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PREDVIDANJE POSLOVNIH TESKOCA BANAKA
U REPUBLICI HRVATSKOJ NA OSNOVI JAVNO
DOSTUPNIH FINANCIJSKIH POKAZATELJE

Clanak prikazuje rezultate istraZivanja predvidanja poslovnih te-
skoca banka u Republici Hrvatskoj. Na osnovi uzorka 38 banaka i osam
omjera izracunanih iz javno dostupnih financijskih izvjesca napravijena
Jje pocetna klasifikacija banaka na grupu s poslovnim teskocama i gru-
pu bez poslovnih teskoca, primjenom metode visedimenzionalnih skala.
Nakon toga, odredena je orijentacija svake od dobijene Cetiri dimenzije
primjenom visestrukih regresija. Na osnovi tako klasificiranih banaka
obavljena je diskriminacijska analiza i izracunani su parametri logit
modela i napravijene posteriori klasifikacije uzorka banaka.

Uvodno razmatranje

Koristenje financijskih pokazatelja za predvidanje poslovnih teSkoca tvrtki bilo
je predmetom velikoga broja istrazivanja od sredine $ezdesetih godina dvadesetoga
stoljeca. Prva su se takva istrazivanja (Altman' i Altman, Haldeman i Narayanan?)
koristila viSestrukom linearnom diskriminacijsku analizu za definiranje izraza za
predvidanje stecaja, a nakon toga se u istrazivanja stecajeva i poslovnih teSkoca

* B. Novak, dr. sc., redoviti profesor na Ekonomskom fakultetu SveuciliSta u Osijeku. Clanak
primljen u urednistvo: 4. 6. 2003.

! Altman, E.: “Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of Corporate Ban-
kruptcy”, Journal of Finance 4, 589-609, 1968.

2 Altman, E., R. Haldeman and P.Narayanan: “Zeta Analysis — a New Model to Identify Ban-
kruptcy Risk of Corporations”,Journal of Banking and Finance 1, 29-54, 1977.
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tvrtki uvodi logisti¢ka regresija - logit model (Ohlson®, Aziz, Emanuel i Lawson®).
Brojni poslije nastali radovi drugih autora koristili su se slicnim pristupom.

Povjerenje u rezultate tih prvih istrazivanja rezultiralo je prihva¢anjem kori-
snosti varijabli koje se zasnivaju na racunovodstvenim podacima pri razlikovanju
tvrtki koje su u teSko¢ama u odnosu na one koje nisu u teSkocama, s tim da se
teSkoca najcesce definira kao steCaj. Ti su modeli pokazali sposobnost predvidanja
neuspjeha tvrtki nekoliko godina prije nego Sto je do stecaja i doslo. No, poslije
provedena istrazivanja® pokazala su da u tim modelima postoji tendencija da se
neuspjeh precjenjuje, odnosno da se predvidi veci broj tvrtki koje ¢e propasti,
premda one u stvarnosti i ne propadnu. Jos$ je vaZznije to Sto te metode zanemaruju
mogucnost da tvrtka koja pokaZe potencijal za stecaj u nekom trenutku preokrene
svoje negativne trendove prije nego $to se stecaj stvarno i dogodi. Drugim rijecima,
prijasnja su istrazivanja zanemarivala fenomen “zaokreta” tvrtke.

Kada se interpretiraju rezultati klasifikacije, mora se uzeti u obzir priroda
procesa koji tvrtka slijedi prije steCaja. Klasificiranjem tvrtke u nekom trenutku
prije Cina stecaja, klasificiraju se tvrtke u teSkoCama, a ne tvrtke koje su vec otisle
u steCaj. Ako je proces “slabljenja” dinamican proces, onda tvrtka moZe uci u stanje
“slabljenja”, ali da ipak izbjegne ulazak u konacCan stecaj. Zbog mogucnosti da se
izbjegne takav dogadaj, identifikacije pogresnih klasifikacija postaje veoma sloze-
na. Buduéi da se pri koristenju viSestruke diskriminacijske analize i logit modela
mora unaprijed neku jedinicu uzorka klasificirati kao uspjesnu ili neuspje$nu, a u
vecini se slucajeva kao neuspje$ne uzimaju tvrtke koje su u steCaju, pa je prema
tome ta Cinjenica poznata, ovo u predvidanju mogucih stecaja rezultira odredenom
pristranos¢u, odnosno neke se tvrtke klasificiraju kao neuspjesne (svrstavaju se u
grupu tvrtki u ste€aju) premda se to poslije ne mora ni dogoditi.

Stetaju obitno prethode godine financijskog slabljenja. Fitzpatrick® opisao je
prijelaz (proces) koji se dogada kako tvrtka napreduje prema stecaju, i identificirao
je pet stadija koji vode do stecaja:

1. inkubacija

2. financijske neugodnosti

3. financijska insolventnost

3 Ohlson, J.: “Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of Bankruptcy”, Journal of
Accounting Research 18, 109-131, 1980.

* Aziz, A., D. Emanuel and G. Lawson: “Bankruptcy Prediction — an Investigation of Cash
Flow Based Model”, Journal of Management Studies 25, 419-437, 1988.

5 Postom, Kay M. and Harmon, W. Ken:” A Test of Financial Ratios as Predictors of Turnaround
Versus Failure Among Financially Distressed Firms”,. Journal of Applied Business Research, Winter
94, Vol. 10 Issue 1, p41, 16p.

¢ Fitzpatrick, Paul J., “Transitional Stages of a Business Failure”, The Accounting Review,
Vol. 9, No. 4, pp. 337-340, 1934.
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4. potpuna insolventnost

5. potvrdena insolventnost.

