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POVZETEK

Aktivno upravljanje s tveganji je nujno za vsako podjetje, katerega cilj je dolgoro¢ni obstoj in
konkurenénost na trgu. Ignoriranje kreditnega tveganja oziroma premajhno posveéanje (pozornosti) temu
problemu lahko podjetje pripelje v resne tezave, Se posebno v Casu recesije. Mehanizem odloga placila
omogoca dobavitelju nadzorovati finanéno stabilnost kupca, kar je v primeru prodaj brez odloga placila
onemogoceno. Vsa podjetja se pri prodaji z odlogom placila srecujejo z zamudami, ki so pri izpolnitvah
pogodbenih obveznosti v poslovni praksi pogoste. V pricujocem delu analiziramo tiste informacije, ki
podjetjem izboljSajo napovedi o verjetnosti in zamudi poravnavanju racunov. Tega problema smo se lotili
tako, da smo ocenjevali zamude z razli¢nimi empiri¢nimi modeli.

V raziskavo smo vkljucili kazalnike bonitete kupcev in osebnostne lastnosti njihovih odgovornih oseb ter
predhodne zamude pri placilih. Pokazalo se je, da so osebnostne lastnosti zelo pomembne v odnosu kupec
— dobavitelj. V tem odnosu medsebojno zaupanje, ki temelji na vestnosti, lahko vodi do povecanega
obsega sodelovanja. Raziskava je potrdila, da bodo osebe, ki so bolj vestne, z ve¢jo verjetnostjo vestno
izpolnjevale obveznosti. Ce ima direktor visje izrazen nivo vestnosti in s tem tudi faceto izpolnjevanje
obveznosti, bo to podjetje svoje obveznosti pladevalo svojemu dobavitelju z vecjo verjetnostjo v
dogovorjenem roku placila. Hkrati s tem pa si bo to podjetje bolj verjetno poskusalo izboljsati boniteto,
posledicno pa bo imelo lazji in cenejsi dostop do financnih virov pri bankah.

Modelski rezultati kazejo, da sta najboljsi napovedovalki zamud prvi dve predhodni zamudi, sledijo
oblika podjetja, leto, produktivnost zaposlenega (dodana vrednost in skupni prihodki na zaposlenega),
placilni pogoji (dnevi vezave kratkoro€nih poslovnih obveznosti in dnevi odloZenega placila), odprtost za
izkusnje in izpolnjevanje obveznosti.

Pri analizi kreditnega tveganja s pomocjo kazalnikov bonitete podjetij in faktorji bonitete je bila najboljsa
splos$na regresijska nevronska mreza (GRNN). Za analizo povezave dimenzij osebnosti in poddimenzij
vestnosti z zamudami pa je bila najboljSa nevronska mreza z vecplastnimi perceptroni (NN z MLP), ki
vsebuje eno skrito plast. Ravno tako smo dobili najuéinkovitej$e ocenjevanje zamud, kjer so vkljuceni vsi
faktorji in predhodne zamude, z linearno nevronsko mrezo, s splos$no regresijsko nevronsko mrezo
(GRNN) in nevronsko mrezo z vecplastnimi perceptroni (NN z MLP). V vseh primerih pa je bila
najslabsa nevronska mreza z radialno osnovno funkcijo (RBFNN).

Kljucne besede:

e kreditno tveganje,
nevronske mreze,
boniteta,
kazalniki,
osebnost,
vestnost,
faktorska analiza,

zamude.
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ABSTRACT

Active risk management is necessary for every company whose goal is long-term existence and
competitiveness on the market. Ignoring credit risk or devoting too little attention to this problem can get
companies into serious trouble, especially in times of recession. The payment delay mechanism enables a
supplier to control customer’s financial stability. If all sales were without delay, such control would be
impossible. In business practice it is quite common that payments are late. In present work we tried to
ascertain which pieces of information helps companies improve their forecasts of the probability of
invoice settlement. We examine this problem using different empirical models.

We used creditworthiness indexes, personality properties and previous delays as explanatory variables.
Our results show that personality traits are play an important role in the customer-supplier relationship. In
this relationship mutual confidence can lead to increased collaboration. Investigation has confirmed that
firms employing more conscientious executives are more likely to fulfil their financial obligations. If the
chief/financial executive officer has a higher level conscientiousness, his company will more likely pay
its debt to its supplier in time. In addition, such companies are more likely to attempt to improve their
creditworthiness and in order to reduce the cost of external financing.

Empirical results show that the best predictors of payment delays are: the first and the second lag of prior
delays, the legal form of the company, the year, employee productivity (value added per employee and
total revenues per employee), payment condition (days payables outstanding — average days’ credit and
payables deferral period), openness to experiences and dutifulness.

General regression neural network (GRNN) was the best for credit risk analysis with creditworthiness
indexes and creditworthiness factors. Neural network with multi layer perceptron (NN with MLP)
containing one hidden layer was the best for linking analysis between the personality dimension and the
conscientiousness subdimensions. We got the most efficient delay estimation including all factors and
prior delays with the linear neural network, general regression neural network (GRNN) and neural
network with multi layer perceptron (NN with MLP). Radial basis function neural network (RBFNN) was
the worst in all cases.

Key words:

e  credit risk,
nevron networks,
creditworthiness,
indexes,
personality,
conscientiousness,
factor analysis,
delays.
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Doktorska disertacija Bernarda Senk

1. UvOD

Najtezje je premagati svoje lastne miselne ovire.

