je potrebno, da podjetje poplada obveznosti do dobaviteljev in meniéne obveznosti. Ce je
vrednost kazalnika za dano obdobje vecja, pomeni, da mora vecji delez prihodkov nameniti za
poplacilo dolgov. Podjetje nosi posledi¢no vecje tveganje neplacila. (priloga, str. 5, slika 5)

TRENDI POSLOVANJA

Model vkljucuje indeks rasti prodaje, ki je indikator rasti podjetja. Odnos med stopnjo rasti in
stopnjo neplacila ni enosmeren. Medtem ko je za podjetja naceloma bolje, da rastejo,
management hitro rastocih podjetij dostikrat ni dorasel zahtevam vecjega obsega poslovanja.
Poleg tega je rast redko financirana zgolj iz dobiCka. Vecja stopnja obveznosti do zunanjih
virov pa pomeni vecje tveganje. Nizke ali negativne vrednosti rasti po drugi strani kazejo
vec¢inoma na izgubo trga in/ali znizanje cen za proizvode oz. storitve podjetja. Slika 6 v
prilogi potrjuje hipotezo, da je krivulja, ki opisuje zvezo med stopnjo rasti in stopnjo
neplacila, nemonotona, v obliki ¢rke U (priloga, str. 5, slika 6).

DRUGI KAZALNIKI

Model vkljucuje kazalnik strukture gibljivih sredstev, ki meri delez dobroimetja pri bankah,
¢ekih in gotovini. Kazalnik, ki meri likvidnost podjetja, je tudi indikator kakovosti gibljivih
sredstev, tj. kolikSen delez sredstev se lahko v najkrajSem casu in po trzni vrednosti pretvori v
denar. Kot kaZe slika 7 v prilogi (str. 7), podjetja z gibljivimi sredstvi boljSe kvalitete bolj
pogosto placujejo redno svoje obveznosti.

5.3.2. UTEZI

Tabela 4: Utezi koeficientov modela RiskCalc za Avstrijo (v %)

KATEGORIJA KAZALNIKA UTEZ
Vzvod 29
Donosnost 17
Pokritje Dolga 24
Upravljanje s sredstvi 16
Trendi poslovanja 8
Drugi 6

Vir: Moody'sKMV, 2002a, str. 23.

¢ creditors ratio
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5.4. VREDNOTENJE MODELA

Kot referenéno mero moc¢i modela pri agenciji Moody's izraCunavajo koeficient natancnosti
(AR), ki povzema ROC krivuljo. Krivulja je zgrajena po naslednjem postopku. Na obeh oseh
grafa so razporejena podjetja po padajoci verjetnosti, od najbolj do najmanj tveganega.
Krivuljo nariSemo tako, da za dani odstotek dobrih podjetij, x %, nanesemo odstotek y(x)
neplacniskih podjetij, katerih tveganje je enako ali vecje kot za delez x. Z vidika danega
portfelja ROC krivulja modela prikazuje delez slabih in dobrih podjetij, ki bi jih izlocili iz
portfelja, e bi izkljucili vsa podjetja, katerih tveganje je ve¢je od dolocene vrednosti. Tocka
na krivulji (30, 80) ima naslednji pomen: ¢e iz portfelja izlo¢imo vsa podjetja, katerih
izraCunano tveganje je vec¢je od dolocene vrednosti, bomo izlocili 30 odstotkov “dobrih” in 80
odstotkov “slabih” podjetij. Ce primerjamo mo¢ dveh modelov na isti bazi podatkov, bo pri
danem delezu izklju€enih »dobrih« podjetij mocnejsi model izkljucil visji delez neplacniskih
podjetij. Popoln model bi vsem neplacniskim podjetjem pripisal visje tveganje kot
placniskim. Model brez moci razlikovanja bi ob izlo¢enem delezu placniskih izkljucil enak
delez neplac¢niskih podjetij. Grafi¢no bi to lahko ponazorili s premico pod kotom 45 stopinj.

Koeficient natancnosti povzema ROC krivuljo modela za dolo¢eno populacijo in primerja
vrednosti za popoln in naklju€en model. Izraza povrSino med krivuljo obravnavanega in
naklju¢nega modela v primerjavi s povrSino med popolnim in naklju¢nim modelom. Vrednost
kvocienta se tako giblje med 0 za naklju¢en model in 100 kot vrednostjo za popoln model.
Mocnejsi model bo imel seveda visjo vrednost kvocienta.

Koeficient natan¢nosti za avstrijski model na testni populaciji

AR = 54,7 %]

Tabela 5: Koeficient natancnosti za RiskCalc Avstrija (v %) po gospodarskih panogah in po
velikosti sredstev podjetij (v mio €)

DEJAVNOST AR
Gradbenistvo 58,6
Predelovalna 59.1
Storitve 54.0
Trgovina 57.1

VELIKOST SREDSTEV
<5 mio 51.1
5-25 mio 59.3
>25 mio 64.6

Vir: Moody'sKMV, 2002a, str. 29.
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6. MODEL ZA MERJENJE VERJETNOSTI NEPLACILA:

MODEL SLO

Postopek gradnje modela SLO povzema slika 6. V naslednjih poglavjih predstavljam
postopek v prikazanem zaporedju, pri ¢emer umerjanja in ponovnega testiranja modela ne

obravnavam.

Slika 6: Postopek gradnje modela SLO
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Vir: Lasten prikaz, 2004.
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6.1. BAZA PODATKOV

CILJNA POPULACIJA

Model SLO je poskusni model za eno izmed slovenskih bank. Namen modela je izracun
verjetnosti neplacila za podjetja-komitente banke. Ob posvetovanju s kreditnimi analitiki in
glede na potrebe banke so bila iz procesa izgradnje izkljucena naslednja podjetja:

» Financni posredniki oz. podjetja z oznako gospodarske dejavnosti J. Zaradi posebnih
znacilnosti nekaterih bilan¢nih postavk, lastnih racunovodskih standardov in posebnih
predpisov, bi bilo za finan¢ne institucije potrebno zgraditi poseben model

» Javna podjetja oz. podjetja z oznako gospodarske dejavnosti L

» Podjetja s podro€ij izobrazevanje, socialna in zdravstvena oskrba oz. podjetja z oznako
gospodarske dejavnosti M,N,O

» podjetja z bilancno vsoto nad 2 milijona evrov. Model naj ne bi bil uporabljen za ta
segment portfelja.

OPIS BAZE PODATKOV

Model SLO vkljucuje podatke za podjetja, ki se ukvarjajo z gospodarsko dejavnostjo in so
bila v obdobju 1998-2002 komitenti banke. IzloCena so bila zgoraj opisana podjetja. Baza
podatkov vsebuje bilan¢ne podatke, ki jih je banka kupila od Agencije Republike Slovenije za
javnopravne evidence in storitve (AJPES). Podatki o stanju neplacila za obravnavana podjetja
se nanasajo na 90 dnevne zamude s placilom obveznosti do banke. Informacije o neplacilu
izhajajo iz notranjih baz podatkov o placilu komitentov. Iz bilancnih podatkov je bilo
izracunanih 36 kazalnikov, ki se nanaSajo na likvidnost, upravljanje s sredstvi, trende
poslovanja, vzvod, donosnosti, pokritost dolga. Podatkom finan¢nih kazalnikov iz danega leta
je dodan podatek o nastopu nepla¢ila eno leto kasneje. Ce so v bazi podatkov kazalniki
izraCunani na osnovi bilance iz leta N, se informacija o nastopu neplacila nanasa na leto N+1.

Razlog, da v bazo podatkov niso vkljuceni podatki iz obdobja pred letom 1998, so spremembe
racunovodskih standardov ter pomanjkanje podatkov o nastopu neplacila za podjetja, kot jih
je definiral baselski odbor. Veliko manjsi obseg podatkov za leto 2002 ima razlog v tem, da
ob zacetku modeliranja podatki za vsa podjetja v portfelju banke iz tega leta Se niso bili
dostopni.

