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Bayesov pristup logistickoj regresiji za
predvidanje stecCaja trgovackih drustava u
uvjetima neizvjesnosti

Sazetak

Ovaj ¢lanak pruZa odgovore na cesta metodoloska pitanja u istraZivanjima koja se bave predvidanjem
stecaja trgovackih drustava, kao $to su odabir homogenog slucajnog uzorka, selekcija financijskih i
nefinancijskih pokazatelja relevantnih za predvidanje stecaja, odabir optimalne grani¢ne vjerojatno-
sti za klasifikaciju te specifikacija prior distribucija za primjenu Bayesove logisticke regresije, i stoga
predstavija dodanu vrijednost postojecoj literaturi. S obzirom na potrebu za predvidanjem stecaja
kao najucinkovitijim nacinom njegove prevencije, posebice u kriznim vremenima, namece se zahtjev
za unaprjedenjem prognostickih modela. U tom je kontekstu istraZeno, ne samo koji su pokazatelji
relevantni za predvidanje stecaja u djelatnosti veleprodaje i maloprodaje, vec¢ pridonosi li Bayesov
pristup prediktivnoj sposobnosti logisticke regresije u razdoblju neizvjesnosti, tj. u razdoblju COVID
pandemije u kojem je istoimena metoda i primijenjena. Prikladnost Cauchyjevog priora za konstantni
Clan je potvrdena, dok je za preostale koeficijente Studentov t-prior sa standardnom devijacijom od
koji najbolje diskriminira steCajna od ne stecajnih trgovackih drustava, iako je najvise neizvjestan.
Unatoc tome, EBIT marZa pokazuje najmanju diskriminacijsku moc, iako je najizvjesnija varijabla,
dok su zaduZenost i tekuca likvidnost umjereno neizvjesne varijable. Prediktivna sposobnost Bayesove
logisticke regresije od 90,22% u 2021. godini potvrdena je kriZznom validacijom. Pritom je toc¢no kla-
sificirano 99,61% stecajnih trgovackih drustava, ali s niZzom grani¢nom vjerojatnosti u usporedbi sa
standardnom logistickom regresijom. Adekvatno specificirani slabo informativni priori, koji su kljucni
za posteriornu analizu parametara, glavni su doprinos istraZivanja, a posljedicno i odredivanje razine
neizvjesnosti pojedinacnih indikatora stecaja.

Kljucne rijeci: Bayesova logisticka regresija, predvidanje stecaja, financijski i nefinancijski po-
kazatelji, trgovina na veliko i malo, prior distribucije parametara
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1. UVOD

Kada duznik postane dugotrajno nesposoban
podmirivati svoje dospjele financijske obveze,
bilo da se radi o ugovornim ili zakonskim obve-
zama, te je prisiljen prodati imovinu kako bi po-
krio troskove stecajnog postupka, on se nalazi u
stecaju. Pojam stecaj potjece iz njemackog pojma
“konkurs”, Sto doslovce znaci “strka vjerovnika”.
Takoder, koriste se i pojmovi poput “bankrot”
(engl. bankruptcy), “neuspjeh” (engl. failure) ili
“financijska poteSkoc¢a” (engl. financial distre-
ss). Stecaj se dogada kada se ispunjava zakonom
propisan razlog za stecaj, koji moze ukljucivati
i “smrt” pravne osobe, a uzroci stecaju mogu
biti interni i eksterni. Interni uzroci ukljucuju
loSe upravljanje tvrtkom, dok su vanjski uzroci
op¢i te obuhvacaju pravne, ekonomske, socijal-
ne, ekoloSke i tehnoloSke ¢imbenike. Ooghe i De
Prijcker (2008) navode manjak menadZerskog
znanja i nedostatak financijskih sredstava kao
temeljne uzroke stecaja. Ostali uzroci ukljucu-
ju recesiju u industriji, nedostatak povjerenja
potroSaca, promjene zakona, inertnost i nedo-
statak motivacije vodstva te jaka konkurencija
(Sajter, 2014). Novak i Sajter (2007) istrazivali
surazloge steCaja u Hrvatskoj te su identificirali
nekoliko klju¢nih ¢imbenika, kao $to su nedo-
voljno razvijeno trziSte, zastarjelu tehnologiju,
posljedice rata, lo§ menadZment, prijevaru kre-
ditora, loSe zakonodavstvo, nedostatak osobne
odgovornosti za dugove, slabu financijsku dis-
ciplinu, lose planiranje te problemati¢ne medu-
ljudske odnose. U drugim zemljama, primjerice
u Engleskoj, prezaduZenost, gubitak trziSta
zbog nedostatka prodaje i jake konkurencije, te
problemi s menadZzmentom, ukljucujuci loSe pla-
niranje i prevelik optimizam, nepla¢anje poreza,
Cesti su uzroci stecaja. U Njemackoj su se kao
uzroci stecaja pokazali neocekivani problemi s
projektima, loS menadZzment otplate dugova, po-
slovanje bez kontrolinga te slaba komunikacija.

SteCajni postupak ukljutuje vise dionika, ne
samo vjerovnike i vlasnike, ve¢ i zaposlenike,
na koje ima izravan ili neizravan utjecaj. Vjerov-
nicima, poput banaka ili dobavljata s odgodom
plac¢anja, prijeti gubitak posudenih sredstava,
a u slu€aju njihovog povrata prate ih pravni
troskovi, kasnjenja u pla¢anju i poremecaji u
novcanom tijeku. Ako postoji visoka ovisnost o
drugim poduzec¢ima, moZe do¢i do lan¢ane reak-
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cije, gdje jedan stecaj moZe izazvati niz drugih.
Vjerovnici se prvo namiruju jer su svoje dugove
osigurali i po zakonu su prioritetni. Preostali
novac iz likvidacijske mase isplacuje se povla-
Stenim dioni¢arima, a zatim drzateljima obi¢nih
dionica. Zaposlenici su i vjerovnici i dionici u
ste¢ajnom postupku jer tvrtka duguje place ili
druge naknade vezane uz rad, a istovremeno im
prijeti otkaz. Glavna svrha sprjecavanja stecaja
je zaStita zaposlenika, investitora, vjerovnika,
poslovnih partnera pa cak i kupaca, iako ostaje
pitanje zele li vode poduzeca sami izbjeci stecaj i
trebaju li poboljsati kadar, financije, marketing,
istrazivanje i razvoj te strategiju da bi stecaj
prevenirali.

Vecina autora u dosadasnjim istraZivanjima ko-
risti mali uzorak poduzeca ili uzorak koji je go-
tovo jednak broju varijabli, Sto dovodi do neefi-
kasnih i nesignifikantnih procjena parametara
zbog malog broja stupnjeva slobode. Osim toga,
mnogi u uzorak izabiru jednak broj uspjesnih i
neuspjesnih poduzeda, prilagodavajuci se razini
praga vjerojatnosti od 0,5 Sto nije ispravno jer
takvi uzorci nisu reprezentativni s obzirom na
broj uspjesnih i neuspjeSnih poduzeca u popu-
laciji. Pristup “uparenih” uzoraka je pogresan
i pruza prividno dobru prediktivhu tocnost
modela logisticke regresije. Nedostatak je i Sto
financijski pokazatelji ¢esto nisu normalno
distriburiani, do¢im je pretpostavka normalne
distribucije klju¢na prilikom procjene parame-
tara metodom najvece vjerodostojnosti (engl.
maximum likelihood). S druge strane, logisticka
regresija, kao alternativa diskriminacijskoj ana-
lizi, razvijena je kako bi se omogucila analiza po-
datakau uvjetima kada je pretpostavka normal-
nosti naruSena. Medutim, i logisticka regresija
i diskriminacijska analiza pretpostavljaju da su
parametri fiksni, dok su varijable slucajne, Sto ih
¢ini frekventistickim pristupima.

Za razliku od frekventista, Bayesovci pretpo-
stavljaju da su parametri slu¢ajni, dok su varija-
ble fiksne. Bayesov pristup zahtijeva prethodno
poznavanje distribucije vjerojatnosti svakog pa-
rametra, a potom se izvode njihove posteriorne
distribucije i posteriorni intervali neizvjesnosti.
Zapravo, Bayesov pristup omogucuje odrediva-
nje cijele distribucije omjera Sansi (engl. odss ra-
tios), Sto je posebno korisno u uvjetima neizvje-
snosti, poput onih tijekom COVID-19 pandemije.
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Stoga je glavni istrazivacki cilj utvrditi doprinos
Bayesovog pristupa logistickoj regresiji u pred-
vidanju stecaja tijekom COVID-19 pandemije,
koja je sigurno utjecala na stecajeve trgovackih
drustava u sektoru trgovine u Republici Hrvat-
skoj (Keglevi i sur., 2022). Domaca literatura do
sada nije analizirala predvidanje stecaja u sek-
toru trgovine primjenom Bayesove logisticke
regresije (BLR) u uvjetima neizvjesnosti. lako
postoje radovi u Hrvatskoj koji su istrazivali
razli¢ite sektore, ukljuc¢ujuéi trgovinu, pruZza-
ju razlicite rezultate zbog varijacija u opsegu
podataka. U tim radovima rijetko je elaboriran
nacin slucajnog uzorkovanja poduzeca za ana-
lizu, a autori se rijetko osvréu na ogranicenja
primijenjenog pristupa, te ne ispituju svojstva
podataka koja bi potvrdila adekvatnost koriSte-
ne metode.