Obvladovanje tveganj je postalo eno od klju¢nih dejavnikov uspesnosti v sodobnem poslovanju in organizaciji
ter eden izmed glavnih pogojev za ohranjanje konkurencne sposobnosti podjetja. V trznem gospodarstvu so
podjetja prepuscena sama sebi. Sama so odgovorna za svoje poslovanje. Posledice napacnih odlo¢itev morajo
nositi sama. Trzno gospodarstvo pomeni individualizacijo tveganja in individualno prevzemanje odgovornosti za
uresnicitev ali neuresnicitev poslovnih nacrtov. Zato morajo biti poslovni subjekti pazljivi pri vzpostavljanju
poslovnih stikov z bodo¢imi poslovnimi partnerji, $e posebej s tistimi, s katerimi Se nimajo izkuSenj. Razen tega
pa morajo zaradi dinami¢nosti sprememb poizvedovati tudi po informacijah o ze obstojecih poslovnih partnerjih.

Placilna disciplina slovenskih podjetij se v zadnjih letih izboljSuje, zaradi manjSanja kreditnega tveganja in lazje
dostopnosti dolgoro¢nega kapitala (Mrkai¢, 2001, 2002), kljub temu pa slovenska podjetja v evropskem merilu v
povpredju sodijo med slabSe pla¢nike (Prasnikar, Pahor in Cirman, 2002). Pri¢akovati je, da se bo placilna
disciplina slovenskih podjetij v prihodnosti izboljSala zaradi ugodnej$ih notranjih in zunanjih dejavnikov.
Zunanji dejavniki so stabilnost gospodarskih razmer in ciljnih prodajnih trgov, zakonodaja, sodni sistem, itd.
Najpomembnejsa notranja dejavnika sta sposobnost upravljanja s terjatvami in postavitev ucinkovite prodajne
politike. Kljub temu so slovenska podjetja Se vedno izpostavljena placilni nedisciplini in kreditnemu tveganju, ki
je njena posledica.

Poglavitni vzrok placdilne nediscipline in posledi¢no kreditnega tveganja je prodaja z odlogom placila. Prodaja z
odlogom placila je prodaja blaga in storitev, ki jih kupec v trenutku prenosa nanj Se ne placa (Slovenski
radunovodski standardi 2002)". Teoreti¢nih razlogov, ki opravidujejo prodajo z odlogom plagila, je veé. Skupni
imenovalec vseh je, da obvladovana prodaja z odlogom placila povecuje vrednost podjetja. Moznosti za
obvladovanje prodaje z odlogom placila sta dve, in sicer zavarovanje in upravljanje prodaje z odlogom placila.

Z zavarovanjem prodaje z odlogom plac¢ila prodajalec ni ve¢ izpostavljen kreditnemu tveganju. Slabost
zavarovanja so visoki stroski, ki bremenijo podjetje. Upravljanje prodaje z odlogom placila zahteva ustrezne
politike prodaje z odlogom placila, ki zajema tudi orodja za napovedovanje placilne discipline kupca. Najbolj
razsirjena orodja so bonitetni modeli.

Boniteta podjetja skusa razloziti poslovne odnose in zaupanje v doloceno podjetje. Slovenska podjetja so se Sele
zacCela zavedati pomena bonitet. Zato ponudniki bonitet med seboj (tako rekoc) ne tekmujejo, zlasti ne s ceno. V
medicini in v poslovnem svetu velja nacelo bolje prepreciti kot zdraviti. Tako preventivno mo¢ ima v poslovnem
svetu bonitetna dejavnost. Vse ve¢ dobrih podjetij se odlo¢a, da na svojih spletnih straneh objavijo ¢im veé
podatkov o svojem podjetju. Med temi podatki najdemo tudi poslovna porocila, ki vsebujejo bilanco stanja,
poslovni izid in pa finan¢ne tokove.

Z nekaj denarja, ki ga bomo odsteli za boniteto, lahko prihranimo na tisoce evrov, ki bi jih izgubili, ¢e bi sklenili
posel z druzbo, ki se dusi v dolgovih ali pa nima jasno opredeljene vizije o prihodnosti. Morda je celo bolj
dragocena tista boniteta, ki vsebuje le en stavek: podjetje, za katero ste narocili boniteto, ne obstaja. In ¢e si
dovolimo nekaj cinizma: ¢e ne naro¢imo bonitete o poslovnem partnerju pred sklenitvijo posla, se nam lahko
zgodi, da bomo morali naro€iti drugo storitev, s katero se tudi ukvarjajo bonitetne hise — izterjavo dolgov. Ta nas
bo stala veliko ve¢ ¢asa in denarja.

Poznavanje bonitete obstojecih in potencialnih poslovnih partnerjev ter tudi bonitete lastnega podjetja je eden
izmed temeljnih pogojev kakovostnega poslovnega odloCanja. Zlasti dragocena so dolgorocna poslovna
razmerja; prav zanje pa je nevarnost zmot v presojanju perspektivnosti povezave lahko najusodnejsa.
Seznanjenost z boniteto podjetja zmanjSuje tveganje za napacne odlocitve, ki lahko podjetje oskodujejo ali celo
ogrozajo, utegnejo ga tudi odvrniti od perspektivnih nalozb in drugih poslovnih potez. Vedno bolj prihaja do
izraza pomen bonitete za uresniCevanje strategij in doseganje dolgoro¢nih ciljev podjetja. Tudi v tem kontekstu
je poleg bonitete poslovnih partnerjev enako pomemben lasten bonitetni polozaj.