Tabela 6: Stevilo razpolozljivih bilanc za izdelavo modela SLO

OBDOBIJE ST. PODJETU ST. SLABIH ST. BILANC

98-2002 4.163 1170 11.438

Vir: Lasten prikaz, 2004.

DEFINICIJA DOGODKA NEPLACILA
V uporabljeni bazi podatkov je bil nastop neplacila registriran v naslednjih primerih:

» 90 dnevna zamuda s placilom obveznosti
zacetek stecajnega postopka

prisilna poravnava

prestrukturiranje dolga

Y V V
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OBLIKOVANJE REPREZENTATIVNEGA VZORCA
Vzorec je bil izbran ob upoStevanju reprezentativnosti treh kategorij:

> leto
» gospodarska dejavnost
» velikost podjetja

OPIS VZORCA PO DEJAVNOSTI IN VELIKOSTI PODJETJI
Slika 7: Razporeditev vzorca modela SLO po gospodarskih dejavnostih (v %)

Nepremiénine K
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Trgovina G
39%

Storitve
13%

Gradbenistvo F Predelovalna D
7% 20%

Vir: Lasten prikaz, 2004.

V razvojnem vzorcu prepoznamo strukturo slovenskega gospodarstva po dejavnostih z
najmoc¢nejSima predstavnikoma trgovina (39 %) in predelovalna industrija (20 %). V
primerjavi z uporabljenim vzorcem avstrijskega modela je razvidna podobna zastopanost
glavnih gospodarskih dejavnosti.

Slika 8: Razporeditev vzorca modela SLO po razredih velikosti bilancne vsote (v mio €)
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Vir: Lasten prikaz, 2004.

Iz grafikona lahko razberemo, da ima prevladujo¢ delez podjetij sredstva manjsa od pol
milijona evrov (nad 60 %)’.

OBRAVNAVA MANJKAJOCIH IN EKSTREMNIH VREDNOSTI
Pri obdelavi baze podatkov se je potrebno odlociti, kako obravnavati manjkajoce in ekstremne
vrednosti. Predlagam naslednji resitvi.

po te¢aju: 1€=235 SIT
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MANJKAJOCE VREDNOSTI

Manjkajoce vrednosti danega kazalnika nepla¢niSkih podjetij sem zamenjal z mediano
vrednosti kazalnika slabih podjetij. Manjkajoce vrednosti danega kazalnika placniskih podjetij
sem zamenjal z mediano vrednosti kazalnika dobrih podjetij.

EKSTREMNE VREDNOSTI

Za finan¢ne kazalnike, ki so definirani kot kvocienti, so zna¢ilna mozna velika nihanja od
povprecnih vrednosti v velikosti ve¢ sigma. Logisti¢na regresija je obcutljiva na ekstreme,
zato sem vrednosti kazalnika omejil z vrednostjo 2 oz. 98 percentila.

TRANSFORMACIJA SPREMENLJIVK

Namen transformacij je v prvi vrsti razresiti nelinearnost v odvisnosti med danimi koli¢niki in
verjetnostmi neplacila. S pomocjo preoblikovanih kazalnikov sem ocenil razlicne modele. Na
podlagi teh preizkusov sem se odlocil za transformacijo vsakega kazalnika v 20 razredov.

6.2. POSTOPEK OCENJEVANJA MODELA

Izbira modela je rezultat uporabe statisticnih metod in posvetovanj s kreditnimi analitiki
banke. Gradnja modela je sledila v korakih prikazanih na sliki 5 (str. 25):

- analiza posameznih spremenljivk

- izbira modela

- vrednotenje

ANALIZA POSAMEZNIH SPREMENLJIVK

Na podlagi bilan¢nih podatkov je bilo izraCunanih 36 kazalnikov (priloga, tabela 3, str. 6), ki
bi lahko bili povezani s stopnjo neplacila. Med vsemi kazalniki 3 pokrivajo likvidnost, 5
donosnost, 8 vzvod, 8 pokritje dolga, 5 trende v poslovanju in 7 upravljanje s sredstvi. Ob
upostevanju kriterijev intuitivnosti, moci razlikovanja in razpolozljivih vrednosti sem iz vsake
kategorije izbral najmoc¢nejse kazalnike.

Moc¢ razlikovanja posameznih koeficientov sem preveril z naslednjimi testi:

Spearmanov korelacijski koeficient

Koeficient natancnosti

neparametri¢en test median

graficen prikaz povezanosti stopnje neplacila s posameznimi kazalniki

YV VYV

Spearmanov koeficient korelacije ima vrednost 1, ¢e obstaja med spremenljivkama odvisnost,
in 0, ¢e med njima ni take povezanosti (Anderson et al, 2003, 730).

Koeficient natancnosti, ki povzema ROC krivuljo, je mera, ki daje drugaCen pogled na
povezanost vrednosti finan¢nega koli¢nika s pojavom neplacila. Na x-osi ROC krivulje so
razporejena placniska podjetja po padajoci vrednosti obravnavanega financnega koli¢nika in
na y-osi neplacniska podjetja po istem principu. Krivulja v tem primeru pove, kakSen delez
vseh neplacniskih podjetij zajamemo v vzorcu, ¢e izberemo podjetja z dolo¢enim razponom
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vrednosti koli¢nika. Kazalec bi imel vrednost ena, ¢e bi kazalec popolnoma razlikoval med
obema kategorijama. V tem primeru bi dolofena vrednost kazalnika razdelila podjetja na
placniska in neplacniska, ROC krivulja bi potekala vzporedno z absciso. Vrednost 0 bi
pomenila, da razlicne vrednosti spremenljivke ne razloCujejo med obema opazovanima
kategorijama: grafi¢no bi razbrali, da je ROC krivulja priblizek diagonale.

Za dolocitev modela sem po univariatni analizi izbral 21 kazalnikov, ki so najbolj povezani s
pojavom neplacila.

I1ZBIRA MODELA

S pomocjo multivariantne analize sem ob uporabi logisti¢ne funkcije proucil napovedno mo¢
razliénih modelov. Pri uporabi logisticne regresije v programu SPSS sem izbral dodatno
funkcijo »Forward LogLikelihood Procedure«, ki omogoca izbor statisticno znacilnih
kazalnikov s koeficienti, ki z najvecjim verjetjem pravilno napovedo odvisno spremenljivko,
tj. stanje neplacila. Proces izbire kazalnikov poteka v vec¢ korakih.

Program najprej izbere v model “najmoc¢nejSo” spremenljivko, ki najbolj poveca vrednost
funkcije —2LL in nato dodaja spremenljivke po padajo¢em prispevku -2LL, vse dokler
izpolnjujejo pogoj izbranega praga znacilnosti 0z. mejne vrednosti Waldovega koeficienta.
Prag verjetnosti sem dolocil pri 5 % za vkljucitev in pri 10 % za izkljucitev spremenljivke.
Izbrane spremenljivke sem preveril Se z Waldovim koeficientom, ki naj bi bil ve¢ji od Stiri.
Spremenljivke pri tem izberemo le, ¢e je predznak ekonomsko smiseln. Ce sta izbrana
kazalnika s podobno definicijo, ohranimo v modelu tistega, ki je posamezno oz. v
kombinacijami z drugimi bolj diskriminanten.