Ovaj pak c¢lanak pruza odgovore na Cesta me-
todoloSka pitanja u istraZivanjima koja se bave
predvidanjem stecaja trgovackih drustava, kao
$to su odabir homogenog slucajnog uzorka, se-
lekcija financijskih i nefinancijskih pokazatelja
relevantnih za predvidanje stecaja, odabir op-
timalne grani¢ne vjerojatnosti za klasifikaciju
te specifikacija prior distribucija za primjenu
Bayesove logisticke regresije. Pritom, adekvat-
no specificirani slabo informativni priori glavni
su doprinos istrazivanja te posljedi¢no i odredi-
vanje razine neizvjesnosti pojedinacnih indika-
tora stecaja i prediktivne sposobnosti BLR.

2. PREGLED LITERATURE

Znanstvena analiza predvidanja stecaja zapo-
Cela je tijekom 1930-ih godina. Prvo pionirsko
istrazivanje Fitzpatricka (1932), bilo je usmjere-
no na analizu pojedinacnih financijskih omjera.
On je predlozio da bi manje vaznosti (teZine ili
pondere) trebalo pridruziti koeficijentu trenut-
ne likvidnosti i koeficijentu ubrzane likvidnosti
ako je poduzece optereceno dugorocnim obve-
zama. Godine 1968. Altman je objavio prve re-
zultate multivarijantne analize stecaja, Sto se
smatra poCetkom suvremenog pristupa predvi-
danju bankrota. Altman je unaprijedio tadasnja
istrazivanja primjenom diskriminacijske ana-
lize, a njegov Z-score model postao je standar-
dna metoda predvidanja bankrota najmanje 20
godina nakon njegova nastanka. Istovremeno

je analizirao pet financijskih omjera na uzorku
od 33 zdrava poduzeca i 33 stecCajna, pokazujuci
da se bankrot moZe predvidjeti za godinu dana
unaprijed s to¢nos$¢u od 95% (Altman, 1968).
Beaver (1966) pak zakljucuje da je najbolji dis-
kriminator izmedu uspjesnih i neuspjesnih po-
duzeca omjer nov¢anog toka i ukupnog duga, s
prediktivnom sposobni$éu s rasponom od 78%
do 87%, u periodu od 5 do godinu dana prije
bankrota. Edmister (1972) koristi stepwise mul-
tivarijantnu diskriminacijsku analizu s 19 poka-
zatelja na uzorku od 42 mala poduzeca, razvija-
juéi funkciju sa sedam varijabli koje predvidaju
stec¢aj s tocnoS¢éu od 93%. Slicno istraZivanje
proveo je i Deakin (1972) obuhvacajué¢i 64 po-
slovna subjekta u razdoblju od 1964. do 1970.,
te koriste¢i 14 pokazatelja odabranih prema
Beaveru. Ohlson (1980) kritizira prethodna
istrazivanja o predvidanju poslovnog neuspjeha
zbog neispunjenih pretpostavki diskriminacij-
ske analize i zavisnih uzoraka. On je analizirao
uzorak od 105 bankrotiranih poduzec¢a i 2058
slucajno odabranih zdravih poduzeca, identi-
ficirajuci Cetiri statisticki znacajna financijska
pokazatelja od ukupno devet: veliCina, omjer
ukupnih obveza i ukupne imovine, omjer zara-
da nakon kamata i poreza te ukupne imovine i
omjer radnog kapitala i ukupne imovine.

Nakon 1980-ih, mnoga istrazivanja su napustila
upotrebu diskriminacijske analize i sve viSe se
okrecu probabilistickim modelima poput probit
i logit modela, zbog njihove robusnosti i pred-
nosti (Zmijewski, 1984; Zavrgen, 1985). Mode-
li se razlikuju i po varijablama koje se koriste
za predvidanje te po pristupima modeliranju.
Bellovary i sur. (2007) navode naj¢esce pristupe
modeliranju, ukljucujuc¢i diskriminantnu anali-
zu, logit i probit modele, neuronske mreze, evo-
lucijske algoritme i algoritme strojnog ucenja.
U radu Zenzerovica i Peruska (2021) prikazane
su najcesce korisStene statisticke i matematicke
metode za predvidanje stecaja. Fijorek i Gro-
towski (2012) u istrazivanju predikcije bankro-
ta poljskih poduzeca isticu klju¢ne varijable za
predvidanje, poput koeficijenta trenutne likvid-
nosti, operativne marze, neto profitne marze,
odnosa kratkoro¢nih obveza i ukupne imovine
te odnosa ukupne imovine i vlasni¢ke glavnice.
Primijenili su penaliziranu metodu najvece vje-
rodostojnosti za procjenu parametara modela
logisticke regresije (LR). Prema njihovim rezul-
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tatima, moguce je predvidjeti bankrot dvije go-
dine unaprijed, s to¢nos¢u izmedu 70% i 96,6%.
Sfakianakis (2021) je specificirao model s novim
skupom prediktorskih varijabli, postiZué¢i zna-
¢ajnu diskriminaciju medu grékim proizvodnim
tvrtkama. KoriSten je uravnotezen uzorak od 28
proizvodnih poduzec¢a u razdoblju od 2008. do
2015. Koeficijent ubrzane likvidnosti, omjer za-
liha i tekuc¢ih obveza, pokri¢e novcanim tokom i
ekonomska dodana vrijednost podijeljena s uku-
pnom imovinom, pokazali su se znaCajnima za
predvidanje bankrota. KoriStenjem tih varijabli
ispravno je klasificirano 96,43% poduzeca godi-
nu dana prije stecaja. Prilagodeni model predvi-
danja za dvije i tri godine prije stecaja koristio
je iste varijable i ispravno klasificirao 92,86% i
89,29% poduzeca. Takoder, brojni istrazivaci di-
ljem svijeta pokusali su predvidjeti bankrot, uk-
lju¢ujuci Ray (2011), Bhunia i suradnike (2011),
Rashid i Abbas (2011), a recentni se pristupi
oslanjaju na tehnike strojnog ucenja, posebice
neuronskih mreZa (Sabek, 2023).

Bogdan (2021) je istraZivao stecaj u hrvatskoj
restoranskoj industriji koriste¢i dvadeset ek-
splanatornih varijabli. Zbog problema multi-
kolinearnosti, devet prediktora je eliminirano,
a nakon stepwise procedure odabira, razvio je
model s dvije varijable; koeficijent vlastitog fi-
nanciranja i EBITDA. U drugom radu, Bogdan i
sur. (2021) predvidaju ste€aj na temelju ukupne
populacije hrvatskih poduzeca, uzorkuju¢i 1099
poduzeca i koristeéi 21 financijski pokazatelj.
Toc¢nost modela diskriminacije analize (DA) bila
je 73,7%, a logit modela 76,3%. Prethodno su
Bogdan i sur. (2019) testirali i kalibrirali Altma-
nov Z-score model na uzorku od 52 poduzeca,
postizuci uspjeSnost predvidanja od 73,08% do
84,62% za razlic¢ite vremenske horizonte pred-
vidanja. Pervan i sur. (2011) istrazivali su kori-
snost javno dostupnih informacija i financijskih
izvjeStaja za razvoj modela predvidanja stecaja.
DA model je imao to¢nost od 79,5% na temelju
tekuce likvidnosti, stupnja zaduzenosti i EBIT
omjera, dok je Pervan (2017) logistickom regre-
sijom utvrdio statisticki znacajne pokazatelje za
predvidanje stec¢aja malih i srednjih proizvod-
nih poduzeca. Varesko i Zubin (2022) analizirali
su utjecaj pandemije COVID-19 na sektor ugosti-
teljstva u Istarskoj Zupaniji koristeéi prilagode-
ni Altmanov Z-score model. Zakljucili su da je
broj tvrtki s visokim rizikom ste€aja porastao,

J. ARNERIC, M. MOCAN

dok se prosjecna vrijednost z-scora smanjila
zbog pandemije. Sarlija i Jeger (2011) razvili su
tri modela logisticke regresije kako bi pratili re-
lativnu vaZnost financijskih pokazatelja tijekom
recesije. Pokazatelji aktivnosti su se pokazali
znacajnima u predvidanju stecaja. Vukovic i sur.
(2020) procijenili su logit model za predvidanje
stecaja poduzeca u veleprodajnom sektoru u
zapadnoj Europi, koristec¢i 23 financijska poka-
zatelja u razdoblju od 2010. do 2018. NajvaZzniji
prediktori steCaja bili su povrat na kapital, krat-
kotrajna imovina/ukupna imovina, solventnost,
obrtaj radnog kapitala, i zalihe/kratkotrajna
imovina.