Vsa podjetja se pri prodaji z odlogom placila srecujejo z zamudami, ki so pri izpolnitvah pogodbenih obveznosti
v poslovni praksi zal prej pravilo kot izjema. Do zamud pri placilih, ki so pri dolo¢enem poslovanju obicajne ali
pa gredo celo prek obicajnih okvirov, ne prihaja samo zato, ker bi kupci zadrzevali izpolnitve svojih obveznosti
zaradi denimo morebitnih tecajnih dobickov ali donosov na plasirana sredstva, pa¢ pa predvsem zaradi

SRS (2001, str. 59) opredeljujejo prodajo z odlogom plagila s terminoma prodaja na up ali prodaja na kredit.
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likvidnostnih tezav, ki so lahko trenutne ali pa tudi trajnejSe narave, in tako na svoj nacin najavljajo tudi stecaje
podjetij. Nelikvidnost podjetij in gospodarstva pa mnogokrat sproza t.i. u¢inek domin, ki prizadene Stevilne
gospodarske partnerje, doma in v tujini. Zamude pri placilih so za marsikaterega dobavitelja celo vecji problem
kot prodaja na odlozeno placilo trajno nesolventnim kupcem (Jus, 2004).

V dosedanji literaturi nismo zasledili, da bi kdo raziskoval placila kupcev ali njihove zamude v odvisnosti od
osebnostnih potez ali Se prav posebej od osebnostne poteze ali lastnosti — vestnosti. Menimo, da je odlo¢ilno pri
placilih kupcem, kaksna je oseba, ki kroji plagilno politiko podjetja. Ce se ta oseba odlo¢i, da bo vse radune
poravnala v roku placila in si na drug cenejsi nacin priskrbela razliko potrebnih denarnih sredstev, mocno
izboljsa boniteto svojega podjetja tako pri bankah kot pri drugih financnih institucijah, ki ga stalno ocenjujejo.
Kaj pa je tisto, kar vpliva na taks$no odlocitev osebe, ki kroji placilno politiko? Na to odlocitev vplivajo tako
osebnostne lastnosti — poteze kot finan¢ne koristi. Osebnostne poteze doloCajo posameznika. Ena izmed teh
potez je vestnost. Vestni ljudje so bolj redoljubni, skrbni, zanesljivi, bolj izpolnjujejo obveznosti in so bolj
orientirani za dosezke (Barrick in Mount, 1991). To pomeni, da bodo po vsej verjetnosti bolj skrbeli tudi za
svoje dobavitelje, zaposlene in celoten vtis podjetja na javnost. Posledica tega pa je tudi boljSa boniteta podjetja.
Najemanje kratkoro¢nih kreditov pri bankah je stroSek, ki je nizji pri podjetju z zelo dobro boniteto. Podjetja s
slabo boniteto placujejo visje obresti ali pa celo ne morejo pridobiti kredita, ker so tako mocno rizi¢na. Zato
uporabljajo dobavitelje kot institucije, ki jim dajejo kratkoroc¢ne kredite, ker jim izstavljene ra¢une z odlogom
placila placujejo z zamudo. Dobavitelji (pa) morajo biti sposobni prepoznavati kupce, v katero kategorijo sodijo,
zato da Ze vnaprej zaracunavajo zadosti visoko marzo pri svojih izdelkih in si na ta nacin zagotovijo koncni
finan¢ni rezultat — dobic¢ek. Tako dobavitelji svojim kupcem, ki si ne morejo privosciti pravocasnih placil in
zaradi tega zamujajo, zaracunajo v ceno izdelka vis§jo marzo, ki vkljucuje kratkoro¢no financiranje kupca. Ta
marza je vedno vecja od obresti, ki jih ponujajo banke svojim komitentom pri odobravanju kratkoro¢nih posojil.

1.1. Opredelitev problema

Aktivno upravljanje tveganj je nujno za vsako podjetje, katerega cilj je dolgoro¢ni obstoj in konkurenénost na
trgu. Ignoriranje kreditnega tveganja oziroma premajhno posvecanje pozornosti temu problemu lahko podjetje
pripelje v resne tezave, $e posebno v asu recesije. Ce gospodarstvo zaide v recesijo, potem je veéina denarnih
tokov posameznih podjetij nizka. In obratno, med gospodarskim razmahom je ve¢ina denarnih tokov visoka. Pri
tem so nekatere panoge bolj in nekatere manj obcutljive za splosno stanje gospodarstva (Antunovié, 1999).
Podjetje mora poznati in v svojih izracunih upoStevati stroske vseh tveganj, ki nastanejo zaradi odlozenega
placila. Na ta nacin lahko dolo¢i ustrezno marzo in ustrezen odlog placila pri prodaji svojih izdelkov doloc¢enemu
kupcu. Pri tem mora upostevati tudi morebitno zamudo, ki jo je ta kupec ze izkazal v preteklih placilih, saj je to
stroSek financiranja kupca.