Izbiro kazalnikov iz prvega kroga preverimo z oceno modela v katerega vklju¢imo zgolj tiste
spremenljivke, ki jih je SPSS izbral v prvem poskusu. Spremenljivke oZjega izbora testiramo
zatem v razliénih kombinacijah. Tako dobimo prvi niz spremenljivk, ki so znalilne
posamezno, v razlicnih kombinacijah in tudi v skupnem modelu. Neznacilne spremenljivke
prvega ozjega izbora izlo¢imo iz nadaljnje analize. V drugem krogu ponovno ocenimo model,
pri cemer je iz niza spremenljivk dodatno izklju¢ena najmocnejSa spremenljivka iz prvega
kroga. Vse znacilne spremenljivke iz drugega kroga uporabimo za oceno modela skupaj s
vsemi spremenljivkami iz prvega kroga. Tako dobimo nov niz znacilnih spremenljivk.
Postopek ponavljamo toliko ¢asa, dokler ne iz€rpamo razpolozljivih spremenljivk. Rezultat
analize je vrsta modelov z razli¢nimi kombinacijami spremenljivk. Nato preverimo znacilnost
koeficientov spremenljivk razli¢nih modelov za posamezne gospodarske dejavnosti in razrede
velikosti podjetij. Spremenljivke vkljuCene v model, naj bi bile znacilne v vseh segmentih
vzorca. Za vsak model zatem izraCunamo vrednosti koeficienta natanc¢nosti, ki je dodatno
merilo za izbiro modela. Vecja vrednost koeficienta kaze na ve¢jo napovedno mo¢ modela.

Pomemben kriterij, ki sem ga uposteval pri oceni modela, je princip vkljuéitve najmanjSega
moznega Stevila spremenljivk. Modeli z velikim Stevilom spremenljivk so lahko znacilni v
razvojnem vzorcu, vendar imajo precej manj$o napovedno moc¢ zunaj vzorca. Po drugi strani
je pomembno vkljuciti spremenljivke iz razli¢nih kategorij: kazalniki naj bi ¢im bolj zaobjeli
razli¢ne vidike kreditnega tveganja.
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6.3. OPIS MODELA

6.3.1. KAZALNIKI V MODELU

Spremenljivke v modelu pokrivajo naslednje kategorije: vzvod, pokritje dolga, upravljanje s
sredstvi, trendi v poslovanju in donosnost. V nadaljevanju predstavljam povezavo izbranih
kazalnikov s stopnjo neplacila (Brigham et al., 2001, str. 215-245).

VzZvoD

Model vkljucuje dva kazalnika strukture kapitala in sredstev podjetja. Prvi odraza pokritost
dolgoro¢nih in kratkoro€nih obveznostih s kapitalom in dolgoro¢nimi rezervacijami. Podatki
potrjujejo hipotezo, da vecji delez kapitala in dolgoro¢nih rezervacij pomeni v povprecju
manjSo stopnjo neplacila za podjetje. Drugi kazalnik izraza pokritost osnovnih sredstev s
kapitalom. Podjetja, ki lahko osnovna sredstva v manj$i meri financirajo s kapitala, so v
povprecju bolj izpostavljena tveganju neplacila. Izbrana kazalnika sta intuitivna in imata
relativno individualno veliko mo¢ razlikovanja:

(KAPITAL + REZ.)/DOLG (KAPITAL+REZ.)/OSN.SR.
Spearmanov korelacijski koeficient: -0,295 -0,251
Koeficient natan¢nosti: 38,8 36,8

Slika 9: Povezava stopnje neplacila s kapitalsko strukturo

(Equity+L/T provisions)/debt Equity+L/Tprovisions/tang. fixed a.
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Vir: Lasten prikaz, 2004.

x-0s: podjetja razvr§¢ena po narascajocih vrednostih kazalnika razporejena v decile
y-os: delez neplacniSkih podjetij v posameznem razredu

POKRITJE DOLGA

Pokritje kratkoro¢nih obveznostih s povpre¢no mesecno prodajo je individualno najmocne;jsi
kazalnik, vklju¢en v model. Kot je razvidno iz slike 8, ko naras¢a kratkoro¢ni dolg v
primerjavi s povpre¢no mesecno prodajo, narasca tudi tveganje nastopa neplacila.

KRATKOROCNE OBV./PRODAJA  DOLGOROCNE OBV./DENARNI TOK
Spearmanov korelacijski koeficient: 0,450 N/A
Koeficient natan¢nosti: 64,1 N/A
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Drugi kazalnik pokritja dolga se nanasa na sposobnost poplacila dolgoro¢nih obveznosti.
Kazalnik primerja viSino dolga z denarnim tokom. V nasprotju z drugimi kazalniki,
obravnavani kvocient nima enosmerne zveze s stopnjo neplacila, zato podatek o koeficientu
natancnosti in Spearmanovem koeficientu ne ustreza namenom zelene analize. Podjetja, ki
imajo negativno stopnjo akumulacije, imajo vi§je tveganje neplacila, prav tako podjetja, ki
imajo nizko stopnjo akumulacije in/ali so relativno bolj zadolzena.

Slika 10: Povezava stopnje neplacila s pokritjiem dolga
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Vir: Lasten prikaz, 2004.

x-0s: podjetja razvr§¢ena po narasc¢ajocih vrednostih kazalnika razporejena v decile
y-os: delez neplacniSkih podjetij v posameznem razredu

DONOSNOST IN TRENDI V POSLOVANJU

Podjetja, ki ustvarjajo vecji dobicek, bodo z vecjo verjetnostjo sposobna odplacevati svoje
obveznosti. Izbrani kazalnik, delez cistega dobi¢ka v neto prodaji, potrjuje postavljeno

hipotezo.

Spearmanov korelacijski koeficient: -0,324
Koeficient natan¢nosti: 64,1

Indeks izida iz rednega delovanja kaze na rast podjetja. Za podjetja, katerih dobicek se je v
primerjavi s predhodnim letom v najvecji meri zmanjsal, je znacilna vi§ja stopnja neplacila,
kar je tudi razvidno iz slike 11. Podjetja s stabilnim oz. narascajo¢im dobickom imajo v
povpre¢ju manj tezav s placilno sposobnostjo. Trend je obrnjen za zgornjo tretjino podjetij z
najvecjo rastjo dobicka. Povprecna stopnja neplacila za ta podjetja naraste za nekaj odstotkov,
kar si lahko razlozimo s tem, da vecji dobi¢ek ni lahko povezan zgolj z mogoco vecjo
notranjo ucinkovitostjo, porastom cen ali povecanim poslovanja iz lastnih virov, temve¢ da je
v doloCeni meri rast financirana s povecanjem zadolzenosti.

Spearmanov korelacijski koeficient: 0,299
Koeficient natanénosti: 46,4
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Slika 11: Povezava stopnje neplacila z donosnostjo in indeksom rasti dobicka

Net profit/net income from sales Gross op. yield growth index
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Vir: Lasten prikaz, 2004.

x-0s: podjetja razvrscena po naras¢ajocih vrednostih kazalnika razporejena v decile
y-os: delez nepla¢niskih podjetij v posameznem razredu

UPRAVLJANJE S SREDSTVI

Obrat sredstev primerja vrednost prodaje z vrednostjo sredstev. Vi§ji obrat sredstev kaze v
splosnem na bolj ucinkovito upravljanje s sredstvi in posledi¢no nizjo povprecno stopnjo
neplacila.

PRODAJA/SREDSTVA TERJATVE/PRODAJA
Spearmanov korelacijski koeficient: -0,376 0,362
Koeficient natan¢nosti: 58,2 52,2

Upravljanje s terjatvami podjetja je drugi pomembni koli¢nik obravnavane kategorije. Delez
kratkoro&nih terjatev do kupcev v meseéni prodaji pove povpreéen &as placila kupcev. Cim
vi§ji je delez terjatev, tem manj sredstev ima podjetje na razpolago za placilo svojih
obveznosti in investicij. Zamujanje kupcev s placilom je lahko tudi znak, da je kupec v
finan¢nih teZavah in da bi bilo potrebno del ali celotno terjatev odpisati. Predpostavka je
potrjena z razpolozljivimi podatki. Iz slike 10 je razvidno, da se povprecna stopnja neplacila
strmo poveca za drugo polovico podjetij, pri Cemer so razvrS¢ena po naraS¢ajoci vrednosti
kazalnika.

Slikal?2 (str. 33):
x-0s: podjetja razvr§¢ena po narasc¢ajocih vrednostih kazalnika razporejena v decile
y-os: delez neplacniSkih podjetij v posameznem razredu
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Slika 12: Povezava stopnje neplacila z ucinkovitostjo upravljanja s sredstvi
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Vir: Lasten prikaz, 2004.