3. METODOLOGIJA I PODACI

Model standardne logisticke regresije s dihoto-
mnom zavisnom varijablom je linearni probabi-
listicki model:

Vi = Bo + Bixi1 + Baxiz + -+ Prxix + &
i=12,..,n (1)

B { 1 ako je dogadaj nastupio (stetaj)
Yi=10 ako dogadaj nije nastupio (inace),

Model (1) nije adekvatan jer se metodom najma-
njih kvadrata OLS (engl. Ordinary Least Squares)
oCekivane vrijednosti ne mogu ograniciti u za-
tvorenom intervalu [0, 1], Sto je nuZno bududi
da je vjerojatnost nenegativna i normirana, tj.
0 < p =< 1. Takoder, greske relacije €, nece za-
dovoljiti pretpostavku normalnosti kada zavi-
sna varijabla ima samo dva moguca ishoda. Pri-
kladnije je pretpostaviti da je zavisna slucajna
varijabla Bernulijeva, $to naposljetku rezultira
Binomnom distribucijom vjerojatnosti kada se
promatra n nezavisnih opazanja. Shodno tome
nelinearna je specifikacija probabilistickog mo-
dela adekvatnija te podrazumijeva inverznu lo-
git transformaciju jednadzbe (1):

1 eBo+B1Xjy+B2xXip++BkXip+E; 2)
P(yl - ) - 14+ePotB1Xi +B2x g+ +ByXjpte; *

Vjerojatnost realizacije odredenog dogadaja
P(y, = 1) je nelinearna monotono neopadajuca
funkcija slijedeceg oblika:

pi = logit™ (Bo + Brxi1 + Boxiz +

+o ot Brxie + &),

(3)
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pricemu je e baza prirodnoglogaritma, 8, ,, ...,
B, su parametri u modelu koji se procjenjuju na
osnovu uzorka n, dok je p, vjerojatnost stecaja,
tj. p, = P(y, = 1). JednadZzba (3) predocuje model
logisticke regresije (LR) u kojem je zavisna va-
rijabla funkcija distribucije vjerojatnosti skupa
nezavisnih varijabli logistickog oblika (oblika
slova S). Radi jednostavnosti model logisticke
regresije zapisuje se u obliku:

log ({5) = Bo + Bxia + Boxiz + -+ Bicxie + &1, (4)

pri ¢emu je log (:—;) logit transformacija, tj.

logaritamska vrijednost omjera Sansi (engl. log
odss ratio). Umjesto OLS metode parametri lo-
gisticke regresije (4) procjenjuju se metodom
najvece vjerodostojnosti MLE (engl. Maximum
Likelihood Estimation). MLE zahtjeva formiranje
funkcije vjerodostojnosti koja izrazava vjerojat-
nost promatranih podataka kao funkciju nepo-
znatih parametara. Doprinos funkciji vjerodo-
stojnosti za svaku vrijednost zavisne varijable y,
i vrijednost prediktora x, definiran je Bernulije-
vom distribucijom:

Py=D=p/'QA-p )™ (5)
eBo+Bixi \Yi eBotBixi \17Vi
- <1 + eeﬁo’rﬁl"i) . <1 - 1+ eeﬁo+ﬁlxi>

Pretpstavljajué¢i da su opazanja neovisna, funk-
cija vjerodostojnosti samo je umnozak pojedi-
nacnih doprinosa:

n ee50+51"i Vi ) ee50+31xi 1-y;
_IHI 14 et 14 eero) - (6)

Jednostavnija verzija ove funkcije dobiva se lo-
garitmiranjem funkcije vjerodostojnosti, koja se
naziva funkcija log-vjerodostojnosti (engl. log-li-
kelihood):

n eBotBixi
LOgL = 2i=1yilog <1 n eeBO+lei>

eeB°+lei
1+ eeb’o+ﬁ1xi
Funkcija (7) derivira se s obzirom na i 8, te

izjednaci dva rezultirajuca izraza s nulom kako
bi pronasli vrijednost parametara koji maksi-

(7)
(1 —-y)log (1 -

miziraju gornju funkciju. Koristi se numericka
iterativna metoda za rjeSavanje jednadzbi jer ne
postoji analiti¢ko rjeSenje, a dobivene vrijedno-
sti B, 1 B, nazivaju se procjenama najvece vjero-
dostojnosti istoimenih parametara.

Bayesov pristup pak podrazumijeva upotrebu
modela potpune vjerojatnosti kojim se opisu-
je ne samo neizvjesnost varijable y, uvjetovane
skupom nepoznatih parametara 5, ve¢ i nesi-
gurnost u istim tim parametrima koja se iska-
zuje njihovom prior distribucijom. Dakle, odnos
izmedu priorne vjerojatnosti parametara (prije
nego Sto podaci postanu opaZeni) i posteriornih
vjerojatnosti istih parametrima zapisuje se po-
mocu Bayesove formule:

PO - P()

pr(») ®)

p(Bly) =

U izrazu (8) posteriorna vjerojatnost skupa
parametara f5, uvjetovana opazenim podacima
p(Bly), jednaka je umnoSku funkcije vjerodo-
tojnosti p(y|B) i priorne vjerojatnosti p(f), po-
dijeljena s marginalnom vjerojatnosti opaZzenih
podataka p(y). Marginalna (grani¢na) vjerojat-
nost u nazivniku ne daje nikakve informacije
o tome koje vrijednosti parametara su vise ili
manje vjerojatne, stoga se ona zanemaruje u
postupku aZuriranja. Skup parametara f, koji
se procjenjuje, tretira se kao sluc¢ajna varijabla
te ako prior distribuciju vjerojatnosti oznac¢imo
S f(,BJ.), pretpostavljajuci, primjerice, normalnu
distribuciju sa sredinom nula 0 i dovoljno veli-
kom varijancom ¢%, tada je

1 2
exp |——
ooV 2m P [ 20¢

Pretpostavljajuci da su parametri /3}. neovisni te
daimaju jednake priore, tada je zajednicka prior
distribucija za sve regresijske koeficijente jed-
naka umno$ku pojedinac¢nih prior distribucija:

fB) = ] — < B <o, (9)

£ o) = | | e [—ﬁ
j0 i0

i=1

(10)

Potom se formira posteriorna distribucija kao
uvjetna funkcija gustoce vjerojatnosti 5, teme-
ljeno na Bayesovom teoremu:

fBlyix) =fuxilB)-fB) (A1)
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Uzimajuci u obzir jednakost (6) i (9) te funkciju
(11) posteriorna distribucija je rezultat mnoze-
nja prior distribucije preko svih parametara s
funkcijom vjerodostojnosti:

n eeﬂo+51xi Yi
f(ﬁo'ﬁl’ ""ﬁklyi"xi’ O}O) = B(l + eeﬁo+ﬁ1m’)

- eBo+B1x; 1-y; . ﬁ 1 exp [_ ﬁJZ
1 + eeforfru j=1 9oV 2 20]‘20
(12)

U jednadZbama (9), (10) i (12) normalna distri-
bucija sa sredinom nula i varijancom ¢? je spe-
cificirana kao prior distribucija. Medutim, prior
distribucija parametara nuzno ne mora biti nor-
malnog oblika niti svaki parametar mora imati
istu prior distribuciju. Nadalje, parametri se ta-
koder procjenjuju maksimizirajuci funkciju vje-
rodostojnosti, ali se ona provodi u velikom broj
ponavljanja (engl. repetitions) kroz odreden broj
Markovljevih lanaca (engl. Markov chain) pri
C¢emu se koriste Monte Carlo simulacije. Takav je
postupak objedinjen pod nazivom Monte Carlo
Markovljevilanci (engl. Markov Chain Monte Car-
lo - MCMC). MCMC je racunalno vodena metoda
kojom se procjenjuje posteriorna distribucija
parametara (Gamerman i Lopes, 2006). Postoji
viSe MCMC algoritma koji se koriste za izvodenje
posteriorne distribucije parametara u Bayeso-
vom modelu, a najceSce je u primjeni Metropolis
algoritam (Biirkner, 2017).