Najvecji vir kratkoro¢nega financiranja podjetja so druga podjetja, v obliki kratkoro¢nih obveznosti do
dobaviteljev. Dobavitelj kreditira svojega kupca tako, da mu dovoli uporabljati dobavljeno blago ali storitve za
dolo¢eno ¢asovno obdobje, preden zahteva placilo. Obveznosti do dobaviteljev so praviloma najbolj preprost
nacin kratkoro¢nega financiranja podjetja, saj je proces financiranja neposredno povezan s procesom nabave in
ne zahteva posebnih dogovarjanj s finan¢no institucijo. Posebno v podjetjih v prvih fazah razvoja so kratkoro¢no
odlozena placila pri nakupih blaga in storitev (kratkoro¢ne obveznosti do dobaviteljev) odlocilni vir financiranja
podjetja, saj podjetje Se relativno tezko dobi bancni kredit (Mramor, 1993). Prav tu pa nastopi odnos kupec —
dobavitelj, ki ga krojita osebi. Na eni strani je to lahko prodajnik, na drugi strani pa nabavnik. V manjsih
podjetjih je to lahko kar direktor. Menimo, da je ta odnos pod mo¢nim vplivom osebnostnih lastnosti in situacije.
Situacija se v naSem primeru upoSteva skozi financne kazalnike kupca. Iz teh kazalnikov lahko posredno
povzamemo politiko podjetja in splosno situacijo v gospodarstvu.

V obdobjih, ko je razpolozljivost ban¢nih kreditov nizka, velika podjetja pogosto podaljSujejo rok placila
podjetjiem — kupcem ali pa preprosto dopuséajo daljsi rok placila, kot je bil dogovorjen ob prodaji. Za taksno
ravnanje imajo predvsem dva vzroka. Velika podjetja v obdobju nizke razpolozljivosti ban¢nih kreditov lazje
pridejo do teh kreditov kot majhna in manj znana podjetja in s takSnim ravnanjem v bistvu najemajo bancne
kredite za mala, manj znana podjetja’. Najpomembne;jsi vzrok za tak$no ravnanje je ohranjanje trga. S tak$nim
kreditiranjem namre¢ velika podjetja obdrzijo »pri zivljenju« podjetja — kupce (pa tudi nekatere dobavitelje), kar
dolgoroc¢no pomeni, da ohranjajo obseg svojega trga.

2 S tem seveda prevzemajo tveganje nevradila kredita malih podjetij nase.
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Vendar pa se dogaja tudi obratno, da velika podjetja z zakasnelim plac¢evanjem racunov uporabljajo podjetja —
dobavitelje kot vir svojega kratkoro¢nega financiranja, kadar je to zanje ceneje od ban¢nega kredita ali kadar
ban¢nih kreditov ne morejo dobiti. Mala in manj znana podjetja — dobavitelji si velikokrat preprosto ne morejo
privosciti izgube najpomembnejsega (velikokrat edinega) kupca in tak$no ravnanje dopuscajo, kar pa jih lahko
pripelje tudi do stecaja ali likvidacije. Podjetje mora zaradi vsega tega zasnovati svojo kreditno politiko, ki se
nana$a na (Mramor, 1993):

e vrste kupcev,

e dobo placila,

e ponujene popuste,

e nacin izterjave.
Pri tem mora podjetje upoStevati, da preveliko odobravanje kreditov kupcem morda pomeni potrebo po
dodatnem financiranju. Prevelik obseg neizterljivih terjatev do kupcev lahko celo finan¢no unié¢i podjetje. Zato
so odlocitve o odlogu placila relativno tezke in odgovorne. Skrbno tehtanje situacije in vseh tveganj vzame
veliko Casa, pa tudi napake so pogoste. Pri izdelavi teh vodil podjetje izhaja predvsem iz svojih preteklih
izkuSenj. Tako najprej izbere skupino kupcev, ki jim je v preteklosti odobrilo odlog placila, nato pa tiste osebne
in finan¢ne informacije, ki naj bi kar najbolje napovedovale, ali bo ra¢un poplacan ali odpisan. Pri novem kupcu
je situacija Se tezja, ker podjetje ne pozna njegovega preteklega obnasanja, zato mora nujno poizvedovati po
informacijah o njem. Pri tem lahko uporabi razli¢ne financne institucije, ki izdelujejo bonitetna porocila in
bonitetne ocene. Zelo dobra informacija je pridobljena od kupcevega sedanjega ali preteklega dobavitelja, ¢e jo
seveda podjetje zna in zmore pridobiti. Podjetje si mora ves ¢as prizadevati za notranje informacije o kupcu, zato
mora biti v tesnem stiku z zaposlenimi v kupcevem podjetju, saj bodo zaposleni lahko prvi opozorili na
morebiten preobrat v njihovem poslovanju. Zato si podjetja prizadevajo vzpostaviti skoraj prijateljski
medsebojni odnos. Pri tem odnosu sodelujejo zaposleni na ve¢ ravneh (prodaja, nabava, proizvodnja, tehnologi,
finance, racunovodstvo, kontrola, ipd.). Vse informacije, ki jih dobavitelj pridobi od zaposlenih v kupéevem
podjetju in od ostalih institucij, s pomocjo katerih dobavitelj zasleduje razvoj in usmeritev dolocenega kupca, se
morajo organizirano zbirati v podjetju in biti na voljo vsem, ki so v stiku s kupci. Le na ta nain se lahko
kompetentno sprejemajo odlocitve o nadaljevanju sodelovanja z dolo¢enim kupcem. Zato bomo v okviru
disertacije postavili model, s katerim se napove zamude in izbere najbolj$a metodologija.