DEFINICIJE KAZALNIKOV
Tabela 7: Opredelitve kazalnikov uporabljenih v modelu SLO

Obrat sredstev

CISTI PRIHODKI OD PRODAJE *2 / ( SREDSTVA(t) — SREDSTVA(t-1) )

KratkoroCne terjatve do kupcev / povpre¢na mesecna prodaja

X2

(( KRATKOROCNE POSLOVNE TERJATVE - KRATKOROCNO NEVPLACANI
VPOKLICANI KAPITAL): - (KRATKOROCNE POSLOVNE TERJATVE - KRATKOROCNO
NEVPLACANI VPOKLICANI KAPITAL ) t1)) / 2 / ( CISTI PRIHODKI OD PRODAJE /
STEVILO MESECEV POSLOVANJA )

Kapital + dolgorocne rezervacije / dolg

(KAPITAL + REZERVACIJE - LASTNI DELEZI ) / SREDSTVA

Kapital + dolgoro¢ne rezervacije / osnovna sredstva

X4

( KAPITAL + REZERVACIE - LASTNI DELEZI ) / OPREDMETENA OSNOVNA
SREDSTVA

Dolgorocne obveznosti / denarni tok

Xs

(  DOLGOROCNE FINANCNE IN POSLOVNE OBVEZNOSTI() + DOLGOROCNE
FINANCNE IN POSLOVNE OBVEZNOSTI(x-1) ) / (2 * CISTI DOBICEK OBRACUNSKEGA
OBDOBJA - FINANCNE IN POSLOVNE OBVEZNOSTI + AMORT. NEOPR.
DOLGOROCNIH SREDSTEV IN OPREDMETENIH OSNOVNIH SREDSTEV)

Kratkoro€ne obveznosti / povpreCna mesecna prodaja

( KRATKOROCNE FINANCNE IN POSLOVNE OBVEZNOSTI(t) + KRATKOROCNE
FINANCNE IN POSLOVNE OBVEZNOSTIt-1) ) / (2 * CISTI PRIHODKI OD PRODAIJE /
STEVILO MESECEV POSLOVANJA

Indeks izida iz rednega delovanja

100 * KOSMATI DONOS OD POSLOVANJA(t) / KOSMATI DONOS OD POSLOVANIJA(t-1)

Cisti dobitek v neto prodaii

X3

( CISTI DOBICEK OBRACUNSKEGA OBDOBJA - FINANCNE IN POSLOVNE
OBVEZNOSTI )/ CISTI PRIHODKI OD PRODAJE

Vir: Lasten prikaz, 2004.
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6.3.2. ENACBA MODELA

Enacba (5):
P

In
(P—l

) =-0.90x, +0.53x, +-0.51x; —0.25x, +0.37x; +0.62x, —0.57x, —0.76x,

Enacba (6):

e(_0'90X1+0'53X2+_0'5 1x3—O.25x4+0.37X5+0.62X6—0.57X7—0.76X8)

PO =~ (20.90x, +0.33x , +—0.51x;—0.25% , +0.37x 5 +0.62x ;0.5 7x7~0.T6x)
I+e

Definicije spremenljivk, ki se pojavljajo v enacbah 5 in 6 so podane v Tabeli 7 na strani 33.

6.3.3. NAPOVEDNA MOC MODELA V RAZVOJNEM VZORCU

Tabela 8: Glavni testi napovedne moci modela

TEST REZULTAT
AR (v %) 70
INTERVAL ZAUPANJA (95 %) (v%) (67,73}
Odstotek pravilnih napovedi
77,7

- vseh

- slabih podjeti; 76,8

- dobrih podjetij 78,0
COX & SNELL R SQUARE 0,45
NAGELKERKE R SQUARE 0,60
HOSMER & LEMESHOW TEST 0,24
-2 LOGLIKELIHOOD 2795,0

Vir: Lasten prikaz, 2004.
MERE USTREZNOSTI IN RAZLIKOVANJA MODELA

CoX & SNELL R SQUARE = 0,45
NAGELKERKE R SQUARE = 0,60

Nagelkerke R kvadrat pove, da je 60 odstotkov vrednosti odvisne spremenljivke, stanje

(ne)placila, pojasnjeno s spreminjanjem vrednosti finan¢nih kazalnikov.

HOSMER IN LEMESHOW TEST = (.24

Ce razdelimo podjetja glede na izraunane verjetnost na decile in s Chi-testom analiziramo

ujemanje napovedanih in dejanskih nastopov neplacila, ne moremo zavrniti nic¢elne hipoteze,

da ni razlik med opazovanimi in napovedanimi vrednostmi neplacila.
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NAPOVEDNA MOC MODELA SLO PO GOSPODARSKIH DEJAVNOSTIH IN ZA PODJETJA
RAZLICNE VELIKOSTI

Tabela 10: Koeficient natancnosti za model SLO (v %) po gospodarskih panogah in po
velikosti sredstev podjetij (v mio €)

DEJAVNOST AR
Gradbenistvo F 67.8
Predelovalna D 72,2
Nepremicnine K 64.4
Trgovina G 69.6

VELIKOST SREDSTEV

<0.2m 72.0
0.2-2m 67.8

Vir: Lasten prikaz, 2004.

UVRSTITVENA TABELA
Tabela 9: Uvrstitvena tabela za model SLO
NAPOVEDANO DELEZ PRAVILNIH NAPOVEDI
0 1 v %
0 2043 575 78,0
OPAZOVANO | 209 691 76,8
SKUPAJ 71,7

Vir: Lasten prikaz, 2004.

Kadar se modeli uporabijo za ocenjevanje bonitet, na podlagi katerih se sprejemajo odlocitve
o dajanju kreditov, je kljuéna analiza pravilnih in napa¢nih napovedi modela. Stevilo in deleZ
pravilnih in nepravilnih napovedi slabih oz. dobrih podjetji v danem vzorcu lahko
povzamemo v uvrstitveni tabeli. Podjetja so razvrs€ena v posamezno skupino na osnovi
izracunane verjetnosti. Na podlagi analize histograma ocenjenih verjetnosti sem dolo¢il mejno
vrednost pri 25 odstotkih. Iz tabele razberemo, da je model pravilno napovedal nastop
(ne)placila za 2734 podjetij, kar pomeni za 78 odstotkov vseh primerov. Pri tem je model
pravilno napovedal “dobra” podjetja v 78 odstotkih in nastop neplacila v skoraj 77 odstotkih
primerov.

Model lahko poda dve vrsti napa¢nih ocen. Model lahko predvidi nizko tveganje, Ceprav je
tveganje visoko. To je statisticna napaka tipa 1. V tem primeru pripiSe visoko boniteto
podjetju, za katero bo nastopilo stanje neplacila. Strosek investitorja je potencialna izguba
obresti in glavnice oz. izguba trzne vrednosti dolzniSkega papirja in stroski razreSevanja
slabih nalozb. V obravnavanem primeru je 209 podjetij, za katera je model napovedal nizko
tveganje, vendar so dejansko zaostajala s placili in bi predstavljajo delez slabih kreditov v
portfelju, ki bi ga sestavili zgolj na osnovi napovedi modela. Model lahko pripiSe podjetju
nizko boniteto, tj. visoko tveganje, medtem nosi podjetje dejansko nizko tveganje. Ta primer
imenujemo statisticna napaka tipa I1. Oportunitetni stroSek predstavlja izguba obresti in placil
transakcijskih stroSkov zaradi zavrnitve kreditne vloge oz. nekonkonkuren¢no postavljenih
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cen kredita (Stein, 2003, str. 8). V primeru trgovanja s krediti in z obligacijskimi papirji ta
napaka vzpodbudi prodajo papirja, ki bi ga bilo donosno drzati v portfelju do dospelosti, pod
ceno. Pri dani mejni vrednosti je 575 podjetij, za katere je model napovedal nastop neplacila,
dejansko pa so v obravnavanem obdobju ostala placilno sposobna.