Prior distribucija moZe se odrediti na osnovu
prethodnih eksperimenta, provedenih istrazi-
vanja ili subjektivne procjene istrazivaca. Op-
Cenito, postoje tri vrste priora: (a) informativni
prior, koji daje potpune informacije o parame-
trima, (b) slabo informativni prior, koji ne daje
potpune informacije, ali su dovoljno informativ-
ne za procjenu parametara i (c) neinformativni
prior, koji pridruzuje jednaku vjerojatnost svim
mogucim vrijednostima parametara, Sto je spe-
cijalni slucaj standardne logisticke regresije. U
empirijskim istrazivanjima slabo informativni
prior je najzastupljeniji i to najceSce Studentov
t-prior jer omogucuje dobro prilagodavanje dis-
tribucije vjerojatnosti ocekivanim vrijednosti-
ma parametara koje mogu poprimiti i ekstre-
mne vrijednosti zbog pojave ,debelih repova“
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(engl. fat-tails) i asimetrije (Gelman i sur. 2008).
Upravo se to svojstvo moZe kontrolirati pomocu
stupnjeve slobode iz kojih proizlazi i sama vari-
janca t-distribucije. Preporuka je koristiti ¢t-dis-
tribuciju, centriranom oko nule, s malim brojem
stupnjeva slobode (engl. degrees of freedom),
iako se za razli¢ite stupnjeve slobode mogu
dobiti specijalni slucajevi. Primjerice, normal-
na je distribucija grani¢ni slucaj t-distribucije
s beskonaCnim stupnjevima slobode df=oo koja
je simetri¢na i nema debelih repova ili pak Ca-
uchyjeva distribucija kao grani¢ni slucaj t-dis-
tribucije s jednim stupnjem slobode df=1 koja je
ekstremno desnostrano asimetri¢na i ima zade-
bljaniji samo desni rep.

Prije deskriptivne statistika odabranih varija-
bli za previdanje steCaja, u nastavku, je objas-
njen izbor slu¢ajnog uzorka poduzeca. Naime,
ciljanu populaciju €ine sva trgovacka drustva u
djelatnosti trgovine na veliko i malo (djelatnost
G prema NKD-u, osim trgovine motornim vozi-
lima i motociklima) koja su u trogodi$njem raz-
doblju predali godis$nja financijska izvjesca (za
2021., 2020. i 2019. godinu) te kojima je poznat
status zaklju¢no s 2022. godinom (u stecaju ili
nije u stecaju). Prema podacima FINA-e koji su
izvezeni pomocu infoBIZ servisa takvih trgo-
vackih drustava ima 17180. Jednostavno slu-
¢ajno uzorkovanje ne bi bilo reprezentativno jer
bi se zbog velike populacije (N=17180) mogao
dobiti uzorak, od primjerice 2000 trgovackih
drustava medu kojima ne bi uopce bilo stecajnih
drustava ili bi ih bilo jako malo pa bi izvedeni
zakljucci istrazivanja bili pristrani ili samo pri-
vidni. S obzirom naizrazitu heterogenost ciljane
populacije prema veli¢ini trgovackih drustava
(mikro ili mali), vrsti poddjelatnosti (trgovina
na veliko - poddjelatnost G46 ili trgovina na
malo - poddjelatnost G47) i statusu (u stecaju ili
nije u stecaju), ista je podijeljena na 8 stratuma
(Mocan, 2023). Bududéi da su po dvije kategori-
je u svakom od tri navedena obiljezja (veliCina,
poddjelatnost i status), njihovom se kombinaci-
jom doslo se do osam stratuma. Potrebno je na-
glasiti da ciljanom populacijom (N=17180) nisu
obuhvacena srednja i velika trgovacka drustva
iz dva razloga: a) samo je jedno drustvo u steca-
ju srednje velic¢ine u trgovini na veliko (CELOX
d.o.0.) i jedno veliko stecajno drustvo u trgovini
na malo (NAMA d.d.) stoga nije razumno formi-
rati stratume s jednom jedinicom promatranja
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Tablica 1: Stratificirani uzorak trgovackih drustava u 2022. godini (apsolutni broj # irelativni broj
%) prema velicini, poddjelatnosti i statusu

Mikro trgovacka drustva

Veli¢ina Mala trgovacka drustva
Poddjelatnost Trgovina na Trgovina na
Stecaj malo veliko

# 138 452

0
% 99,1 99
# 1 4

1
% 0,7 09
# 139 457

Ukupno

% 100 100

Trgovina na Trgovina na Ukupno
malo veliko
693 2051 3334
95,5 96,1 96,5
31 66 102
4,3 3,1 3,0
726 2134 3456
100 100 100

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

i b) ukljucivanje srednjih i velikih trgovackih
drustava koja nisu u stecaju uzrokovalo bi pri-
stranost u rezultatima previdanja stecaja, ali
i zbog utjecaja ekstremnih vrijednosti finan-
cijskih pokazatelja koje ta drusStva generiraju
(Moc¢an, 2023). Mikro i mala trgovacka drustva
dominiraju populacijom s udjelom od 98% pa je
izoliranje srednjih i velikih trgovackih drustva
iz ciljane populacije bilo logi¢no iz ve¢ navede-
nih razloga. Iz ciljane je populacije izabrano
20% poduzeca proporcionalnim stratificiranim
uzorkovanjem, tako da se u uzorku nade najma-
nje 100 stecajnih trgovackih drustava u apsolut-
nom broju Sto je minimalni zahtjev kada se ista
usporeduju s ne stecajnim trgovackim drus-
tvima kojih u ciljanoj populaciji ima gotovo 33
puta viSe, tj. 16670 naspram 510 (Moc¢an, 2023).
Struktura stratificiranog uzorka identi¢na je
strukturi populacije, a konacan uzorak veli¢ine
n=3456 sadrzi 102 stecajna trgovacka drustva
(Tablica 1).

Temeljem dostupnih podataka FINA-e i odgo-
varaju¢ih AOP pozicija financijskih izvjestaja
izracunati su financijski pokazatelji iz Cetiri ka-
tegorije: likvidnost, zaduZenost, aktivnosti pro-
fitabilnost. Ovo je istraZzivanje ograni¢eno na 10
varijablikoje potencijalno dobro previdaju stecaj
trgovackih drustava; 8 financijskih pokazatelja
iz navedene 4 kategorije i 2 nefinancijska poka-

zatelja. ViSe od 10 varijabli se nije razmatralo iz
sljede¢ih razloga: a) financijski pokazatelji, ne
nuzno iz iste kategorije, mogu biti visoko kore-
lirani te utjecati na pristranost parametara ili
¢ak mogu imati neto¢an predznak kao poslje-
dica ozbiljnog problema multikolinearnosti i b)
ne postujuci necelo parsimonije moze se dobiti
prividno adekvatan model samo zato Sto sadrzi
puno prediktora, a istovremeno se zbog njiho-
ve brojnosti moZe izgubiti veliki broj stupnjeva
slobode koji izravno utjecu na empirijsku razi-
nu znacajnosti (p-vrijednost) prilikom testira-
nja signifikantnosti procijenjenih parametara
(Moc¢an, 2023). Najcesc¢i financijski pokazatelji
koji su se u prethodnim istraZivanjima poka-
zali signifikantnim za predvidanje bankrota je
koeficijent tekuce likvidnosti, koeficijent zadu-
Zenostiirentabilnost ukupne imovine, stoga su
prioritet analize i u ovom istrazivanju. Ostali
financijski pokazatelji u neSto manjem broju
su se pokazali signifikantnima, ali ukljuceni
su u analizu jer kvalitetno odraZavaju finan-
cijsko stanje sektora trgovine poput trenutne
likvidnosti, koeficijenta obrtaja kratkotrajne
imovine i ukupne imovine, te EBIT marza i ren-
tabilnost vlastitog kapitala. Tablica 2 predocu-
je deskriptivno statisticke pokazatelje spome-
nutih varijabli za 2021. godinu za stecajna i ne
stecajna trgovacka drustva u stratificiranom
uzorku.
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Tablica 2: Deskriptivna statistika financijskih pokazatelja u 2021. godini

. . | Prosjecna | Standardna | Najmanja Medijalna Najveca
Stecaj e G I o o
vrijednost devijacija vrijednost | vrijednost | vrijednost
0 0,32 0,44 0,00 0,12 2,12

Koeficijent trenutne
likvidnosti 1 0.06
Koeficijent tekuce 0 1,82
likvidnosti 1 066

0 0,67
Koeficijent zaduZenost

1 1,45
Koeficijent obrtaja ukupne 0 151
imovine 1 013
Koeficijent obrtaja 0 1,97
katkotrajne imovine 1 018
Rentabilnost ukupne 0 453
imovine 1 288
Rentabilnost vlasnicke 0 14,62
glavnice 1 404