Ako se prije provodenja diskriminacijske analize ili primjene logit modela
u uzorku neuspjesnih tvrtki uklju¢e samo one koje su u petoj fazi, pristranost je
razumljiva, ali takoder moze biti zanimljivo ukljuciti u analizu tvrtke koje imaju
neki stupanj financijskih teSkoca. Ti su nedostaci prijasnjih istrazivanja prepoznati,
ali nisu uzeti u obzir pri empirijskim istrazivanjima.

Zmijewski’ je ukazao na ¢injenicu da i dizajn uzorka na kojem se zasniva
model moze rezultirati pristranom procjenom koeficijenata, pa zato dolazi do ne-
tocnih predvidanja. Naime, uzorci kojima su se koristili u brojnim istrazivanjima
sadrzali su jednak broj tvrtki u ste€aju i tvrtki bez poslovnih teSkoca. Altman se
primjerice, u svojem istrazivanju godine 1968. koristio uzorkom od 33 tvrtke u
stecaju i 33 uspjesne tvrtke. Buduci da su steCajevi rjedi dogadaji, Zmijewski je
pokazao da ¢e, ako se ne sacini model na osnovi cijele populacije, dobijena pre-
dvidanja precjenjivati proporciju tvrtki u ste€aju. Moguce rjeSenje ovog problema
jest da se koristi uzorkom koji je $to blizi cijeloj populaciji.

Linearna diskriminacijska analiza i logit model uzrokuju jo§ jedan problem
koji je vezan uz zahtjeve o svojstvima ulaznih podataka potrebnih za analizu, a koji
¢esto nisu zadovoljeni. Linearna diskriminacijska analiza polazi od pretpostavke
da u nekom skupu podataka postoje dvije razlicite populacije - jedna je populacija
tvrtki koje e propasti, a druga e populacija nastaviti poslovanje. Da bi ta anali-
za mogla biti provedena, obadvije populacije moraju imati viSestruku normalnu
distribuciju s istim matricama varijanci - kovarijanci, premda su njihove srednje
vrijednosti razlic¢ite. Logit analiza dijeli istu matemati¢ku osnovu s diskriminacij-
skom analizom, ali ima neSto nize zahtjeve na podatke, jer ne zahtijeva viSestruku
normalnu distribuciju. Obadvije metode zahtijevaju prije primjene izbor varijabli
koje ulaze u model $to je slozen i vazan, ali osjetljiv postupak. Dalje, oba su modela
osjetljiva na promatranja koja imaju veliko odstupanje.

Metodologija istrazivanja

U ovome je radu istrazivana korisnost financijskih pokazatelja za procjenu
poslovnih teskoca banaka u Republici Hrvatskoj. U bankarskom su sustavu Hr-
vatske najveci problemi nakon osamostaljenja nastupili godine 1998., premda su
i problemi, poslovne teskoce, Cetiriju starih i velikih banaka koje su morale biti
podvrgnute sanaciji prije te godine bili po svojem utjecaju na cjelokupan bankar-

7 Zmijewski, M.E.,”Methodological Issues Related to the Estimation of Financial Distress
Prediction Models”. Journal of Accounting Research 22 (Supplement): 59-82, 1984.



B. NOVAK: Predvidanje poslovnih teskoc¢a banaka u Republici Hrvatskoj... 907
EKONOMSKI PREGLED, 54 (11-12) 904-924 (2003)

ski sustav i potrebnim sredstvima za sanaciju takoder znaCajni. Poslovne teSkoce
banaka godine 1998. dogodile su se u trenutku kada su ¢etiri banke ve¢ bile u pro-
cesu sanacije, ali se i njihovo poslovanje, nakon odluka o sanaciji, moze smatrati
poslovanjem u uvjetima poslovnih teskoca, jer je sanacija neke banke proces koji se
ne razrjeSava samim odlukama i njihovom kratkoro¢nom realizacijom. U procesu
sanacije prijeko je potrebno provesti kvalitetne i promjene u upravljanju i bitno
smanyjiti troSkove poslovanja, za §to je potrebno odredeno vrijeme. Ovaj rad zato
nije u empirijskom dijelu posao od podjele uzorka na dva dijela koji obuhvacaju
banke bez teSkoca i banke u stecaju, nego se na osnovi financijskih pokazatelja
(omjera) za cjelokupan uzorak nastojalo identificirati i razdvojiti dvije grupe bana-
ka, bez obzira na njihovu sudbina u smislu poduzimanja pravnih radnji za zastitu
vjerovnika. To je prijeko potrebno i zato Sto su u nekim sluc¢ajevima nakon godine
1998. odredene banke otisle u ste¢aj, a druge su sanirane®. Nesumnjivo je da su
u pojedinim slucajevima politicki pritisci utjecali na sanaciju odredenih banaka.
No one su se nasle u poslovnim teSko¢ama i potrebno je istraziti koliko ih javno
dostupni financijski podaci mogu identificirati kao takve. Cinjenica da je istrazi-
vanje obavljeno na skupu tvrtki iste djelatnosti umanjuje neke statistiCke probleme
procjene parametara.

Takav pristup zahtijeva i odgovarajucu metodologiju, a u prvoj fazi istraziva-
nja primijenjena je metoda visedimenzionalnih skala’ (MDS). Tom su se metodom
koristili i Mar-Molinero i Serrano-Cinca'® u svom istrazivanju poslovnih teskoca
u bankarskom sustavu Spanjolske, ali su kao banke u teSko¢ama u svom uzorku
eksplicitno identificirali one koje su zavrSile u ste€aju.