Da bi lahko za model optimalno dolo¢ili mejno vrednost verjetnosti, na osnovi katere bi lahko
podjetja uvrscali v eno ali v drugo skupino, bi bilo potrebno izdelati bolj natan¢no analizo
stroskov in izgubljenih priloznosti pri uporabi modela. Cilj analize je zmanjSati verjetnost
obeh napak, pri ¢emer je potrebno upostevati, da zmanjSanje napake vrste I, pomeni ponavadi
povecanje napake tipa II in obratno (Soberhart et al., 2001, str. 27).

6.4. VREDNOTENJE MODELA

Rezultati modela so odvisni tudi od populacije na kateri uporabljamo model. Zato je potrebno
preveriti napovedno mo¢ modela zunaj vzorca na katerem smo ocenili model. Da bi lahko
dolocili dejansko natan¢nost napovedi modela, bi ga bilo potrebno testirati na vzorcu, ki bil
¢im manj povezan z razvojnim vzorcem.

Testni vzorci lahko upostevajo vpliv ¢asovne dimenzije na rezultate, kakor tudi povezanost
podatkov za ista podjetja oz. vrste podjetji. Najmanj restriktiven pristop je testiranje zunaj
vzorca, ki predpostavlja, da so znacilnosti podatkov v ¢asu konstantne. Iz danega osnovnega
vzorca so naklju¢no izbrani podatki za testiranje modela. Ker je izbira naklju¢na, testni vzorec
ohranja dano distribucijo podjetij. Drug pristop uposteva tudi vpliv ¢asovne dimenzije na
podatke. Da bi lahko model testirali zunaj vzorca in casa, podatke razdelimo na dva dela.
Model tako dolo¢imo na podatkih, ki obsegajo prvo casovno obdobje, npr. 1980-89, in ga
testiramo na podatkih iz naslednjega obdobja, npr. 1990-99. Naklju¢na izbira iz testnega
vzorca prav tako ohranja osnovno distribucijo podjetij iz populacije. Testiranju zunaj vzorca
lahko dodamo tudi omejitev, da oba vzorca ne smeta vkljucevati istih podjetij. Pogoj lahko Se
zaostrimo, ¢e upoStevamo zahtevo, da podjetja v obeh vzorcih pripadajo razlicnim
gospodarskim dejavnostim. Model lahko na primer zgradimo na podatkih za podjetja iz
predelovalne dejavnosti in testiramo na vzorcu podjetij iz dejavnosti trgovina. Testiranje
modela bi v tem primeru potekalo zunaj vzorca in populacije, pri Cemer je uposStevana
predpostavka, da se pomembne znacilnosti populacije v ¢asu ne spreminjajo. Najzahtevnejsi
in najbolj “Zelen” postopek izbiranja vzorca za testiranje modela uposteva obe dimenziji, pri
¢emer se oba vzorca popolnoma razlikujeta v casovnem obdobju in populaciji.

Da zadostimo opisani metodi izbire vzorca zunaj ¢asa in populacije, bi bilo potrebno dano
populacijo razdeliti na ve¢ delov. V primeru manjSe populacije neplacniskih podjetij, bi se
bilo potrebno ponovno spoprijeti s tezavo pomanjkanja podatkov o neplacilih. Ce v vzorec za
izgradnjo modela ne vklju¢imo dovolj primerov slabih podjetij, je lahko ocena modela manj
zanesljiva. Model bo verjetneje vkljuceval preveliko Stevilo spremenljivk, ki so znacilne
predvsem za dani vzorec. Ce po drugi strani v testni vzorec vkljué¢imo manjse $tevilo slabih
podjetij, zaradi manjSe statisticne znacilnosti ocen, ne moremo preveriti resni¢ne moci
modela.
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Elegantno reSitev problema relativno majhnega Stevila neplacil predstavlja postopek “walking
forward”, ki omogoca upostevanje dveh Zelenih pogojev, testiranje zunaj vzorca in ¢asa, ne
da bi bilo za to potrebno razdeliti dano populacijo na ve¢ delov. Postopek lahko povzamemo
takole: najprej dolo¢imo model na osnovi vseh podatkov, ki so nam na voljo do doloCenega
leta, npr. 1989, ter ga testiramo na naslednjem letu. V drugem koraku dolo¢imo model na
osnovi podatkov do leta 1990 ter ga testiramo na podatkih iz leta 1991. Postopek dolocevanja
in testiranja modela nadaljujemo do leta, za katero razpolagamo s podatki. Model smo testirali
“zunaj ¢asa” na podjetjih, ki so bila vkljucena tudi v razvojnem vzorcu in “zunaj vzorca” na
podjetjih dodanih v testnem letu. Rezultat testiranja je mnozica napovedi modelov. S pomocjo
tehnike veckratnega vzorCenja potem izraCunamo iskane parametre, npr. koeficient
natancnosti. Postopek je takle. Iz dane mnozice testnih rezultatov naklju¢no izberemo
podvzorec. Za podvzorec izraCcunamo dan parameter. V naslednjem koraku izberemo nov
podvzorec in postopek ponovimo, dokler ne dobimo distribucije iskanega parametra.
Aritmeti¢na sredina in varianca distribucije dolocata vrednost parametra (Sobehart, str. 30-
33).

Za testiranje modela SLO je bil izbran drugacen pristop. Model je bil testiran na celotni
razpoloZljivi populaciji za obdobje 1998 do 2002. Glede na to, da je bil razvojni vzorec
izbran iz dane populacije nakljucno, predstavlja uporabljen postopek obliko testiranja zunaj
vzorca.

TESTIRANJE MODELA SLO ZUNAJ VZORCA

Slika 13: ROC krivulja za testiranje modela izven vzorca

ROC Curve

AR=63,8 %

w

Sensitivity

o
o

o
=)

3 5 8 1.0

1 - Specificity

Diagonal segments are produced by ties.

Vir: Lasten prikaz, 2004.
x-0s: podjetja ravrsc¢ena po padajocih verjetnostih. Vrednosti predstavljajo delez zajetih

portfelja (0,1)
y-os: delez slabih podjetij, ki jih izlo¢imo, ¢e izloc¢imo dani delez portfelja
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NAPOVEDNA MOC MODELA SLO PO GOSPODARSKIH DEJAVNOSTIH IN ZA PODJETJA
RAZLICNE VELIKOSTI

Tabela 11: Koeficient natancnosti za model SLO (v %) po gospodarskih panogah in po
velikosti sredstev podjetij (v mio €)

DEJAVNOST AR
Gradbenistvo F 63.6
Predelovalna D 68.4
Nepremic¢nine K 59,0
Trgovina G 64.2

VELIKOST SREDSTEV
<0.2m 63
0.2-2m 64.2

Vir: Lasten prikaz, 2004.

Testiranje modela naj bi pokazalo dejansko moc¢ razlikovanja modela, tj. sposobnost
razlikovanja, ki ni odvisna od specifi¢nosti vzorca, na osnovi katerega je bil model razvit. Kot
glavno merilo primerjave sem uporabil koeficient natan¢nosti in dobljene vrednosti primerjal
z vrednostmi koeficienta za modele agencije Moody's za razlicne drzave. Pri agenciji Moody's
lestvico za koeficiente definirajo tudi v absolutnem smislu. Na podlagi raziskav so ugotovili,
da obicajne bonitetne ocene bank dosegajo vrednosti koeficienta 50-55, medtem ko lahko z
uporabo kvantitativnih modelov dosezemo vrednosti med 65 in 75. Vrednosti koeficienta nad
75 so po njihovem mnenju dejansko nedosegljive (Moody'sKMV, 2002b). Tudi napovedna
mo¢ modela SLO se giblje v opisanem razponu. Znotraj vzorca dosega koeficient natan¢nosti
vrednost 70, medtem ko je pri uporabi modela na celotni populaciji vrednost koeficienta 65.
Moc¢ razlikovanja modela lahko tako primerjamo z Moody'jevimi modeli za naslednje drzave:
Italija (AR=67,7 %), Avstrija, (AR=54,7 %), Koreja (AR=54,7 %), Nemcija (AR=59.7 %).