0 3,72
EBIT marza

1 -7,16

0,21 0,00 0,00 1,84
1,11 0,00 1,57 5,10
0,53 0,00 0,58 2,26
0,34 0,00 0,63 2,06
0,99 0,00 1,14 4,84
1,06 0,00 1,41 5,06
0,30 0,00 0,00 1,57
1,34 0,00 1,82 6,20
0,33 0,00 0,00 1,57
7,04 -15,43 3,01 26,10
10,56 -46,82 -0,06 26,45
15,68 0,00 9,38 67,73
17,38 0,00 0,00 154,18
5,03 -10,86 3,02 18,05
33,84 -146,23 0,00 90,91

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

Iz Slike 1. uocava se negativna korelacija jedino
izmedu koeficijenta zaduzenosti naspram osta-
lih varijabli, iako umjerenog intenziteta. S vrlo
jakom i pozitivnom korelacijom su koeficijent
obrtaja ukupne imovine i koeficijent obrtaja
kratkotrajne imovine, Sto je ocekivano s obzi-
rom da su oba pokazatelja aktivnosti. Stoga je
za pretpostaviti da se u modelu nece naci oba
koeficijenta, bas kao ni ROA i ROE bududi da je
relativno visok pozitivan koeficijent korelacije
rentabilnosti ukupne imovine i rentabilnosti
vlasnicke glavnice, a neSto blaZa korelacija od
0,52 postoji izmedu koeficijenta trenutne i te-
kuce likvidnosti. Zamjecuje se da je koreliranost
financijskih pokazatelja viSe izraZenija unutar
istih kategorija nego izmedu kategorija pokaza-
telja.

4. EMPIRIJSKO ISTRAZIVANJE

Empirijsko istraZivanje provedeno je u tri faze.
Pomo¢u Akaikeovog informacijskog kriterija
AIC (engl. Akaike Information Critera) izabrani
su znacajni pokazatelji za predvidanje stecaja
pomocu standardne logisticke regresije u prvoj
fazi. Potom su isti indikatori koristeni u Baye-
sovoj logistickoj regresiji (BLR) s tri razlicite
specifikacije priora da bi se utvrdilo pridonosi
li Bayesov pristup prognosti¢koj sposobnosti
logisticke regresije i koja specifikacija priora je
najprikladnija u drugoj fazi, Sto su ujedno glavni
istrazivacki ciljevi (Moc¢an, 2023). U posljednjoj,
trecoj, fazi usporedene su jednako specificirane
Bayesove logisticke regresije koje su procijenje-
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Slika 1: Korelacija financijskih pokazatelja u 2021. godini

1
Trenutna
likvidnost
0.75
Tekuca
0.52 likvidnost . ‘ ‘
0.5
-0.36 -0.59 Zaduzenost
0.25
Obrtaj
0.21 0.21 -0.21 ukupne
imovine
0
Obrtaj
0.17 0.10 -0.21 0.85 kratkotrajne
imovne
- -0.25
Rentabilnost
0.28 0.32 -0.33 0.40 0.35 ukupne
imovine
- -0.5
Rentabilnost
0.08 0.05 -0.09 0.39 0.34 0.71 vlasnicke
glavnice
- -0.75
0.14 0.17 -0.22 0.08 0.08 0.54 0.36 EBIT
marza
L

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

ne u tri uzastopne godine. Drugim rijeCima, stecaj
trgovackih drustava u 2022. godini predvida se
na temelju vrijednosti istoimenih pokazatelja u
2021.,2020.i 2019. godini. Zanimljivo je da je tim
godinama obuhvacen period COVID-19 pande-
mije, pa stoga postoje idealni uvjeti za primjenu
Bayseove logisticke regresije u uvjetima neizvje-
snosti (Mocan, 2023). Naposljetku ¢e se posteri-
ornom analizom parmetara do¢i do zakljucaka
koji su pokazatelji viSe neizvjesni, a koji manje te
kako se mijenjaju razine njihove neizvjesnosti s
vremenskim pomakom od 1, 2 i 3 godine.

Inicijalno je procijenjen model standardne logi-
sticke regresije (LR) ukljucuju¢i 8 financijskih
pokazatelja, 2 nefinancijska pokazatelja i nji-
hovu interakciju predocenu ¢lanom umnoska

(Mo¢an, 2023). Zajedno s konstantnim ¢lanom
u prvom modelu LR ukupno je procijenjeno 12
parametara, tzv. puni model. Nefinancijski po-
kazatelji su veliCina i poddjelatnost, za koje su
generirane tzv. dummy varijable:

1 mikro

velitina; ={ 0 malo

1 trgovina na veliko

poddjelatnost; = { 0 trgovina na malo

Navedene dummy varijable takoder se pojavlju-
juu umnosku (velicina x djelatnost) da bi se ispi-
talo postoji li moZda utjecaj njihove interakcije
na vjerojatnost stecaja. Sve procijenjene vrijed-
nosti parametara izraZene su u logaritamskim
omjerima Sansi (Tablica 3).
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Tablica 3: Rezultati cjelokupnog i reduciranog
modela standardne logisticke regresije

Cjelokupni | Reducirani

model model
-2,4033 -1,8292%**
Konstantni ¢lan
(1,4871) (0,3627)
0,6581
Veli¢ina
(1,4583)
0,4971
Poddjelatnost
(1,5860)
-0,6358
Veli¢ina x djelatnost
(1,6054)
-0,7597
Trenutna likvidnost
(0,6409)
Tekuca likvidnost -0,4715* -0,5439**
(0,1947) (0,1866)
1,1957%** 1,2267*+*
ZaduZzenost
(0,2348) (0,2350)
-0,1557
Obrtaj ukupne imovine
(0,9811)
Obrtaj kratkotrajne -2,3260*  -2,5097*
imovine (0,8283) (0,3278)
Rentabilnost ukupne -0,0242
imovine (0,0213)
Rentabilnost vlasnicke 0,0287** 0,0267**
glavnice (0,0099) (0,0095)
-0,0291*** = -0,0335%**
EBIT marza
(0,0087) (0,0080)
Num.Obs. 3456 3456
Log.Lik. -260,420 -261,998
AlC 544.,8 536,0
RMSE 0,18 0,18
F 14,734 32,622

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema po-
dacima infoBIZ servisa FINA-e

Standardne greske u zagradama

Razine znacajnosti: * p < 0,10, ** p < 0,051 ***p < 0,01

U reduciranom modelu preostale su varijable
koje su izabrane pomoc¢u AIC kriterija i koje su
sve statisticki znacajne, a ocigledno je reducira-
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ni model prikladniji naspram punog modela jer
ima manju vrijednost AIC. Akaikeov informacij-
ski kriterij je osmisljen kako bi pronasao model
koji najvise objasnjava varijacija u podacima,
dok istovremeno penalizira modele koji koriste
preveliki broj parametara (varijabli) u odno-
su na veli¢inu uzorka (Akaike, 1974). Pomoc¢u
navedenog kriterija varijable se iterativno (po-
stupno) dodaju i uklanjaju iz modela logisticke
regresije sve dok se ne pronadete skup varijabli
snajniZzom vrijednosti AIC. Upravo je ovaj krite-
rij reduciranja varijabli koriSten u istrazivanju,
¢ime se ujedno ublaZzava problem multikoline-
arnosti. Reducirani se model bolje prilagodava
podacima, bez obzira Sto ima jednaku vrijed-
nost prosjecne pogreske RMSE (engl. Root Mean
Square Error) te zbog visoke vrijednosti F-testa
i pripadajuce niske p-vrijednosti dodatno se
zakljuCuje da je barem jedna varijabla znacaj-
na u modelu (Mo¢an, 2023). Svi predznaci pro-
cijenjenih parametara su ocekivani i smisleni
osim predznaka uz varijablu ROE kao posljedica
visoke koreliranosti s pokazateljem ROA. Kako
bi se navedeni problem rijesio varijabla ROE se
nece dalje analizirati, a preostale varijable su
zapravo pojedini pokazatelji iz svake kategorije
likvidnosti, aktivnosti, zaduzenosti i profitabil-
nosti. Nefinancijske varijable nisu se pokazale
statisticki znaCajnima i one se takoder nece da-
lje analizirati.