MDS u analizi neuspjeha tvrtki zaobilazi neke nedostatke diskriminacijske
analize i logit modela koje su prethodno navedene, a obuhvaca niz tehnika zasno-
vanih na grafickom prikazivanju. Konacan rezultat MDS analize statisticka je karta.
Zemljopisne karte, primjerice, omogucuju da se izracuna udaljenost izmedu bilo
koje dvije tocke, i da se napravi tablica udaljenosti izmedu parova tocaka. Ako je
udaljenost izmedu dviju to¢ki mala, one se na karti nalaze blizu jedna drugoj, a ako
je udaljenost velika one su na karti razdvojene. Na taj nacin vizualni pregled karte

8 Kao opéi princip, pojedinatna banka mora u stetaj ako to ne destabilizira cijeli financijski
sustav. UnatoC specifi¢noj prirodi banaka ne mora postojati nikakav automatizam koji bi im jamcio
javnu podrsku u slucaju teskoca. Efikasnost je osnovni razlog zbog kojega nije potrebno davati za-
Stitu dioniCarima ili menadZmentu banaka. Drzava mora intervenirati koriste¢i se novcem poreznih
obveznika samo kao rezidualni zajmodavac, kada postoji pravi javni interes za spaSavanje banke, da
bi se sacuvali njezin kapital i nematerijalna imovina, i kada usporedba troSkova i koristi od spaSavanja
pokazuje da je to bolja alternativa

? engl. multidimensional scaling

19 Mar-Molinero, C. and Serrano-Cinca C.:”Bank Failure: a Multidimensional Scaling Appro-
ach”, The European Journal of Finance 7, 165-183, 2001
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omogucuje da se odrede udaljenosti, odnosno sli¢nosti. MDS ide u suprotnome
pravcu. Ona stvara kartu iz tablice udaljenosti. Kada je udaljenost bilo kojih dviju
tocki mala, MDS ih smjeSta blizu na karti, kada je udaljenost izmedu nekog para
tocki velika, one se na karti jako razdvajaju. Na taj nacin vizualni pregled karte
moZe dati uvid u informacije koje su sadrzane u matrici udaljenosti. MDS tako-
der stvara skale kao dio procesa lociranja tocki u prostoru. Moguce je orijentirati
MDS kartu tako da se odredi pravac u kojem je odredena karakteristika (svojstvo)
podataka povezana s njezinim poloZajem u prostoru. Prednost je MDS u tome
$to karte mogu biti konstruirane iz informacija o bliskosti ili udaljenosti izmedu
bilo kojih dviju tocki. Ova je tehnika robusna za brojne razli¢ite vrste podataka.
Posebno zanimljiva karakteristika MDS karti jest robusnost na jako udaljena pro-
matranja. Ako je udaljenost izmedu neke tocke i ostalih tocki veoma velika, ta e
tocka samo biti smjeStena daleko od ostalih. Priblizne veze izmedu ostlih tocki
nece time biti uvjetovane.

MDS nije egzaktan postupak, ve¢ je to nacin “preuredenja” nekih objekata na
efikasan nacin, da bi se odredila konfiguracija koja najbolje aproksimira promatrane
udaljenosti. Ta metoda, zapravo, pomice neke objekte u prostoru koji je definiran
zadanim brojem dimenzija, te provjerava koliko je dobro udaljenost izmedu objekata
reproducirana novom konfiguracijom. Pritom se koristi algoritmom minimizacije
funkcije koji vrednuje razlicite konfiguracije sa ciljem da se maksimizira podudar-
nost, odnosno minimizira nepodudarnost.

Postoji viSe nacina kako se mogu kreirati mjere razlicitosti ili sli¢nosti izmedu
objekata analize. Na podatke se ne postavljaju posebni zahtjevi, osim §to u njima
mora biti sadrzana neka poruka. To se moze smatrati prednos¢u kod financijskih
pokazatelja, naravno, ako je u njima sadrzana kakva poruka. Tim istraZivanjem
testirana je hipoteza da u revidiranim financijskim izvje$§¢ima banaka, dakle javno
dostupnim informacijama, postoji poruka koja omogucuje da se banke svrstaju
u dvije osnovne grupe — s poslovnim teSkocama i bez poslovnih teSkoca. Ako je
hipoteza to¢na, MDS analiza dat e karte na kojima su dvije grupe banaka jasno
razdvojene.

Vecina objavljenih radova o primjeni MDS koristi se mjerama sli¢nosti, koje
se na ovaj ili onaj na€in zasnivaju na kvantifikacijama prosudbi. Ne postoje nikakvi
razlozi zbog kojih se MDS ne bi mogla biti primijeniti za analizu kvantitativnih
podataka kakvi su financijski omjeri koji se mogu izracunati iz financijskih izvje$ca.
U ovom istrazivanju, u prvoj fazi banke se u MDS metodi tretiraju kao varijable,
a omjeri kao vrijednosti varijabli. To omogucuje da se istrazi do koje su tocke bilo
koje dvije banke sli¢ne ili razli¢ite na osnovi objavljenih financijskih podataka.
Cilj istrazivanja u prvoj fazi bio je utvrditi imaju li banke s poslovnim teskocama,
koje su zavrsile sanacijom, steCajem ili zaokretom, tendenciju grupiranja u nekom
podrucju karte, a banke koje su uspje$ne u drugom podrucju. Ako su dva podrucja
dovoljno razdvojena, karta se moZe koristiti za svrhe prognoze.
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U drugoj fazi istrazivanja, na osnovi MDS analizom razdvojenih skupina ba-
naka i kvalitativne analize dobijenih rezultata, vi§estrukom su diskriminacijskom
analizom i logit modelom definirane funkcije klasifikacije dviju skupina banaka,
pri Cemu su se financijskim omjerima koristili kao varijablama klasifikacije, da
bi se utvrdilo koji omjeri najvise pridonose klasifikaciji.