1.2. Hipoteze
Glede na vse navedeno smo postavili naslednjo tezo doktorske disertacije:

Predpostavljamo, da na zamude pri placilih kupcevih racunov dobaviteljem lahko pomembno vplivajo nekateri
kazalniki iz kupceve bonitete in osebnostna lastnost vestnosti osebe, ki je odgovorna za odlocanje o placilni
politiki taistega kupca.

Pri pregledu literature nismo zasledili, da bi se kdo poglobljeno ukvarjal z zamudami. Obicajno se avtorji
ukvarjajo z razvr$canjem kupcev ali posojilojemalcev v dobre in slabe placnike oziroma na tiste, ki bodo
izpolnili obveznosti, in na tiste, ki ne bodo izpolnili obveznosti, ali pa jim z vrednotenjem razlicnih finan¢nih
podatkov pripiSejo razli¢ne kreditne ali bonitetne ocene. Mi pa bomo poskusali ugotoviti, kateri kazalniki iz
bonitetnega porocila najbolj napovedujejo kupcevo zamudo pri placilih racunov z odlogom placila. Pri tem bomo
uporabili ve¢ razlicnih metod. Ugotavljali bomo tudi, katera metoda je najbolj priporocljiva za uporabo v
podjetjih. Pri tem je seveda potrebno upostevati, da mora biti takoj uporabna, z malo poglobljenega znanja, kar
pomeni, da jo lahko obvladajo uporabniki z ekonomskimi znanji. Kon¢ni rezultat mora biti hiter in dokaj
zanesljiv. Na ta na¢in bodo podjetja laZje predvidevala plagila in morebitne zamude svojih kupcev. Ce zmoremo
dokaj natanc¢no predvideti, kdaj bodo placila dospela, lahko bolj udinkovito razporejamo denarna sredstva.
Podjetje si s kratkoro¢nim finanénim nacrtovanjem ne pomaga samo pri ugotavljanju, ali v dolo¢enem ¢asovnem
obdobju potrebuje denar, temvec s pomocjo tega naértovanja natanéneje ugotovi tista krajsa ¢asovna obdobja, ko
bo kratkoroéno potrebovalo zunanje financiranje. Cas do nastopa finanénega presezka se lahko izkoristi za to, da
se med vsemi moznostmi izbere tisto, ki bo za podjetje najugodnej$a. Tako se zmanjs$ajo stroski financiranja
podjetja ali pa povecajo prihodki.

Pomozni hipotezi, ki se nanaSata na kazalnike bonitete, pa sta naslednji:
o Med kazalniki bonitete podjetij in zamudo obstaja povezanost.

e  Najvecjo povezanost med zamudo in kazalniki bonitete podjetij dobimo s pomocjo nevronskih mrez.

Drugi del teze zajema osebnostne lastnosti. Zakaj smo se lotili prav osebnostnih lastnosti? Menimo, da je v vsaki
situaciji, kjer sta v medsebojnem kontaktu dve razlicni osebi, veliko odvisno od osebnostnih lastnosti.
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Osebnostne lastnosti kazejo na karakteristike, trajne vzorce misljenja, custvovanja in vedenja, ki je stabilno v
Casu, in razlozijo posameznikovo obnaSanje v razli¢nih situacijah (Costa in McCrae, 1989; Funder, 2001, vse v
Barrick, Parks in Mount, 2005). Tako na tej osnovi lahko dolo¢imo, kdo bo drzal dogovorjeno obljubo in kdo ne.
Seveda je to odvisno tudi od situacije. Ob odlo€itvah o odlogu placila in ob ocenitvi sposobnosti kupca se
upostevajo tudi lastnosti kupca (Thomas, 2000). Obicajno prodajnik pozna odgovorno osebo za pladila pri
kupcu. Tako ob odlocitvi o nadaljnji prodaji na odlog placila uposteva tudi osebnostne lastnosti te osebe. Teh
lastnosti ne meri, ampak jih oceni na osnovi svojih preteklih izkusenj. Mi pa jih bomo izmerili. Na tej podlagi
bomo z razlicnimi metodami poskusali dolociti, katera osebnostna lastnost je tista, ki najbolje napoveduje
prihodnjo zamudo kupca. Domnevamo, da je to poddimenzija vestnosti, saj je vestnost najboljSa napovedovalka
delovne izvrSitve (Barrick in Mount, 1991). Osebe, katerih znacilne poteze so zanesljivost, natancnost in
vztrajnost, so ve¢inoma bolj u€inkovite od tistih, ki se ne nagibajo k takemu vedenju (Barrick in Mount, 1991).
Vestnost je pomembna tudi zaradi tega, ker nezanesljivost lahko povzro¢i pomanjkanje zaupanja in tako porusi
sodelovanje (Hollenbeck, LePine in Ilgen, 1996, v LePine, Hollenbeck, Ilgen in Hedlund, 1997). Zaupanje med
dobaviteljem in kupcem lahko vodi do povecanega obsega sodelovanja. Nezaupanje pa lahko povzroci otezeno
sodelovanje ali celo pretrganje stikov. To pa pomeni, da dobavitelj lahko izgubi pomembnega kupca. Ker ni
lahko najti novega, je bolje, da se zaupanje ohrani.