Testi aplikacije modela po posameznih dejavnostih pokazejo, da je model zanesljiv na
razli¢nih segmentih populacije. Koeficient natan¢nosti se za obravnavane dejavnosti giblje v
razponu 59 do 69 odstotkov. Model je torej uporaben za vse vklju¢ene dejavnosti. Podobno
kot avstrijski model dosega model SLO najboljSe rezultate za podjetja iz predelovalne
dejavnosti, skupina D (AR=68.4 %). Model SLO je najmanj zanesljiv za dejavnost K,
nepremicnine, najem, poslovne storitve (AR=59). Zaradi nekaterih posebnosti dolocenih
podkategorij te dejavnosti, nanaSajo¢ih se na obravnavanje prihodkov in zalog, ter
heterogenosti skupine bi bilo potrebno prouciti, ali je model smiselno uporabljati za vse
segmente te dejavnosti. Razen tega je analiza po dejavnostih omejena tudi z natan¢nostjo
uvrstitev podjetij v dolo¢eno dejavnost. Vecina podjetij je namre¢ registrirana in se ukvarja z
ve¢ razlicnimi poslovnimi dejavnostmi. Poleg tega prihaja v razvrstitvah do napak in
neazurnosti.

Model je bil testiran tudi na populaciji, razdeljeni glede na velikost sredstev podjetij. Podjetja
sem razdelil na dva dela, z mejno vrednostjo sredstev 0.2 milijona evrov. Vrednost ni
dolocena arbitrarno, temvec je povezana s potrebami banke. Medtem, ko avstrijski model bolj
zanesljivo napoveduje nastop neplacila za skupine vecjih podjetij (glej str. 28), analiza
rezultatov modela SLO pokaZe, da je mo¢ napovedi skoraj identi¢na za obe velikostni skupini.
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6.5. OMEJITVE MODELA

Model SLO, kot je predstavljen, ne zadosti popolnoma vsem zahtevam uporabe v banéni
praksi. Model temelji na priznani statisticni metodi, uporablja baselsko definicijo nastopa
nepladila in ima relativno visoko mo¢ napovedi. Pomanjkljivost modela SLO je, da
izraCunane verjetnosti niso umerjene na dejanske verjetnosti portfelja banke. Podobno kot v
primeru RiskCalc Avstrija bi bilo potrebno vse outpute modela prilagoditi tako, da bi bilo
povprecje izracunanih verjetnosti enako povprecni verjetnosti nastopa neplacila obravnavane
populacije. Poleg tega bi bilo potrebno preveriti, kako verjetnost neplacila niha glede na
gospodarske dejavnosti in segmente velikosti podjetji. Ob vecjih odstopanjih bi bilo potrebno
izracunane verjetnosti teh delov populacije prilagoditi za dolo¢en faktor. Ob ponovni ocenitvi
modela bi te elemente verjetnosti neplacila lahko poskusili vkljuciti v model z dodatnimi
spremenljivkami. V naslednjem koraku bi bilo potrebno rezultate modela umeriti na ze
obstojeco bonitetno lestvico. Pri tem je bistveno, da gibanje verjetnosti neplacila po bonitetnih
razredih ustreza eksponentni funkeciji, kot je prikazano na sliki 4 (str. 21).

Druga pomanjkljivost modela SLO, lastna vsem modelom za dolocanje verjetnosti neplacila
je, da sloni zgolj na izboru finan¢nih kazalnikov, kar pomeni, da daje model relativno
nepopolno podobo o finan¢nem in konkurenénem polozaju podjetja. Prednost tega pristopa so
relativno majhne podatkovne zahteve za uporabnika, pri emer je zagotovljeno, da so podatki
lahko dostopni in relativno zanesljivi. Po drugi strani model ne vkljucuje mnogih
spremenljivk, ki so prav tako povezane s stopnjo neplacila med podjetji: npr. konkurencnost
podjetja v panogi, pogajalska mo¢ do dobaviteljev, kupcev, prisotnost substitutov, vhodnih
ovir v panogo, ciklicnost dejavnosti, pri¢akovani razvoj panoge, tveganost drzav, v katerih
posluyje, itn. (Basu et al., 1995, 100-105). Pri kreditni analizi, posebej za manjSa podjetja, so
pomembni tudi mehki, kvalitativni podatki, ki se nanasajo na lastnosti in delo managementa.
Zbiranje mehkih podatkov za manjSa podjetja bi po drugi strani za banko pomenilo velik
stroSek, obenem so te informacije v dolo¢eni meri subjektivne in nepreverljive. Model tudi ne
uposteva nekaterih drugih informacij, ki jih ima na razpolago kreditni analitik in so bistvene
pri bonitetni oceni podjetja: morebitno vpletenost v pomemben sodni postopek, spremembe
na podroc¢ju zakonodaje, ki lahko bistveno vplivajo na poslovanje podjetja, vecje investicije
oz. dezinvesticije podjetja, prihod na borzo (IPO), dokapitalizacija idr. Vse naStete omejitve
modela kaZzejo na to, da je rezultate modela pri dolo¢enih uporabah potrebno zdruziti z
ekspertizo analitikov.

6.6. VGRADITEV MODELA V APLIKACIJE BANKE

Model, ki ustreza vsem zahtevanim kriterijem, se lahko vgradi v aplikacije za dolocanje in
upravljanje kreditnega tveganja komitentov, transakcij ali portfelja. Pri vgradnji in uporabi
modela je potrebno upoStevati vse posebnosti modela. Uporabljal naj bi se za analizo podjetij
iz gospodarskih dejavnosti na katerih je bil model ocenjen. Tako na primer model SLO ni
primeren za raCunanje verjetnosti neplacila za finan¢ne posrednike, ker ne razloc¢uje z dovolj
veliko natancnostjo med dobrimi in slabimi subjekti te gospodarske dejavnosti, zato naj
modela ne bi uporabljali pri analizi teh podjetij.
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Vnosu bilan¢nih podatkov sledi izratun kazalnikov funkcije tako, kakor so bili prvotno
opredeljeni. Na vhodnih podatkih morajo biti opravljene enake transformacije kakor na
podatkih, na katerih je bil ocenjen model. Manjkajoc¢e vrednosti so v primeru modela SLO
zamenjane z medianami, vrednost kazalnika je razporejena v dvajset razredov tako, kot so bili
definirani na prvotnem vzorcu. Pretvorjene vrednosti so vhodi za logistino regresijo.
Izracunane verjetnosti prilagodimo na dejanske verjetnosti v postopku umerjanja. Uporabnik
tako dobi iskano vrednost, verjetnost neplacila komitenta.

6.7. PRIMERI UPORABE MODELA

Model SLO omogoca, da na podlagi bilan¢nih podatkov banka izratuna verjetnost, da bo
doloceno podjetje v naslednjem letu s placilom kreditnih obveznosti zamujalo ve¢ kot 90 dni.
Verjetnost neplacila tako omogoca kvantitativno izrazanje kreditnega tveganje na ravni
transakcije, portfelja ali banke. Banka lahko parameter uporablja za izracun finan¢ne bonitete
podjetja in transakcij, tveganju prilagojenega donosa na kapital (RAROC) in ekonomske
dodane vrednosti (EVA). Slednji sta se uveljavili kot pomembni merili uspeSnosti banke. Z
novimi baselskimi standardi bodo banke, ki se bodo odlocile za pristop notranjih bonitet,
lahko outpute modela uporabljale tudi za dolofanje minimalne viSine kapitala. Kako se
izraCun verjetnosti neplacila banke umesSca v nasSteta podrocja uporabe, bom ponazoril z
enacbami.