Informacijska osnova istrazivanja

Istrazivanje se zasniva na revidiranim financijskim izvjes¢ima 39 poslovnih
banaka za razdoblje od godine 1997. do godine 1999., a za neke banke do godine
2001. Po bilan¢noj je sumi to gotovo 90% aktive bankarskog sustava Hrvatske,
odnosno 2/3 ukupnog broja banaka. Jedna je banka eliminirana zato $to je iskaz
njezinih rezultata poslovanja bio upitan zbog naknadno utvrdenih gubitaka, u
deviznim transakcijama. Za banke kod kojih je pokrenut stecaj koristili su se
izvjes¢ima zaklju¢no do godine prije pokretanja stecajnoga postupka. Na osnovi
tih podataka izraCunano je osam financijskih omjera koji su bili osnovica dalje
analize. Za sve banke u MDS modelu i diskriminacijskoj analizi i logit modelu
koristilo se omjerima za godinu 1998. koje se moze smatrati klju¢nima u pojavi
krize u bankarskom sustavu Republike Hrvatske. Korijeni su te krize naravno dublji,
ali to nije predmet ovoga rada.

U analizi je koristeno slijede¢ih osam omjera:

X, = Kratkotrajna sredstva/Ukupna aktiva

X, = Zajmovi klijentima/Ukupna aktiva

X, = Kratkotrajna sredstva/Zajmovi klijentima

X, = Dobit iz redovitog poslovanja/Prosje¢tna ukupna aktiva

X, = Dobit iz redovitog poslovanja/Prosjecna vlasnicka glavnica
X, = Dobit iz redovitog poslovanja/Prosjecni zajmovi klijentima

X, = Troskovi poslovanja/Prihodi iz redovitog poslovanja
X, = Prosjecna vlasniCka glavnica/Prosjecna ukupna aktiva

Kratkotrajna sredstva obuhvacaju novac i sredstva kod banaka, obveznu
rezervu kod Hrvatske narodne banke, blagajnicke zapise Hrvatske narodne ban-
ke, duZnicke vrijednosnice i plasmane kod banaka. U izraCunu prosje¢ne ukupne
aktive racunan je prosjek aktive na pocetku i na svrSetku godine za koju se ratuna
omjer. Na isti su nacin izratunani prosjecna vlasni¢ka glavnica i prosjecni zajmovi
klijentima. Prosjecne vrijednosti uzete su zbog visokih promjena aktive, vlasnicke
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glavnice i zajmova koje su bile karakteristi¢ne za neke banke. Mar-Molinero i Ser-
rano-Cinca'' u svojem istrazivanju koristili su se sa devet omjera, a Martikainen'?
sa jedanaest, ali je utvrdio da ih se moze reducirati na tri do Cetiri komponente.
Raspolozivi podaci, ali i ta ¢injenica, doveli su do izbora osam omjera.

Prije primjene MDS metode izraCunani omjeri na odgovarajuci su nacin
transformirani. To je potrebno zato Sto je svaki od omjera kojim se koristilo za
opis banaka mjeren u razli¢itim jedinicama. Zato su svi omjeri standardizirani svo-
denjem na srednju vrijednost nula i varijancu jedan. Taj je postupak ekvivalentan
promjeni originalnih omjera koji opisuju neku banku u niz viSestrukih poredaka.
Na osnovi tako standardiziranih omjera izratunana je matrica korelacija izmedu
banaka (matrica 38x38), pri cemu su se standardiziranim omjerima koristili kao
vrijedno$¢u varijable. Na je taj nacin dobijena matrica slicnosti koja je bila osno-
vica za MDS analizu.

Rezultati MDS analize

MDS analiza'® primijenjena je za grupiranje svih banaka u uzorku, a kona¢na
konfiguracija sadrzi Cetiri dimenzije. Iz dvodimenzionalnih karata banaka prikazanih
slikom 1.1 2. za ukupno tri dimenzije uo¢avamo da je banke moguce klasificirati
u dvije skupine. Sve su banke oznaCene brojevima. U prvu su skupinu svrstane
banke bez poslovnih teskoca (ispod ucrtanih linija), a u nju je ukljuCena i mala
banku 32 nad kojom je pokrenut stecaj godine 2002. Prema MDS analizi ova se
banka nalazila blizu granice za uklju€ivanje u banke s teSkocama. Kasnija diskri-
minacijska analiza i logit model nisu je svrstale u drugu grupu temeljem podataka
za 1998. godinu, odnosno Cetiri godine prije stecaja.

U drugoj su skupini banke koje su imale manji ili vec¢i stupanj poslovnih
teSkoca. Banke koje se na slici 1.1 2. nalaze iznad ucrtanih linija jesu:

1. Banke 2, 3 i 13 sanirane odlukama Vlade Republike Hrvatske godine

1995.1 1996.

2. Banke 30 i 38 sanirane odlukama Vlade godine 1998., odnosno 1999.

'ibidem str. 173.

12 Martikainen, T.: “Stock Returns and Clasification Pattern of Firm-Specific Financial Va-
riables: Empirical Evidence with Finish Data. Journal of Business Finance and Accounting, 20,
537-557, 1993.

13 Sve statistitke obrade obavljene su statistickim paketom STATISTICA 6.0
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3.

Banke 23136 u stecaju od godine 1999., banke 27 1 35 u stecaju od godine
2002.

Banka 15, zbog poteSkoca u poslovanju godine 2000. HNB uveo privre-
menog upravitelja, a zatim je banka “tiho” sanirana.

. Banka 9 poslovne teSkoce iz godina 1998. i 1999. rjeSavala u suradnji sa

strateSkim partnerom.
Banka 22 drZavna je banka koja je “tiho” sanirana nakon smjene uprave.

Banka 33 stara je, ali mala regionalna banka koja je imala teSkoce u po-
slovanju karakteristicne za stare banke, no nije sanirana niti je pokrenut
stecajni postupak.