Pomozne hipoteze, ki se nanasajo na osebnostne lastnosti odgovorne osebe za placila pri kupcu, so:
o Med odgovorno osebo za placila pri kupcu in njegovo zamudo pri placilih racunov obstaja povezanost.
o Med poddimenzijo vestnosti in zamudo obstaja povezanost.
e  Najvecjo povezanost s poddimenzijo vestnosti in zamudo dolocimo s pomocjo nevronskih mrez.

Za ucinkovito odlo€anje o prodajnih pogojih, upravljanju terjatev in planiranje prihodnjih denarnih tokov so zelo
pomembni podatki o transparentni informaciji glede placevanja obveznosti obstojecih in potencialnih kupcev v
praksi. Pri spremljanju teh informacij moramo biti pozorni na trend gibanja. Vedeti moramo, ali se dejanski rok
placila v ¢asu spreminja zaradi spremembe pogodbenega roka placila ali zaradi spremembe povpre¢ne zamude
placila. Pri spremljavi ze obstojecih kupcev moramo biti pozorni na zamudo. Mozno je namrec, da kot strateski
dobavitelj nimamo natan¢nega pregleda, kako kupec poravnava obveznosti drugim dobaviteljem oziroma
upnikom, kar nas pus¢a v zmotnem preprianju. V tem primeru nas lahko zaradi nepravocasnega ukrepanja
doleti tudi kak$no presenecenje.

Pomozne hipoteze, ki se nanasajo na pretekle zamude, so:
e Med prvo predhodno zamudo in zamudo obstaja povezanost.
Med drugo predhodno zamudo in zamudo obstaja povezanost.
Med tretjo predhodno zamudo in zamudo obstaja povezanost.
Najvecjo povezanost med predhodnimi zamudami in zamudo dobimo s pomocjo nevronskih mrez.

Pri nasem raziskovanju bomo uporabili faktorsko analizo. V nasem primeru bomo iskali latentne spremenljivke
iz kazalnikov bonitete podjetij. Opazovali bomo, ali so zveze med opazovanimi spremenljivkami (kovariance ali
korelacije) posnemljive z manj$im $tevilom posredno opazovanih spremenljivk ali faktorjev (Engler, 2006).
Njihova pomembnost se Se povecCa, ¢e latentne dimenzije niso med seboj povezane oziroma so relativno
neodvisne druga od druge. Razli¢ni avtorji so faktorsko analizo obi¢ajno uporabili za analiticno prilagoditev
kreditnih izgub ob neizpolnitvi obveznosti, za raCunanje priCakovanega pomanjkanja kapitala, za racunanje
dobicka korporacijskih povezav in za raziskovanje empiriéne podobnosti med finan¢nimi kazalniki in njihovo
stabilnostjo v ¢asu.

Pomozne hipoteze, ki se nanasajo na faktorje bonitete, so:
e Med faktorji bonitete podjetij in zamudo obstaja povezanost.
e Najvecjo povezanost med zamudo in faktorji bonitete dobimo s pomocjo nevronskih mrez.

Osrednja metoda, ki jo bomo uporabili pri nasem raziskovanju, so nevronske mreze razli¢nih topologij.
Preiskovali bomo, kateri tip najbolje napoveduje zamude. Menimo, da so nevronske mreze tiste, ki najbolje
napovedo zamude. Njihova znacilnost je, da se povezave med vhodnimi in izhodnimi podatki dolocijo skozi
proces ucenja. Ko je nevronska mreza dovolj nauc¢ena, lahko sama poisce ustrezne izhode za vhodne podatke, ki
niso sodelovali v procesu ucenja. Ta znacilnost nevronskih mrez se imenuje generalizacija (Westland, Iovine,
Bishop in Kubelka, 2001). V literaturi smo zasledili njihovo uporabo za ocenjevanje podjetij in razvr§¢anje v
razlicne bonitetne razrede. Nihce pa Se ni zasledoval povezave med zamudami in razli¢nimi kazalniki bonitete
podjetij ali razli¢nimi drugimi faktorji.
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2. KREDITNO TVEGANJE

Bistvo je ocem nevidno. (Antoine de Saint-Exupery)

Spremembe in razvoj v zadnjem desetletju so bistveno vplivali na pomen kreditnega tveganja v podjetjih. Lahko
recemo, da postaja celo najpomembnejSe financno tveganje v podjetju, ki pa ga ne moremo zlahka meriti,
vrednotiti in upravljati. Kredit danes, v sodobnih in konkuren¢nih razmerah poslovanja predstavlja »zivljenjsko
tekocino«, ki je nujno potrebna za poslovanje podjetij in uspesno odvijanje menjave. Sodobna gospodarstva so
kreditna gospodarstva, v katerih je kreditiranje kupcev zahteva, ki jo pred podjetja postavlja mo¢na konkurenca
na trgu (Jus, 2004). Kredit lahko definiramo kot dostavo vrednosti v menjavi za obljubo, da bo ta vrednost v
prihodnosti vrnjena. Tu obstaja tveganje, da ta obljuba ne bo izpolnjena. Uporaba pogodb je nadin garancije
pravice posojevalca za vracilo dolga. Vendar pa te pogodbe ne zagotavljajo, da bo dolg v resnici tudi poplacan,
ker morda dolZznik ne bo imel nujnih virov za zahtevano poplacilo. Ocenitev kreditnega tveganja se ukvarja z
vrednotenjem dobi¢konosnosti in garancije prosilca za kredit (Lacerda, Carvalho, Braga in Ludermir, 2005).