6.7.1. DOLOCANIJE MINIMALNIH KAPITALSKIH ZAHTEV ZA BANKE

Slika 14: Uvrstitev izracuna verjetnosti neplacila v sklop baselskih standardov

Kreditno tveganje
v predlogu sporazuma Basel Il

Izra€un utezi tveganja ZmanjSanje tveganja
PD, LGD
|
[ |
Standardni pristop - Zavarovanje z zastavo
Pristop notranjih bonitet - garancije / kreditni
PD in LGD opredeljena izvedeni instrumenti
s standardnimi utezmi - bilanéno pobotanje
[ |
Osnovni pristop Razviti pristop

Model banke za izracun PD Model za izrac¢un PD, LGD

Drzave ‘ ’ Banke ‘ ’ Podjetja ‘ ’Male izpostave

Vir: Lasten prikaz, 2004.

IzraCun verjetnosti neplacila je edini parameter, ki ga bo morala banka izracunavati, ¢e Zeli za
dolocanje minimalne visine kapitala za kreditna tveganja uporabljati osnovni pristop notranjih
bonitet. Banka naj bi uporabljala isti pristop za izracun kapitalske ustreznosti za vse izpostave,
tj. terjatve do drzave, bank, podjetij in posameznikov. Predstavljeni model omogoca izracun
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vrednosti verjetnosti neplacila za podjetja. Na podlagi rezultatov modela lahko banka za dana
podjetja s pomocjo naslednjih enacb, ki jih navaja tretji posvetovalni dokument, izracuna
minimalno viSino kapitala.

Enacba (7): VISINA ZAHTEVANEGA KAPITALA

(K) = LGD x N [(1-R)*-0.5 x G (PD) + (R / (1-R))*0.5 x G (0.999)] x (1 — 1.5 x b
(PD))-1 x (1+(M-2.5) x b (PD))

Pri ¢emer sta b in R definirana kot :
PRILAGODITEV ZA ROCNOST (B) = (0.08451 — 0.05898 x log (PD)) "2

KORELACIIA (R) = 0.12 x (1-EXP (-50 x PD)) / (1-EXP (-50)) + 0.24 x [1 — (1 — EXP(-50 %
PD)) / (1 — EXP(-50))]

(Basel Comitee in Bank Supervision, 2003a)

6.7.2. MERJENJE TVEGANJU PRILAGOJENEGA DONOSA KAPITALA

Merjenje verjetnosti neplacila je prvi korak k vzpostavitvi globalnega upravljanja tveganja in
donosnosti banke. Oba vidika poslovanja banke zdruzujeta kazalca »RAROC« in »EVA, ki
povezujeta pricakovano donosnost s kvantitativno dolo¢eno mero kreditnega tveganja.
Uporaba tveganju prilagojenih mer donosnosti in natan¢nih kvantitativnih mer tveganj banki
omogoca:

» vzpostavitev enotne mere tveganja z univerzalno lestvico vrednosti. Objektivna mera
tveganja lajSa komunikacijo o kreditnem tveganju v banki in omogoca primerjavo
tveganosti najrazlicnejSih komitentov in transakcij

» pomo¢ pri postavljanju cene in strukturiranju kreditov, tako da lahko bolje pokrije
tveganje transakcije in hkrati zagotovi donosnost kreditnih poslov

» izboljSanje procesa odlo¢anja. Merjenje tveganju prilagojenega donosa predstavlja pomo¢
pri procesu odlocanju o odobritvi kredita

» optimiranje upravljanja rezervacij. Metoda dolocanja tveganju prilagojenega donosa
vklju¢uje merjenje povprecnega tveganja kreditnega portfelja in s tem omogoca boljse
oceno potrebnih rezervacij

» aktivno upravljanje s portfeljem banke in boljSo alokacijo kapitala razli¢nim izpostavam
glede na tveganju prilagojeno donosnost.

Banka, ki lahko ra¢una za podjetja verjetnost neplacila, lahko za posamezne transakcije,
komitente, portfelje ali celotno aktivo racuna tveganju prilagojen donos na kapital (RAROC)
in ekonomsko dodano vrednost (EVA). Verjetnost neplacdila je vkljuena v vsako
spremenljivko enacbe kazalnikov. Neto obrestni dohodki so priakovani prihodki, torej
vkljucuje verjetnost izpada prihodka iz danega naslova. Pri¢akovana izguba je opredeljena kot
povprecna izguba v primeru nastopa neplacila in je funkcija verjetnosti neplacila, viSine
izgube in izpostave ob nastopu neplacila. Tvegani kapital doloa standardni odklon
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distribucije verjetnosti izgube danega portfelja, ki jo opredeljujejo verjetnost neplacila in dani
momenti funkcije.

Enacba (8) in (9):

Neto obrestni prihodki (PD) - pricakovana izguba (PD)
mejni tvegani kapital (PD)

RAROC (PD)=

EV A= Neto obrestni prihodki (PD) — pri¢akovana izguba (PD) — x% tvegani kapital (PD);

6.7.3. DOLOCANJE BONITETE PODJETIJ IN TRANSAKCIJ

Verjetnosti neplacila se uporabljajo za dolocanje vrednosti financne bonitete podjetja in
transakcij. Finan¢na razvrstitev podjetja, ki je element bonitete podjetja, lahko doloca
neposredno verjetnost neplacila. Ocenjevanje tveganosti transakcij je ponavadi povezana z
izraunom povprecne izgube na kateri je osnovana bonitetna lestvica. Boniteta transakcije
tako neposredno odraza delez pri¢akovane izgube banke v primeru neplacila ki ga lahko
neposredno primerjamo z marzo transakcije.

Enacba (10):

POVPRECNA IZGUBA (PD) = Pricakovana izguba (PD)

, pricemer je:
Izpostava

Pricakovana izguba(t) (EL): (PD)(t-l,t) * (EAD)(t-Lt) * (1 — (RR)(t-l,t))

42



7. SKLEP

Tematika, ki jo obravnavam v diplomski nalogi, izvira iz prakse. Spremembe v ban¢nistvu v
devetdesetih letth so Banko za mednarodne poravnave vzpodbudile k pripravi novih
standardov. Nastajajoca pravila naj bi zagotovila vecjo skladnost med tveganim in zakonsko
doloCenim kapitalom in s tem pripomogla k vecji stabilnosti mednarodnega finan¢nega
sistema. Za podrocje kreditnega tveganja to pomeni, da bodo banke, ki bodo uporabljale za
merjenja kreditnega tveganja svojih izpostav natancnejSe kvantitativne metode, v okviru
pristopa notranjih bonitet v povpre¢ju "nagrajene" z manjSimi minimalnimi kapitalskimi
zahtevami. Ta pristop pa predvideva, da je banka sposobna izraCunati verjetnosti nastopa
neplacila v skladu z danimi pravili.

Banka, ki zeli uporabljati za dolocanje kapitalske ustreznosti za kreditna tveganja ta relativno
ugodnejsi pristop, mora tako sama razviti ali kupiti model, ki bo omogocal izra¢un verjetnosti
neplacila. Pri tem je sooCena s konkretnimi vpraSanji modeliranja kreditnega tveganja. V
diplomski nalogi obravnavani model SLO predstavlja priznano reSitev za modeliranje
iskanega parametra. Model temelji na statisticni metodi, imenovani logisticna regresija, ki
omogoca napovedovanje verjetnosti neplacila na osnovi vrednosti izbranih finan¢nih
kazalnikov. V skladu z zahtevami bodocih standardov uposteva baselsko definicijo nastopa
neplacila in uposSteva enoletni ¢asovni horizont napovedovanja.