Mjere uspjesnosti konfiguracije s odredenim brojem dimenzija da reproducira
stvarnu matricu udaljenosti jesu “stress”- isticanje i koeficijent alijenacije. Sto su
stres vrijednost i koeficijent alijenacija manji, reproducirana matrica udaljenosti
bolje odrazava stvarnu matricu udaljenosti. MDS analizom za dvije dimenzije je
dobiven stres koeficijent 41,56 uz koeficijent alijenacije od 0,18068, dok je stres
koeficijent za izraCun ¢etverodimenzionalne karte 0,220062, a koeficijent alijenacije
0,0150482. Povecanjem broja dimenzija se smanjuju ova dva koeficijenta, a daljnje
uvodenje novih dimenzija se prekida kada nova dimenzija samo neznatno smanjuje
stres koeficijent. Povecanje broja dimenzija iznad Cetiri samo neznatno smanjuje
stres vrijednost, pa je konaCan broj dimenzija prihvacen u analizi upravo Cetiri.
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Slika 1.
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Slika 2.
DVODIMENZIONALNA KARTA, DIMENZIJA 2
U ODNOSU NA DIMENZIJU 4
Karta za dvije dimenzije
0,8 "
0,6
0,4
_: 0.2 20 9
= o 16
5 g
£ oo
8
ik ©
4
Io
Y i
14
o
-0,6

-0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Dimenzija 2

Pokazatelj kvalitete reproducirane matrice udaljenosti jest i Shepardov di-
jagram koji je prikazan slikom 3. Na tom su dijagramu prikazane reproducirane
udaljenosti za Cetiri dimenzije u odnosu na stvarne ulazne podatke (udaljenosti).
Reproducirane su udaljenosti na ordinati, a originalne udaljenosti na apscisi, pa
zato imamo negativan nagib. Taj graficki prikaz takoder daje stepenastu funkciju
koja predstavlja tzv. D vrijednosti, odnosno rezultate monotone transformacije ula-
znih podataka. Ako reproducirane udaljenosti padaju na stepenastu funkciju, tada
su rangirane udaljenosti (ili sli¢nosti) perfektno reproducirane danim rjeSenjem,
odnosno dimenzijama modela, a odstupanja od stepenaste funkcije ukazuju na
nedostatnu podudarnost. Shepardov dijagram za 4 dimenzije na slici 3. pokazuje

visoku podudarnost.
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Slika 3.

SHEPARDOV DIJAGRAM
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Stvarne vrijednosti

Posto su odredene koordinate svih banaka u ¢etverodimenzionalnom prostoru,
moguce je napraviti dalju analizu kojom bi se povezalo mjesto u prostoru svake
banke s pojedinim netransformiranim omjerom. Zato je nacinjeno osam visestru-
kih regresija u kojima se kao zavisna varijabla koristi odredeni omjer, dok su kao
nezavisne varijable koriStene koordinate pojedinih banaka (tocaka) u Cetverodi-
menzionalnom prostoru. Rezultati su statisticki zadovoljavajuéi, a pokazuju da
su omjeri likvidnosti najjace povezani s prvom dimenzijom, a slabije s drugom i
¢etvrtom dimenzijom, omjeri profitabilnosti sa drugom dimenzijom, a adekvatnost
kapitala vezana je uz drugu i tre¢u dimenziju. Regresijske jednadzbe za omjere
likvidnosti i adekvatnosti kapitala imaju koeficijente determinacije iznad 0,8, su a
za omjere profitabilnosti manji su od 0,7. Na taj se na¢in dimenzije mogu povezati
s omjerima koji su bili osnova MDS analize nakon odgovarajuce transformacije i
izraCunavanja matrice slicnosti.
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Diskriminacijska analiza

Diskriminacijska analiza 38 banaka napravljena je backward stepwise meto-
dom. Sve su banke prije procjene parametara modela svrstane na osnovi rezultata
MDS analize u grupu N — bez poslovnih teSkoca (25 banaka), ili grupu P —s poslo-
vnim teSko¢ama (13 banaka). U prvom je koraku svih osam omjera (varijabli) bilo
ukljuceno u model, a zatim je u sljede¢im koracima ona varijabla koja najmanje
pridonosi predvidanju pripadnosti skupinama eliminirana. Zato su samo “znacajne”
varijable zadrzane u modelu, odnosno varijable koje najviSe pridonose diskriminaciji
izmedu dviju grupu. F-vrijednosti za ukljucivanje i isklju¢ivanje varijabli bile su
111 10. Osnovni rezultati nalaze se u tablicama 1. do 3.

Tablica 1.

SAZETAK DISKRIMINACIJSKE ANALIZE ZA 38 BANAKA

Korak 4, Broj varijabli u modelu: 4; Grupiranje: USPJEH (2 grupe)

Wilks' Lambda: ,28959 F (4,33)=20,239 p< ,0000

Wilks' Parcijalni | F-iskijuc. p-nivo Toler. 1-Toler.
N=38 |Lambda Lambda (1,33) (R-Sqr.)
X2 0,4640 0,6241 19,876 0,000090 0,248 0,752
X3 0,4214 0,6872 15,020 0,000478 0,271 0,729
X4 0,5380 0,6383 28,308 0,000007 0,083 0,917
X5 0,5010 0,5780 24 096 0,000024 0,076 0,924

Tablica 2.

FUNKCIJE KLASIFIKACIJE

Grupiranje: USPJEH
N P

Variable _p=,65789 p=,34211
X2 177,85 142,82
X3 72,92 58,79
X4 215,04 79,13
X5 -12,80 6,98
Konstanta -72,66 -48,54
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Tablica 3.