Glavna podrocja razvoja upravljanja s kreditnim tveganjem razdelimo po naslednjem zaporedju (Harrington in
Niehaus, 1999):
1. identifikacija izpostavljenosti kreditnemu tveganju,
ovrednotenje izpostavljenosti kreditnemu tveganju ter potencialnih izgub,
ocenitev vpliva izpostavljenosti na poslovno in finan¢no strategijo,
ocenitev lastne sposobnosti za samostojno pokrivanje in zavarovanje pred kreditnim tveganjem,
izbira primernega nacina, strategije oziroma instrumentov za zmanjSevanje kreditnega tveganja ter
spremljanje delovanja.

w bk wD

Sodobni pristop k upravljanju kreditnega tveganja mora pokrivati vsa podro¢ja, od kvantitativnega modeliranja
do razvoja prakti¢nih postopkov. Vse to pa je le nadgradnja obstojecih tehnik za ocenjevanje bonitet in doloCanje
limitov izpostavljenosti do posameznih partnerjev ter doloCanje limitov koncentracije portfelja (celotni obseg
terjatev oziroma kratkoro¢nih financnih nalozb).

Saunders (1999) dodaja upravljanju kreditne izpostavljenosti Se doloCanje meje kreditne izpostavljenosti kot
znesek, ki ga vrednost izpostavljenosti posamezne terjatve ne sme preseci. Na podlagi opravljene analize
ugotovimo, katere terjatve presegajo opredeljeni znesek in jih je treba oceniti kot sporne, ter skladno s temi
doloc¢ili tudi upravljati z njimi.

V podjetjih lahko obvladujemo kreditno tveganje predvsem s sprotnim ugotavljanjem bonitete poslovnih
partnerjev. Tisti poslovni partnerji, v zvezi s katerimi je nasa izpostavljenost visja, naj bodo delezni vecje
pozornosti. Od poslovnih partnerjev moramo zahtevati, da tudi sami upravljajo svojo izpostavljenost finanénim
tveganjem (Peterlin, 2002). Po drugi strani pa ugotavljamo, da v nekaterih primerih prihaja celo do odveénega ali
prekomernega zavarovanja posameznega poslovnega partnerja, kar povzroca nepotrebne stroske, podjetju pa
predstavlja ogrozeno medsebojno poslovno sodelovanje zaradi neustrezno oblikovane politike zavarovanja.

Stopnja drzavnega tveganja, razvitost bancnega sektorja in vzpostavljena praksa ter boniteta poslovnega
partnerja pa so temeljni dejavniki, ki opredeljujejo oblike oziroma pogoje placil in uporabo instrumentov za
zavarovanje placil (Mrak, Jakli¢ in Veselinovi¢, 2001), zato menimo, da je optimalni sistem zavarovanja poslov
mogoce graditi na teh predpostavkah.

V zadnjem ¢asu pa je poudarek na spreminjanju cilja pri ugotavljanju kreditnega tveganja, in sicer od poskusanja
minimiziranja moznosti neizpolnitve obveznosti s strani kupca na drug poseben produkt iskanja, kako naj
podjetje maksimizira dobicek, ki ga lahko naredi pri tem kupcu (Thomas, 2000; Crook, Edelman in Thomas,
2007, Sana in Chaudhuri, 2008).

2.1. Kredit

Izvor besede kredit je v latinski besedi credere, kar pomeni verovati, zaupati. Dati na kredit, kreditirati, se pravi,
dati na zaupanje. Tisti, ki je kredit dal, se imenuje upnik, tisti, ki je kredit prejel, pa se imenuje dolznik. Pravno
razmerje med upnikom in dolznikom je kreditno razmerje, ki se na kratko imenuje kredit. To razmerje je z
upnikove strani terjatev, z dolznikove pa dolg.

Kredit je vsaka kupcija, pri kateri se stranki dogovorita, da bosta dajatev in nasprotna dajatev Casovno

razmaknjeni, in ima za posledico, da med strankami nastane kreditno razmerje. Posojilo je samo ena od nastetih
kreditnih kupcij, in sicer tista, katere vsebina in namen je samo kredit, torej med¢asovna menjava in ni¢ drugega.
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Posojilo je torej kupcija, s katero se med strankami ustanovi kredit, torej kreditno razmerje, s katerim
oznacujemo vsako medc¢asovno menjavo (Pokorn, 1967). Z vsakim posojilom nastane kredit, medtem ko vsak
kredit ne nastane s posojilom. Kredit je torej vrsta posojila. Posojilo je lahko dano tudi na drug nacin, medtem ko
je kredit posojilo, ki je dano v denarju ali denarnih surogatih. Bistvena elementa posojila sta predmet in Cas
trajanja, e gre za brezplacno posojilo oziroma predmet, ¢as trajanja in placilo, ¢e gre za posojilo proti pladilu.
Pri posojilih gre za posel, kjer pridobi posojilojemalec na prejetih stvareh lastninsko pravico (Sinkovec in Tratar,
2001).

Poslovni namen ne obstaja le v goli prepustitvi ob vrnitvi, ampak tudi v tem, da se ta prepustitev izvrsi v
subjektivnem oziru. Kajti na eni strani imamo prepustitev — vrnitev nadomestnih stvari, ki niso posojilo, ker ni
namena kreditiranja (npr. var§¢ina, nepristni depozit, posodba itd.), na drugi strani pa imamo kreditne posle, kjer
kreditni namen je, ni pa prepustitve proti vrnitvi, npr. kreditni kup, nakazilo na up, predujem itd. (Sinkovec in
Tratar, 2001).