Bayesovalogisticka regresija, kojom se predvida
stecaj u 2022. godini, procijenit ¢e se u 2021. go-
dini s tri razli¢ito specificiranim priornim dis-
tribucijam, a potom ¢e se uz jednako adekvatne
specificirane priore usporediti s Bayesovom lo-
gistickom regresijom u 2020.iu 2019. godini. Tri
su specifikacije slabo informativnog priora kori-
Stene u Bayesovoj logistickoj regresiji:

[. za sve parametre normalni prior sa sred-
inom 0 i standardnom devijacijom 2,5 na
ljestvici logaritamskih omjera Sansi,

II. za konstantni ¢lan normalni prior sa sredi-
nom -3,47 i standardnom devijacijom 1,74 te
za preostale parametre t-prior sa 7 stupnje-
va slobode, sredinom 0 i standardnom devi-
jacijom 2,5 na ljestvici logaritamskih omjera
Sansi i

[1I. za konstantni ¢lan t-prior s 1 stupnjem slo-
bode, sredinom -3,47 i standardnom devija-
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cijom 1,74 te za koeficijente smjera t-prior sa
7 stupnjeva slobode, sredinom 0 i standard-
nom devijacijom 2,5 na ljestvici logaritam-
skih omjera Sansi.

Prva specifikacija priora je standardna normal-
na distribucija za sve parametre sa sredinom 0 i
standardnom devijacijom 2,5 na ljestvici logari-
tamskih omjera Sansi, pa se model Bayesove lo-
gisticke regresije moze formalno zapisati ovako:

YilBo, B1, -, Ba~B(1, ;)

4
p.
tog (7245.) = B+ ) 8%
D =

Bo~N(0; 2,5)

(13)

Bj~N(0; 2,5)

Ostale postavke u modelu, kljutne za konver-
genciju Metropolis algoritma, su broj Markov-
ljevih lanaca (4) i broj ponavljanja (5000). Me-
todom MCMC ¢e se na slucajan nacin generirati
20000 koeficijenata logisticke regresije ﬁj ito
za svako opaZzanje, pretpostavljaju¢i normal-
nu distribuciju vjerojatnosti (Moc¢an 2023). To
znaci da ¢e generirane vrijednosti ﬁ, biti iz in-
tervala od -2,5 do +2,5 na ljestvici logaritamskih
omjer Sansi, odnosno od 0 do pribliZzno 12 na
ljestvici omjera Sansi. Antilogaritamska vrijed-
nost koeficijenta ,8} od 0 do 1 znaci da varijabla
X; smanjuju vjerojatnost stecaja, a vrijednost
veca od 1 znaci da varijabla X; povecava vjero-
jatnost stecaja i to maksimalno do 12 puta Sto
je priblizno 1100%. Dakle, ako se postavi da je
sredina normalnog priora 0 onda se dozvolja-
vaju negativni i pozitivni utjecaji varijable X, na
vjerojatnost stecaja, dok se standardnom devi-
jacijom na ljestvici logaritamskih omjera Sansi
kontrolira koliki taj utjecaj moze biti, Sto zapra-
vo izrazava naSe uvjerenje o tom parametru.
Sto je veca standardna devijacija prior je slabije
informativan, a i razina neizvjesnosti ukljucena
u generiranje posteriorne distribucije parame-
tra ﬁj je veca, koja naposljetku ovisi ne samo o
prioru vec i funkciji vjerodostojnosti temeljem
opazenih podataka. Isti je prior specificiran i za
konstantni ¢lan . Medutim, takva specifikacija
priora konstantnog ¢lana nije prikladna. Kon-
stantni ¢lan pokazuje vjerojatnost stecaja trgo-

vackog drustva kada bi svi financijski pokaza-
telji bili nula, tj. razinu vjerojatnosti stecaja bez
obzira koje ¢e vrijednosti poprimiti financijski
pokazatelji. Iz normalnog priora sa sredinom 0
i standardnom devijacijom 2,5 proizlazi da na-
vedena bezuvjetna vjerojatnost moze biti od 0
do priblizno 92,3% (exp(2,5)/(1+exp(2,5))=12/
(1+12))100%), Sto nije suvislo jer je u populaci-
ji, bas kao i u stratificiranom uzorku, stecajnih
trgovackih drustava priblizno 3% (102/3456).
Pema tome, distribuciju priora za konstantni
Clan bi trebalo izmijeniti, Sto je i i uc¢injeno u
drugoj specifikaciji (II). Vjerojatnosti od 3% od-
govara logaritamska vrijednost omjera Sansi od
-3,47, a za standardnu devijaciju se uzme polovi-
ca tog iznosa pa je to raspon -3,47 = 1,74. Nave-
deni raspon odgovara bezuvjetnoj vjerojatnosti
stecaja od pribliZno 0% do 15%. Tako specifici-
ran prior je takoder slabo informativan. U trecoj
verziji (III) normalni je prior zamijenjen t-prio-
rom, ali razli¢itim stupnjevima slobode za kon-
stantni ¢lan i za regresijske koeficijente (Mocan,
2023). Prednost Studentovog t-priora je Sto do-
zvoljava da se u neizvjesnost inkorporiraju i ek-
stremne vrijednosti koje se na krajevima distri-
bucije odrazavaju kao zadebljani repovi. Sto su
stupnjevi slobode manji t-prior ima zadebljanije
repove. Stovise, za konstantni ¢lan specificiran
je t-prior s jednim stupnjem slobode kao speci-
jalni slucaj Cauchyjeve distribucije koja osim ek-
stremnih vrijednosti dozvoljava i asimetri¢nost,
tj. veCu koncentriranost distribucije pri niskim
vjerojatnostima Sto je i adekvatno za modelira-
nje bezuvjetne vjerojatnosti stecaja. Na osnovu
generiranih posteriornih distribucija MCMC si-
mulacijom u Tablici 4 prezentirane su prosjecne
vrijednosti procijenjenih parametara za tri spe-
cifikacije Bayesove logisticke regresije u 2021.
godini (BLR21(I), BLR21(II) i BLR21(III)).

Neke se prosjecne vrijednosti procijenjenih
parametara pak umjereno razlikuju s obzirom
na razlicite specifikacije prior distribucija. Pri-
marno ¢e se utvrditi koji je model Bayesove
logisticke regresije u 2021. godini prikladniji s
obzirom na tri specifikacije priora, a potom c¢e
se za adekvatan model posteriorne distribucije
usporediti zajedno na jednom grafikonu u svrhu
zaklju¢ivanja o nesigurnosti pojedina¢nih para-
metara. Tek ¢e se naposljetku prosjecni omjeri
Sansi, temeljem posterirnih distribucija, inter-
pretirati na tradicionalan nacin.
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Tablica 4: Rezultati Bayesove logisticke
regresije s razli¢ito specificiranim prior

distribucijama u 2021. godini

‘ BLR21(1) ‘ BLR21(II) ‘BLRZI(III)

Konstantni -1,802 -1,809 -1,786
tlan (0355)  (0,354)  (0,351)
Tekuéa -0,551 -0,544 -0,552
likvidnost (0,181)  (0,173)  (0,182)

1,218 1,217 1,218
Zaduzenost

(0,231) (0,231) (0,226)
Obrtaj -2,066 -2,026 -2,113
kratkotrajne
imovine (0,257) (0,251) (0,270)

-0,029 -0,029 -0,029
EBIT marza

(0,007) (0,007) (0,007)
Num.Obs. 3456 3456 3456
R2 0,363 0,360 0,365
Log.Lik. -265,973 -266,077 -265,960
ELPD -271,2 -271,3 -271,4
ELPD s.e. 20,6 20,7 20,5
LOOIC 542,5 542,7 542,6
LOOIC s.e. 41,1 40,9 41,3
WAIC 542,4 542,7 542,6
RMSE 0,18 0,18 0,18

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema po-
dacima infoBIZ servisa FINA-e

Standardne greske u zagradama

U Tablici 4 nema indikatora kojim se testira zna-
Cajnost prosjecnih vrijednosti parametara te-
meljem p-vrijednosti, iako se u zagradama prika-
zuju standardne pogreske njihovih posteriornih
distribucija. Kod Bayesovog pristupa znacajnost
parametra se ne testira kao kod frekventistic-
kog pristupa, ali se mogu donijeti zakljucci koje
su varijable viSe ili manje neizvjesne. Do ovih
informacija ne moZe se do¢i pomoc¢u standardne
logisticke regresije. Nadalje, log-vjerojatnost

J. ARNERIC, M. MOCAN

moze se koristiti za izracunavanje LOOIC infor-
macijskog kriterija (engl. leave one out infroma-
tion critetion) koji se temelji na konceptu kriZne
validacije (Vehtari i sur. 2017) i asimptotski je
jednak Watanabe-Akaike informacijskom kri-
teriju WAIC (engl. Watanabe-Akaike informati-
on criterion) te Ce sluziti za usporedbu modela
BLR21(1), BLR21(II) i BLR21(III). Niza vrijed-
nost LOOIC i WAIC ukazuju na bolju prikladnost
modela (Biirkner, 2017). U Tablici 4 prikazani su
LOOIC i WAIC za svaki model s odgovaraju¢om
standardnom pogreSkom, te oCekivana vrijed-
nost prediktivne gusto¢e ELPD (engl. Expected
Log Predictive Density).