MATRICA KLASIFIKACIJE

Redovi: Klasifikacija na osnovi MDS
Kolone: Predvidene kiasifikacije

Posto N P
Grupa to€nih p=,65789 | p=,34211
N 100,0000 25 0
P 100,0000 0 13
Ukupno | 100,0000 25 13

Wilks lambda (0,28959) pokazuje statisticku signifikantnost diskriminacijske
sposobnosti dobijenoga modela. Njegova vrijednost moze biti od 1,0 (ako model
nema diskriminacijske sposobnosti) do 0,0 (perfektna diskriminacijska sposobnost
modela). U tom se smislu na osnovi F vrijednosti moze zakljuciti da model ima
signifikantnu sposobnost diskriminacije. Parcijalni Wilks lambda pokazuje koji je
doprinos odredene varijable diskriminaciji medu grupama. Sto je manja vrijednost
parcijalnih koeficijenata lambda to je veca diskriminacijska sposobnost dane va-
rijable. U tom smislu uoCavamo da varijable profitabilnosti X, i X, imaju veCu
diskriminacijsku sposobnost od varijabli X, i X, koje su omjeri likvidnosti. Vri-
jednost tolerancije za svaku varijablu predstavlja mjeru redundantnosti podataka.
Primjerice, ako neka varijabla koja mora u¢i u model ima vrijednost tolerancije
0,01, tada se mora smatrati da je ta varijabla 99% redundantna s varijablama koje
su ve¢ ukljucene u model. U trenutku kada jedna ili viSe varijabli postane previSe
redundantna, matrica varijanci-kovarijanci varijabli uklju¢enih u model viSe se ne
moZe invertirati, pa se ne moZze uciniti diskriminacijska analiza. Zato je tolerancija
ograni¢ena na 0,01. Ako je neka varijabla ukljucena u model, a vise je od 99%
redundantna sa drugim varijablama, njezin je prakti¢an doprinos unapredenju di-
skriminacijske snage modela upitan, pa je moZemo izostaviti iz modela.

Tablica 2. pokazuje vrijednosti funkcija klasifikacije koje nisu isto $to i
diskriminacijska funkcija. Funkcijama klasifikacije koristi se za odredivanje
pripadnosti pojedine banke odredenoj skupini. Koliko ima skupina toliko ima i
funkcija klasifikacije, a svaka funkcija omogucuje da se za svaku jedinicu uzorka
(banku) i svaku skupinu izracuna klasifikacijski broj bodova. Kada su izraCunani
klasifikacijski bodovi za svaku jedinicu uzorka, jednostavno se obavlja klasifikacija
svake jedinice, odnosno jedinica uzorka svrstava se u onu skupinu za koju ima visi
broj bodova. Takva je klasifikacija dana u tablici 3., iz koje vidimo da su sve banke
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pravilno klasificirane. No, ta se klasifikacija smije tretirati samo kao dijagnosti¢ko
sredstvo za identificiranje podrucja slabosti i snage dobijenih funkcija klasifikacije,
jer se radi o post hoc klasifikaciji. Prakti¢nost je te analize to §to mozemo odrediti
i vjerojatnost (posteriori vjerojatnost) da neka jedinica uzorka (banka) pripada
odredenoj skupini, $to se moze vidjeti iz tablice 4. Ta tablica, primjerice, pokazuje
da je vjerojatnost da banka 31 ima poslovnih teSko¢a 29,48%, a vjerojatnost da
banka 22 ima teSkoca jest 68,26%. Iz prethodnih se tablica isto tako moze uociti
da je apriori vjerojatnost da neka banka nema teSkoca 65,79%, a vjerojatnost je da
ima teSkoca u poslovanju 34,21%.

Budu¢i da se banke 31 i 32 na kartama dobijenima MDS metodom nalaze
u blizini grani¢noga podrucja, diskriminacijska je analiza ponovljena ukljuciva-
njem tih dviju banaka u grupu P, odnosno apriori vjerojatnost da je banka u grupi
P povecana je na 39,5%, a da je u grupi N smanjena na 60,5%. Dobijeni rezultati
backward stepwise metodom veoma su slicni, ali su rezultati post hoc klasifikacije
nesto 1o8iji jer jednu banku, od ukupno 15, svrstanu u grupu s poslovnim teSkocama
(banka 32 u kojoj je pokrenut stecaj 2002. godine) model klasificira u grupu bez
poslovnih teSkoca.

Logit model

Logit model takoder je praktican za klasifikacije kada je zavisna varijabla po
svojoj prirodi binarnog karaktera, odnosno postoje samo dvije moguce vrijednosti
— banka nema poslovnih teskoca (0) ili ih ima (1). U logit modelu prognozirane
vrijednosti zavisne varijable nikada nece biti manje ili jednake 0, ili vece od 1 ili
jednake 1, bez obzira kakva je vrijednost nezavisnih varijabli. To se postize pri-
mjenom sljedece regresijske jednadzbe:

y = pbo+bE b, 7%,) /{1 +e(b0+b1*x,+....+b,,*xn)}

Lako je uociti da bez obzira na vrijednosti regresijskih koeficijenata ili vrije-
dnost x, ovaj model uvijek daje prognozirane vrijednosti u rasponu 0 do 1. Zato se
ove vrijednosti mogu smatrati vjerojatnostima. Parametri logit modela procijenjeni
su Hooke-Jeeves metodom, a apriori klasifikacija banaka identi¢na je kao kod di-
skriminacijske analize. Osnovni rezultati navedeni su u tablicama 5., 6.1 7.
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A POSTERIORI VIEROJATNOSTI NA OSNOVI
DISKRIMINACIJSKE ANALIZE