Projekt modela za merjenje verjetnost neplacila, zgrajen na portfelju podjetij slovenske banke,
je pokazal, da se slovenske banke, ki razpolagajo z ustreznimi bazami podatkov, lahko
uspesno spoprimejo z izzivom gradnje modela verjetnosti neplacila, ki ga predvideva osnovni
pristop notranjih bonitet. Primer izracuna modela se naslanja na metodologijo agencije
Moody's in uposteva predlagane kriterije za izdelavo modelov. Model SLO izpolnjuje kriterij
razumljivosti; vkljuCuje spremenljivke, ki imajo nedvoumno in intuitivno povezavo z
verjetnostjo nastopa neplacila. Odlikuje ga mo¢ razlikovanja med dobrimi in slabimi podjetji,
primerljiva z rezultati modelov agencije Moody's. Model je bil testiran tudi izven razvojnega
vzorca, kar potrjuje njegovo veljavnost. Ce bi banka model SLO umerila na svoj portfelj, bi
ga lahko uporabljala na podrocjih upravljanja s kreditnim tveganjem podjetij na ravni podjetij,
transakcij in portfeljev ter za dolo¢anje zakonskega kapitala. Model bi tako lahko postal
pomemben element konkurencnosti in prvi korak k razvoju naprednejSih pristopov pri
upravljanju kreditnih tveganj banke.
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Tabela 1: Prispevek k spremembam v kapitalskih zahtevah ob uporabi standardnega pristopa
za glavne dele portfelja (v %); povzetek Studije QIS3

Portfelj G10 EU Druge
Skupina 1 |Skupina 2 |Skupina 1 |Skupina?2 |Skupinal & 2

Podjetja 1 -1 -1 -1 0
Drzave 0 0 0 0 1

Banke 2 0 2 1 2
Male izpostave -5 -10 -5 -7 -4

Mala in srednja podjetja -1 -2 -2 -2 -1

Zavarovane naloZbe 1 0 1 0 0
Drugi portfelji 2 1 2 -1 3
Skupaj kreditno tveganje 0 -11 -3 -11 2
Skpupaj operativno tveganje | 10 15 8 12 11
Skupna sprememba 11 3 6 1 12

Vir: Bank for International Settlements, 2003b, str.5

Tabela 2: Prispevek k spremembam v kapitalskih zahtevah ob uporabi pristopa notranjih
bonitet za glavne dele portfelja (v %); povzetek studije QIS3

Portfelj G10 EU Druge
Skupina 1 |Skupina 2 |Skupina 1 |Skupina 2 |Skupinal & 2
Podjetja -2 -4 -5 -5 -1
Drzave 2 0 2 1 1
Banke 2 -1 2 -1 1
Male izpostave -9 -17 -9 -18 -8
Mala in srednja podjetja -2 -4 -3 -5 1
Zavarovana naloZbe 0 -1 0 -1 1
Splosne rezervacije -1 -3 -2 -2 -2
Drugi portfelji 4 3 3 5 5
Skupaj kreditno tveganje -7 =27 -13 -27 -3
Skpupaj operativno tveganje | 10 7 9 6 7
Skupna sprememba 3 -19 -4 -20 4

Vir: Bank for International Settlements, 2003b, str.5
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Slika 1:Nastop stanja neplacila je bolj pogost za podjetjih z manjsim delezem kapitala v
obveznostih do kupcev

Figure 5
Firms with Lower Equity as a Proportion of Accounts Payable Default More Frequently
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Vir: Moody'sKMV 2002, str. 11
Grafikon na levi strani: Grafikon na desni strani:
x-0s: razredi velikosti kazalnika populacija razvrS¢ena po percentilih
velikosti vrednosti kazalnika
y-o0s: odstotek populacije frekvenca nastopa neplacila

Slika 2:Nastop stanja neplacila je bolj pogost za podjetja z vecjim delezem obveznosti do

kupcev v dolgu

Figure 6

Firms with High Proportions of Accounts Payable to External Creditors Default More Frequently
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Vir: Moody ’sKMV 2002, str. 11
Grafikon na levi strani: Grafikon na desni strani:
x-os: razredi velikosti kazalnika populacija razvr$¢ena po percentilih
velikosti vrednosti kazalnika

y-o0s: odstotek populacije frekvenca nastopa neplacila
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Slika 3: Nastop neplacila je manj verjeten za bolj donosna podjetja

Figure 7
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Vir: Moody ’sKMV 2002, str. 12

Slika 3 in 4:
Grafikon na levi strani:
x-0s: razredi velikosti kazalnika

y-o0s: odstotek populacije

Grafikon na desni strani:
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Slika 4: Nastop neplacila je manj pogost za podjetja, ki lahko krijejo stroske dolga iz

poslovne dejavnosti

Figure §
Firms Who are Able to Gover Debt Payments from Their Business Activiies Default Less Frequently
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Slika 5: Nastop stanja neplacila je bolj pogost za podjetja z vecjo vrednostjo mnogokratnika

obveznosti iz poslovne dejavnosti

Figure 9
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Slika 6: Nastop neplacila je bolj pogost za podjetja z negativno rastjo
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%0k~ HOE
Wt =

Figura 10
B0 e
e L _______
=
B
[:k]
—n
=
=)
(=
m = 2 = =
: B = 3 = 2
= & & I I 1
= ! L 0z o o
= = B = =
E!?
O Salvent W Insolvent

Rapidly Shrinking or Expanding Firms Default More Frequently

I
[=)
=
T
=
=
[E]
T
L
=
=
=
[
[}

2 2 0m ow & O o oo o= o =

Fz 283z 22z=z2¢8 238

= == = == & & & & == =

=

Percentile

Vir: Moody ’sKMV 2002, str. 15

Grafikon na levi strani:
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Slika 7: Nastop neplacila je manj pogost za podjetja z »bolj kakovostnimi« gibljivimi sredstvi

Figure 11
Firms with Better "Quality" Current Assets Default Less Frequently
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Tabela 3: Seznam kazalnikov in drugih financnih podatkov uporabljenih pri gradnji
modela SLO

LIKVIDNOST
Delovni kapital / kratkoro¢na sredstva
Splosni koeficient likvidnosti
Pospeseni koeficient likvidnosti

UPRAVLJANJE z NALOZBAMI in SREDSTVI
Koeficient obraCanja sredstev

Kratkoro€ne mesecne terjatve / povpre€na mesecna prodaja

Zaloge / povpre€na mesecna prodaja

Stalna sredstva / celotna sredstva

Obratna sredstva / celotna sredstva

Kratkoro€ne + dolgoro¢ne nalozbe / celotna sredstva

Stalna sredstva + dolgoroCne investicije + dolgoro¢ne terjatve/celotna sredstva

UPRAVLJANJE z DOLGOM
Kapital / celotne obveznosti

(Kapital + dolgoroéne rezervacije) / celotne obveznosti
(Kapital + dolgoro¢ne rezervacije) / dolg

vi




Neto dolg / materialna sredstva

(Dolgoroéne rezervacije + PCR) / celotne obveznosti

(Kapital in dolgoro&ne rezervacije + dolgoroc¢en dolg) / celotne obveznosti
(Kapital in dolgoro&ne rezervacije) / materialna osnovna sredstva

(Kapital in dolgoro&ne rezervacije) / dolgoro¢na sredstva

SPOSOBNOST POPLACEVANJA OBVEZNOSTI
Dobicek iz poslovanja / financni izdatki

Dobicek iz poslovanja / stroski obresti

(Dobicek iz poslovanja + amortizacija) / financni izdatki
(Dobicek iz poslovanja + amortizacija) / stroski obresti
Dolgoro¢ni dolg / akumulacija

Dolgoro¢ni dolg / (dobicek iz poslovanja + amortizacija)
Kratkoro€ne obveznosti / povpre€na mesec€na prodaja
Neto dolg / povpre€na mesecna prodaja

TRENDI POSLOVANJA
Indeks rasti prodaje

Indeks bruto prihodka

Indeks dobicka iz poslovanja / indeks rasti prodaje

Sprememba deleza stroSkov blaga, materiala in storitev / Cisti prihodki od
prodaje

Sprememba deleza stroSkov dela / Cisti prihodki od prodaje

DONOSNOST
Dobicek iz poslovanja / €isti prihodki iz prodaje
Cisti dobigek / gisti prihodki iz prodaje
Donosnost kapitala
Donosnost sredstev
Dobicek iz rednega poslovanja / celotna sredstva

DRUGI PODATKI
Celotna sredstva

Cisti prihodki iz prodaje
Stanje neplacila
Gospodarska dejavnost

Vir: Lasten prikaz, 2004.
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