Uz jednaku prognosticku pogresku od 0,18 u
svim modelima, modelom BLR21(III) je protu-
maceno 36,5% varijacija steCaja Sto je za 0,2%
viSe od BLR21(I) i 0,5% viSe od BLR21(II). Pre-
ma LOOIC i WAIC kriterijima sva tri modela su
gotovo jednako prikladna, dok je ELPD modela
BLR21(IIT) samo za 0,1 ve¢i od BLR21(II) te za
0,2 veci od modela BLR21(1), Sto ukazuje da ne
postoji znacajna superiornost posteriorne pre-
diktivne sposobnosti jednog modela naspram
ostalih modela u kontekstu interne valjanosti.
Ipak, BLR21(III) se bolje prilagodava podacima
s obzirom na log-vjerodostojnost te se zakljucu-
je dataj model ima veéu prediktivnu sposobnost
sve¢im ELPD-om (Moc¢an, 2023). Prior distribu-
cija za konstantni ¢lan modela BLR21(III) spe-
cificirana je kao Studentova t-distribucija s 1
stupnjem slobode (specijalni slucaj Cauchyjeve
distribucije) te sredinom -3,47 i standardnom
devijacijom 1,74, dok je za ostale koeficijen-
te specificirana Studentova t-distribucija sa 7
stupnjeva slobode, sredinom 0 i standardnom
devijacijom 2,5 na ljestvici logaritamskih omje-
ra Sansi. Taj se model zapisuje:

YilBo, B1s -, Ba~B(1,p;)

4
p.
oo (2,) = o+ 2,
pi =

ﬁONtdle(_3'4‘7; 1,74‘)

(14)

Bj~tas=7(0; 2,5)

Rezultati MCMC simulacije su posteriorne dis-
tribucije parametara uz svaku nezavisnu vari-



Bayesov pristup logisti¢koj regresiji za predvidanje ste¢aja trgovackih drustava u uvjetima neizvjesnosti 27

EKONOMSKI PREGLED, 76 (1) 15-34 (2025)

Slika2: Posterior distribucije parametara Bayesove logisticke regresije za predvidanje stecaja
(financijski pokazatelji iz 2021. godine)
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Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

jablu pojedinacno, koje su usporedene na istom
grafikonu (Slika 2).

Posteriorne distribucije tekuce likvidnosti, obr-
taja kratkoro¢ne imovine, EBIT marZe i kon-
stantnog ¢lana pozicionirane su lijevo od nule,
Sto znaci da smanjuju vjerojatnost stecaja jer su
prosjecne logaritamske vrijednosti omjera San-
si negativne. Jedino je posteriorna distribucija
logaritamskih omjera Sansi zaduZenosti poloZze-
na desno od nule $to znaci da jedino ona dopri-
nosi stecaju poduzeéa (Mocan, 2023). Takoder,
Sto je posteriorna distribucija udaljenija od is-
hodista to promatrana varijabla ima vecu dis-
kriminatornu snagu, tj. bolje objaSnjava razlike
izmedu poduzeca u stecaju od ne stecajnih po-
duzeca. To je u ovom slucaju primjene koeficijent
obrtaja kratkoro¢ne imovine. lako EBIT marza
najmanje diskriminira steCajna od ne stecajnih
poduzeca ona je naspram ostalih varijabli ,naj-
sigurnija“ tj. najmanje neizvjesna budu¢i da pri-
padajuca posteriorna distribucija ima najmanju
varijancu iskazanu u logaritamskim omjerima
Sansi, a distribucija je uza i viSe koncentrirana
oko prosjec¢ne vrijednosti. Najneizvjesnija je va-
rijabla obrtaja kratkoro¢ne imovine s umjereno

izraZenom ljevostranom asimetrijom, dok su za-
duzenostitekuca likvidnost umjereno i jednako
neizvjesne varijable.

Temeljem modela BLR21(III) moZe se zakljuciti
da su Sanse za steCaj manje za 19,5% do 60,3%
ako se koeficijent tekuce likvidnosti u prosjeku
poveca za 1 uz nepromijenjenost ostalih finan-
cijskih pokazatelja (95%-tni posteriorni predik-
tivni interval). Sanse za ste¢aj smanjuju se za
80,4% do 93,3% s jedini¢nim povecanjem koe-
ficijenta obrtaja kratkotrajne imovine te izmedu
1,5% i 4,3% s povecanjem EBIT marze za 1%.
Nasuprot tome, povecanje koeficijenta zaduze-
nosti za 1 povecat ¢e u prosjeku Sanse stecaja
izmedu 121,1% i 439,7%.

Slika 3 prikazuje 100 generiranih logistickih
krivulja od njih ukupno 20000. One ilustriraju
nesigurnost oko povecanja vjerojatnosti stecaja
s porastom zaduZzenosti. Primjerice, ako je ko-
eficijent zaduzZenosti 2, vjerojatnost stecCaja je
najvjerojatnije izmedu 37,5% i 62,5% tj. ima to-
liki posteriorni interval. Ve¢i posterirni interval
znaci veéu neizvjesnost.
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Slika 3: Simulacija odnosa vjerojatnosti stecaja i koeficijenta zaduzenosti za 2021. godinu
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Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

U Tablici 5 usporedene su procijenjene prosjec-
ne vrijednosti parametara izraZene u logari-
tamskim omjerima Sansi modela Bayesove logi-
sticke regresije s jednako specificiranim prior
distribucijama u 2021. 2020.i 2019. godini.

EBIT marza najmanje diskriminira stecajna
poduzeca od aktivnih u 2021. godini, no s od-
makom vremena, u 2020. i 2019. godini u pot-
punosti gubi diskriminatornu snagu te nema
utjecaj na vjerojatnost stecaja. Suprotno se do-
gada s koeficijentom tekuce likvidnosti, njegova
diskriminatorna snaga umjereno raste i najveca
je u 2019. godini. Neizvjesnost varijable tekuce
likvidnosti prvou 2020. godini pada, a potom ra-
ste u 2019. godini. Koeficijent obrtaja kratkoroc-
ne imovine i koeficijent zaduZenosti s odmakom
vremena u potpunosti drugacije diskriminiraju
poduzeca. Koeficijent obrtaja kratkoro¢ne imo-
vine ima najvecu diskriminatornu snagu u 2021.
godini, ali je i najneizvjesnija varijabla zato Sto
pripadajuca posteriorna distribucija ima najma-
nju varijancu iskazanu u logritamskim omjeri-

ma Sanse. 0dmakom vremena koeficijent obrta-
ja kratkoro¢ne imovine smanjuje Sanse stecaja,
gubi diskriminatornu snagu u 2020. godini, da bi
u 2019. godini on povecavao Sanse za stecaj. Isto
se dogada s koeficijentom zaduZenosti, samo
obratno (Slike 4-5).

Tocnost predvidanja stecaja modelima Bayesove
logisticke regresije zahtijevaju drugaciji pristup
prilikom formiranja klasifikacijske matrice. Na-
ime, zbog upotrebe MCMC metode generirano
je 20000 klasifikacijskih matrica. Ako se uzme
njihov prosjek postoji velika moguc¢nost da su
rezultati pristrani zbog prekomjernog prilago-
davanja podacima (engl. overfitting) s obzirom
na veliki broj ponavljanja (Vehtari i sur., 2017).
Da bi se to izbjeglo klasifikacijska se matrica
formira kriZznom validacijom (engl. cross-valida-
tion). KriZna validacija podrazumijeva evaluaci-
ju prediktivne sposobnosti modela nasumi¢nim
uzorkovanjem klasifikacijskih matrica na one za
treniranje (engl. training) i na one za testiranje
(engl. testing) modela. Ovaj postupak se ponavlja
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Tablica 5: Rezultati Bayesove logisticke regresije s jednako specificiranim prior distribucijama u
2021.,2020.i2019. godini

BLR21(III) | BLR20(III) = BLR19(III)

- -1,786 -1,698 -1,647
Konstantni ¢lan
(0,351) (0,263) (0,186)
T -0,552 -0,716 -1,058
Tekuca likvidnost
(0,182) (0,150) (0,164)
. 1,218 0,597 -0,011
ZaduZenost
(0,226) (0,138) (0,011)
) o ) -2,113 -0,623 0,003
Obrtaj kratkotrajne imovine
(0,270) (0,100) (0,004)
. -0,029 0,000 0,000
EBIT marza
(0,007) (0,000) (0,000)
Num.Obs. 3456 3456 3456
R2 0,365 0,122 0,042
Log.Lik. -265,960 -374,455 -422,402
ELPD -271,4 -393,7 -430,5
ELPD s.e. 20,5 40,0 29,8
LOOIC 542,6 787,3 860,9
LOOIC s.e. 41,3 79,9 59,5
WAIC 542,6 784,2 857,5
RMSE 0,18 0,20 0,21

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e
Standardne pogreske u zagradama

Slika 4: Posterior distribucije parametara Bayesove logisticke regresije za predvidanje stecaja
(financijski pokazatelji iz 2020. godine)
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Slika 5: Posterior distribucije parametara Bayesove logisticke regresije za predvidanje stecaja
(financijski pokazatelji iz 2019. godine)
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Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

Tablica 6: Usporedba prediktivne sposobnosti po godinama predvidanja

Godina

previdanja

Specifi¢nost

Tocnost
klasifikacije

Optimalna

Osjetljivost .
razina praga

Standardna logisti¢ka regresija 2021 0,9954 0,21 0,9001 0,125
Bayesova logisticka regresija 2021 0,9961 0,2163 0,9022 0,12
Bayesova logisticka regresija 2020 0,9896 0,1501 0,8747 0,1

Bayesova logisticka regresija 2019 0,9851 0,075 0,7645 0,07

Izvor: izrada autora u programu RStudio prema podacima infoBIZ servisa FINA-e

sve dok svaki od k podskupova ne posluzi kao
validacijski skup. Krizno validirana prediktivna
sposobnost, na primjer, prosjek je svih deset toc-
nosti (k=10) postignutih na validacijskim skupo-
vima (Tablica 6).