Pogre$na klasifikacija ozhacena je s *
Klasifikacija N P
Banka| na osnovi MDS p=,65789 p=.34211
1 N 0,9446 0,0554
2 P 0,0077 0,9923
3 P 0,0810 0,9190
4 N 0,9999 0,0001
5 N 0,7774 0,2226
6 N 0,9998 0,0002
7 N 0,9970 0,0030
8 N 1,0000 0,0000
9 P 0,0593 0,9407
10 N 0,8626 0,1374
1 N 1,0000 0,0000
12 N 0,9993 0,0007
13 P 0,1460 0,8540
14 N 0,9952 0,0048
15 P 0,0450 0,9550
16 N 0,9653 0,0347
17 N 0,9874 0,0126
18 N 0,9993 0,0007
19 N 0,9998 0,0002
20 N 0,9706 0,0294
21 N 0,9829 0,0171
22 P 0,3174 0,6826
23 P 0,0943 0,9057
24 N 0,9999 0,0001
25 N 0,9996 0,0004
26 N 0,9977 0,0023
27 P 0,0241 0,9759
28 N 0,9999 0,0001
29 N 0,8972 0,1028
30 P 0,0006 0,9994
31 N 0,7052 0,2948
32 N 0,9604 0,0396
33 P 0,0001 0,9999
34 N 0,9165 0,0835
35 P 0,0007 0,9993
36 P 0,1551 0,8449
37 N 0,9998 0,0002
38 P 0,0000 1,0000
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Procijenjena logisticka funkcija statisticki je znacajna i ona sve banke klasi-
ficira kao i MDS analiza (tablica 6.) te daje prognozirane vjerojatnosti poslovnih
teSkoca za svaku banku u tablici 7. Primjerice, prognozirana vjerojatnost poslovne
teSkoce banke 3 jest 90,8%, a za banku 22 vjerojatnost je poslovne teSkoce 80,25%.
Sve banke prognozirana vjerojatnost kojih je veca od 0,5 klasificiraju se kao banke
u poteskocama, a one s vjerojatnos¢u manjom od 0,5 klasificiraju se kao uspjesne
(bez poteskoca u poslovanju).

Ponovna procjena parametara logit modela nakon $to su banke 311 32 svrstane
u skupinu P, dala je kao i pri ponovljenoj diskriminacijskoj analizi slicne rezultate,
ali su u post hoc klasifikaciji banka 3 (banka sanirana prije godine 1998. i sada
uspjesno posluje) i banka 31 (stara banka na ratom pogodenom podrucju koja nije
sanirana i nije u stecaju) klasificirane kao banke bez poslovnih teSkoca.

Tablica 5.

PROCIJENJENI PARAMETRI LOGIT MODELA

Model: Logisti¢ka regresija (logit) broj 0je 25,a1je 13
Zavisna varijabla: USPJEH Loss: Max likelihood
Final loss: ,977257091 Chi2(4)=46,870 p=,00000

Konst.BO X2 X3 X4 X5
N=38
Procjena 29,52 -43,2363 -17,6246 -206,811 5,8582
Tablica 6.

KLASIFIKACIJA BANAKA NA OSNOVI PROCIJENJENIH
PARAMETARA LOGIT MODELA

Klasifikacija banaka

Pred. Pred. Posto
Promatranje N P tocno
N 25 0 100,0000
P 0 13 100,0000
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Tablica 7.
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KLASIFIKACIJA POJEDINATUNIH BANAKA NA OSNOVI

LOGIT MODELA
Zavisna varijabla: USPJEH
Promatranje |Prognozirano| Reziduali

Banka

1 0,00 0,0111 -0,0111
2 1,00 0,9963 0,0037
3 1,00 0,9086 0,0914
4 0,00 0,0000 -0,0000
5 0,00 0,1011 -0,1011
6 0,00 0,0000 -0,0000
7 0,00 0,0002 -0,0002
8 0,00 0,0000 -0,0000
9 1,00 0,9878 0,0122
10 0,00 0,0594 -0,0594
11 0,00 0,0000 -0,0000
12 0,00 0,0000 -0,0000
13 1,00 0,9254 0,0746
14 0,00 0,0005 -0,0005
15 1,00 0,9885 0,0115
16 0,00 0,0040 -0,0040
17 0,00 0,0022 -0,0022
18 0,00 0,0000 -0,0000
19 0,00 0,0000 -0,0000
20 0,00 0,0041 -0,0041
21 0,00 0,0040 -0,0040
22 1,00 0,8025 0,1975
23 1,00 0,9222 0,0778
24 0,00 0,0000 -0,0000
25 0,00 0,0000 -0,0000
26 0,00 0,0003 -0,0003
27 1,00 0,9960 0,0040
28 0,00 0,0000 -0,0000
29 0,00 0,0405 -0,0405
30 1,00 1,0000 0,0000
31 0,00 0,1740 -0,1740
32 0,00 0,0214 -0,0214
33 1,00 1,0000 0,0000
34 0,00 0,0177 -0,0177
35 1,00 14,0000 0,0000
36 1,00 0,9952 0,0048
37 0,00 0,0000 -0,0000
38 1,00 1,0000 0,0000
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Zakljucno razmatranje