Iz Tablice 6 je evidentno da optimalna razina
praga nije jednaka po godinama; ona se sma-

njuje s odmakom vremena. Smanjenjem praga
vjerojatnosti, model ¢e viSe poduzeéa tocno
klasificirati kao stecajna. To vodi vecem broju
laZzno pozitivnih medu aktivnim poduzecima,
te se time smanjuje specificnost, a povecava
osjetljivost. No u ovom slucaju odmakom vre-
mena i smanjenjem praga vjerojatnosti dolazi
do beznacajnog povecanja lazno pozitivnih, a
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znacajnog povecanja lazno negativnih. Sto zna-
¢i da nepromijenjenim pragom vjerojatnosti bi
beznacajno povecala specificnost, a dodatno bi
se narusila osjetljivost. Osjetljivost se pak zna-
¢ajna smanjuje s odmakom od 2 i 3 godine, dok
je specifitnost postojana, Sto je i o¢ekivano jer
se u turbulentnim i kriznim razdobljima, koje
je i obuhvadeno ovim istrazivanjem, negativni
ucinci na trgovacka drustva dogadaju jako brzo
(s pomakom od jedne godine).

5. ZAKLJUCAK

ToCnost predvidanja steCaja uvelike ovisi o
metodologiji koja se primjenjuje te o odabiru
najprikladnijih prediktora. Premda su metode
i modeli za predvidanje stecaja jako raznoliki,
primjerice, univarijatna i multivarijatna diskri-
minacijska analiza, logit i probit modeli, neuron-
ske mreze, ekspertni sustavi, potporni vektori i
gradijentna metoda, impresivno su se razvijali
posljednjih godina s namjerom poboljSanja nji-
hove interne valjanosti (na uzorku poduzeca za
treniranje odnosno procjenu) i eksterne valja-
nosti (na uzorku poduzeca za validaciju odnosno
prognozu). lako je u ovom radu uzorak poduzeca
za procjenu modela jednak uzorku za validaci-
ju, podaci su korisSteni s vremenskim pomakom
od jedne, dvije i tri godine s ciljem predvidanja
stecaja u uvjetima neizvjesnosti. Upravo zato je
uspostavljen model standardne logisticke re-
gresije (frekventisti¢ki pristup) i model Bayeso-
ve logisticke regresije s tri razliCite specifikacije
priora, koji se naposljetku usporeduju.

Bayesov pristup logistickoj regresiji pretpo-
stavlja da su parametri slucajni, a varijable fik-
sne, stoga je on koristan kada postoji velika razi-
na nesigurnosti u podacima. Budu¢i da je sektor
trgovine u 2020. godini bio najviSe pogoden
COVID-19 pandemijom (25,43% svih steCajeva u
toj godini je iz sektora trgovine na veliko i malo)
glavni cilj rada je bio istraziti pridonosi li Baye-
sov pristup prediktivnoj sposobnosti logisticke
regresije u razdoblju neizvjesnosti, tj. u raz-
doblju COVID krize u kojem je istoimena metoda
i primijenjena. Fleksibilnost Bayesove logisticke
regresije ostvarena je primjenom racunalno vo-
dene metode uzorkovanja Markovljevih lanaca
Monte Carlo (MCMC), koja se temelji na Bayeso-
vom pravilu za aZuriranje posterior distribucije

parametara s novim podacima i prethodno defi-
niranom prior distribucijom. Pritom je koriSte-
no osam financijskih i dva nefinancijska pokaza-
telja. Financijski pokazatelji koji su se pokazali
znacajnima za predvidanje stecaja trgovackih
drustava su koeficijent tekuce likvidnosti, koe-
ficijent zaduZenosti, koeficijent obrtaja kratko-
trajne imovine i EBIT marzZa. Pritom, koeficijent
obrtaja kratkotrajne imovine najbolje razdjeljuje
skupinu aktivnih poduzeéa od skupine stecajnih
poduzeca, iako je najvise neizvjestan. S druge
strane, EBIT marza pokazuje manju diskrimi-
nacijsku mo¢, ali je ,najizvjesnija“ varijabla, dok
su zaduzenost i tekuca likvidnost umjereno ne-
izvjesne varijable. Do navedenih se zakljucaka
doslo izborom prikladnih prior distribucija pa-
rametara, koje su sve izvedene na osnovu Stu-
dentove t-distribucije, Sto je znacajna doprinos
ovog istrazivanja. Navedena je distribucija, iako
slabo informativna, od velike vaZnosti za mo-
deliranje neizvjesnosti u parametrima. U tom
kontekstu, klju¢ni su stupnjevi slobode kojima
se kontrolira razina neizvjesnosti te standardna
devijacija na ljestvici logaritamskih omjera San-
si. Prikladnost Cauchyjevog priora (specijalnog
sluc¢aja t-distribucije s 1 stupnjem slobode) za
konstantni ¢lan je potvrdena, dok je za preo-
stale koeficijente t-prior sa 7 stupnjeva slobode
i standardnom devijacijom od 2,5 na ljestvici
sljetku, to¢nost predvidanja stecaja trgovackih
druStava u sektoru trgovine na veliko i malo s
odmakom od jedne godine je 90,22% Bayeso-
vom logistickom regresijom. Dvije godine prije
ste€aja trgovackih drustava model je predvidio
stecaj s to¢nos¢u od 87,47%, dok je tri godine
prije stecaja postigao to¢nost od 76,45%. Veca
prediktivna sposobnost Bayesove logisticke re-
gresije sugerira njezinu prikladnost u uvjetima
neizvjesnosti, naspram standardne logisticke
regresije.
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A Bayesian approach to logistic regression for bankruptcy prediction
of trading companies under uncertainty conditions

Summary

This article provides solutions to common methodological issues in studies dealing with bankruptcy pre-
diction of trading companies, such as the selection of a homogeneous random sample, the choice of finan-
cial and non-financial indicators relevant for bankruptcy prediction, determination of an optimal proba-
bility threshold for classification, the specification of prior distributions for Bayesian logistic regression
applicability, and thus it adds value to the existing literature. Considering the necessity of bankruptcy
prediction as the most effective way of its prevention, particularly during crisis periods, requirements
for improving forecasting models are imposed. In this context, it was examined not only which indicators
are significant for bankruptcy prediction in the wholesale and retail trade sector but also whether the
Bayesian approach contributes to the predictive ability of logistic regression during uncertain periods,
such as the COVID pandemic when the same method was employed. The adequacy of the Cauchy prior for
the constant term is proved, while for the remaining coefficients the Student’s t-prior with a standard
deviation of 2.5 on the logarithmic odds ratio scale is more applicable. The short-term assets turnover is
identified as the indicator that best discriminates bankrupt from non-bankrupt companies, although it is
concurrently the most uncertain. Nevertheless, the EBIT margin exhibits the lowest discriminatory power,
but compared to the other variables is the most certain, while indebtedness and current liquidity are mod-
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erately uncertain variables. The predictive accuracy of Bayesian logistic regression of 90.22% in 2021 is
documented by cross-validation, whereby 99.61% of bankrupt trading companies are correctly classified,
with a lower cut-off probability compared to standard logistic regression. Adequately specified weakly
informative prior’s, which are crucial for posterior analysis of the parameters, are the main contribution
of the research, and consequently the determination of uncertainty level for each bankruptcy indicator
individually.

Keywords: Bayesian logistic regression, bankruptcy prediction, financial and non-financial indica-
tors, wholesale and retail trade, prior distributions of parameters