Polazna je hipoteza istraZivanja da u javno dostupnim financijskim iskazima
o poslovanju banaka u Republici Hrvatskoj postoji dovoljan informacijski sadrzaj
koji omogucuju da se razlikuju one banke koje nemaju i one koje imaju odredenih
poslovnih problema. Priroda tih problema nije bila predmetom ovoga istraZivanja.
U brojnim istraZivanjima poslovnih teSkoca tvrtki najcesce se kao tvrtke u teSko-
¢ama identificiraju one koje su u stecaju, pa su rezultati dobijeni diskriminacijskom
analizom i logisti¢kom regresijom takvih uzoraka pokazivali znacajnu pristranost
u procjenjivanju vjerojatnosti stecaja tvrtki. Ta ¢injenica, a i dogadanja u bankar-
skom sustavu Republike Hrvatske, gdje su neke banke koje su se nasle u dubokim
krizama sanirane, za druge je pokrenut stecaj, a kod nekih nije u€injeno ni to, ili
su napravile zaokret u suradnji sa strateSkim partnerom, nametnula je drugaciji
pristup istrazivanju. Ovaj je pristup jednim dijelom uvjetovan i nedostupnoscu
podataka za 9 banaka u kojima je u godinama 1999. i 2000. pokrenut ste€aj. Isto
se tako poslo od postavke da je sanacija i nakon $to je postupak pokrenut samo
izraz poslovnih teSkoca banke koji se samim ¢inom sanacije ne moZze odmah razri-
jesiti, pa se poslovanje nakon pokretanja sanacije jo$ neko vrijeme moZze smatrati
poslovanjem u teSko¢ama. Zato se u istrazivanju ne polazi od uspjeSnih banaka
i banaka u stecaju, ve¢ od banaka s poslovnim teSko¢ama i bankama bez njih.
No, takva klasifikacija u empirijskom dijelu, barem u primjeni diskriminacijske
analize i logit modela, stvara problem, jer se prije procjene parametara mora oba-
viti razvrstavanje, a modelom se takva klasifikacija zatim testira. Naime, pojam
poslovne teSkoce nije tako jasan kao pojam steCaja koji je uobicajen u takvim
istraZivanjima, pa je 1 apriori podjela tada jednostavna. Da bi se to razvrstavanje
ucinilo, u istraZivanje je uvedena metoda viSedimenzionalnih skala (MDS) koja ne
zahtijeva klasifikaciju unaprijed. PoSlo se od pretpostavke da ta metoda na osnovi
sli¢nosti ili razlicitosti objekata analize moZe uspjeS$no razdvojiti objekte istraZiva-
nja, odnosno banke. Kao mjera slicnosti koristilo se matricom korelacija izmedu
svih 38 banaka u uzorku, a vrijednosti varijabli bili su standardizirani financijski
omjeri dobijeni na osnovi racuna dobiti i gubitka i bilanci banaka. Dobijene Ce-
tverodimenzionalne skale imaju zadovoljavajuca svojstva, s tim da su visestruke
regresije omjera u odnosu na Cetiri dimenzije koje odreduju poloZaj svake banke
pokazale da su omjeri likvidnosti najjace povezani s prvom dimenzijom, a slabije
sa drugom i Cetvrtom dimenzijom, omjeri profitabilnosti sa drugom dimenzijom,
a adekvatnost kapitala je vezana za drugu i trecu dimenziju. Time smo dobili i
usmjerenje svake od dimenzija dobijenih MDS metodom. Diskriminacijska analiza
i logit model pokazali su zatim da su varijable (omjeri) profitabilnosti i likvidnosti
najznacajniji za procjenu poslovnih te§koca banaka u Hrvatskoj §to je slican rezultat
istrazivanju provedenom za Spanjolsku'#. Diskriminacijska analiza pritom daje vece

14 Mar-Molinero, C. and Serrano-Cinca C. ibidem.



922 B. NOVAK: Predvidanje poslovnih tesko¢a banaka u Republici Hrvatskoj...
EKONOMSKI PREGLED, 54 (11-12) 904-924 (2003)

znacenje omjerima profitabilnosti, a konaCan je broj faktora diskriminacije Cetiri,
§to je slitno nalazu Martikainena's. Ti rezultati, nasuprot nekim misljenjima koja
se ne zasnivaju na istrazivanjima, ukazuju da se u poslovna izvje$¢a banaka moze
imati povjerenja. Moguce je, naravno, da iskaz financijskih rezultata neke banke i
ne bude realan (primjer je Rijecka banka), ali u cjelini moZzemo se pouzdati u iskaz
njihova poslovanja, §to je rezultat poboljSanih internih i eksternih mehanizama
nadzora poslovanja i iskazivanja rezultata poslovanja.
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BANK DISTRESS PREDICTION IN THE REPUBLIC OF CROATIA
BASED ON OFFICIAL FINANCIAL STATEMENTS

Summary

The paper deals with models for the prediction of bank distress in the Republic of
Croatia based on official financial data. Eight financial ratios were calculated (three liquidity
ratios, four profitability ratios and one capital adequacy ratio) for 38 banks — 2/3 of all banks,
and 90% of bank assets in Croatia. Information for banks refers to 1998 financial year be-
cause it was characterized by the crisis in Croatian banking industry. To classify distressed
and no distressed banks, multidimensional scaling method (MDS) was used. Satisfactory
results were obtained (based on low raw stress coefficient, coefficient of alienation and
Shepard diagram) with four-dimensional map. MDS classifies 13 banks as distressed - three
banks rehabilitated before 1998, four rehabilitated after 1998, two banks went bankrupt in
1999, and two went bankrupt in 2002, two banks solved serious distress thru turnaround
management after 1998. This classification in four-dimensional space was then orientated
by multiple regressions of each ratio as dependent variable, and four dimensions as inde-
pendent variable. Liquidity ratios were firmly associated with first, and less with second and
fourth dimension, profitability ratios were associated with second dimension, and capital
adequacy with second and fourth dimension. After that, backward-stepwise discriminant
analysis was performed. This analysis revealed that profitability ratios are better discrimi-
nators between distressed and non distressed banks than liquidity ratios. Final result had
four variables of discrimination, and posterior classification was successful. Logit model
(Hooke-Jeeves method was used) revealed similar results. Final conclusion is that we can
have confidence in officially published financial data of banks in Croatia and use them for
classifying and prediction of banks with respect to the level of distress.