Posojilna pogodba je po svoji vsebini enaka kot kreditna pogodba, le da gre v tem primeru za specializiran
ban¢ni posel. Kreditna pogodba je pogodba med banko in uporabnikom kredita, s katero se banka zavezuje dati
uporabniku dolo¢en znesek, uporabnik pa se zavezuje banki pladevati dogovorjene obresti in dobljeni znesek
denarja vrniti v rokih in na nacin, kot sta dolocena v pogodbi. Posebno obliko kreditnih pogodb- potrosniskih
kreditov- ureja Zakon o potrosniskih kreditih (ZPotK-UPBI1; Ur.l. RS §t. 77/2004, z vsemi spremembami),
predvsem v smislu zagotovitve nacela varstva potrosnikov. Zakon ureja kreditne pogodbe, pri katerih kot
jemalec kredita nastopa potro$nik, ki jemlje kredit po tem zakonu. Kreditna pogodba po zakonu je pogodba, s
katero dajalec kredita (ki je lahko fizi¢na ali pravna oseba ali skupina teh oseb, ki da ali obljubi, da bo dala
potros$niku kredit v okviru svoje dejavnosti, poslovanja ali poklica) daje ali obljubi dati potro$niku kredit v obliki
(Sinkovec in Tratar, 2001):

e odloZenega placila, zlasti pri prodaji blaga ali pri zagotavljanju storitev;

e posojila, zlasti gotovinskega posojila ali prekoracitve na teko¢em racunu;

e drugega podobnega financnega dogovora, ki ima z ekonomskega vidika enak namen kot kredit (3. ¢len

ZPotK-UPB1).

Sodobna gospodarstva so v veliki meri denarna in kreditna gospodarstva, kjer je kredit potreben za premostitev
casovnega razkoraka in fizicne razdalje med proizvodnjo, distribucijo in potrosnjo dobrin. Sposobnost ponuditi
prodajo svojih proizvodov na kredit je marsikdaj bistvena za pridobitev in sklenitev poslov, pri cemer so ugodni
kreditni pogoji zelo pomemben element konkurenéne sposobnosti podjetij in njihove ponudbe na zahtevnih trgih.
Kreditiranje kupcev, ugodni kreditni pogoji in prodaja na odlozeno placilo na odprt racun oziroma na odprto, so
ob ugodnih moznostih, da se izdelek ali storitev uveljavi na trgu ter pogostem pomanjkanju obratnih sredstev
kupcev za gotovinski nakup in ob ponudbah drugih potencialnih dobaviteljev, v konkurenéni borbi na trgu ¢esto
vsaj tako pomembni kot drugi elementi konkurenénosti — na primer cena in kakovost proizvoda ter roki dobave.
Mnogo poslov ni nikoli sklenjenih prav zato, ker se zatakne pri placilnih rokih in var$¢inah, ki se zahtevajo za
placilo, tveganje prodajalca pa je pri prodaji na odloZeno plaéilo zaradi negotovosti pogosto preprosto preveliko
(Jus, 2004).

Potreba po kreditih izvira iz dejstva, da podjetja niso popolnoma likvidna. Po kreditih povprasujejo podjetja, ki
potrebujejo denar iz razli¢nih razlogov. V splosnem so kratkorocni krediti namenjeni za financiranje tekocega
poslovanja, dolgorocni pa za nalozbe v stalna in trajna gibljiva sredstva. Dolgoro¢ne kredite imenujemo tudi
investicijski krediti.

Dolznisko financiranje slovenskih podjetij se mocno razlikuje od dolzniskega financiranja podjetij iz Evropske
skupnosti (v nadaljevanju ES). To si lahko ogledamo v tabeli 1, kjer povzemamo po Berkovi raziskavi (2005)
stopnjo zadolzenosti podjetij v Sloveniji in podjetij nekaterih drzav ES na dan 31.12.2002. Slovenska podjetja ne
dosegajo polovice zadolZenosti podjetij ES. Evropska podjetja v panogi transport in telekomunikacije imajo celo
devetkrat vecjo zadolZenost od slovenskih podjetij v tej panogi. Konec leta 2002 so si v slovenskih podjetjih
glede na stopnjo zadolZenosti sledile dejavnosti (od najvisje zadolZenosti do najnizje): nepremicnine, trgovina,
predelovalne dejavnosti, transport in telekomunikacije. V preuc¢evanih drzavah ES pa je bilo zaporedje naslednje:
transport in telekomunikacije, nepremicnine, trgovina in predelovalne dejavnosti. Podjetja iz dejavnosti transport
in telekomunikacije so v Sloveniji najmanj zadolZena, v preuc¢evanih drzavah ES pa najbolj. Berk je v svoji
raziskavi ugotovil, da je trend stopnje zadolzenosti slovenskih podjetij pozitiven.
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Tabela 1: Primerjava stopnje zadolZenosti podjetij v Sloveniji s podjetij iz nekaterih drzav ES na dan 31.12.2002
(v %; Berk, 2005)

Proizvodnja Trgovina telZli?)rrlx?Egirlgzije Nepremic¢nine Vse panoge
Nizozemska 33 42 71 33 45
Belgija 41 29 55 40 41
Francija 33 39 72 28 43
Spanija 35 25 58 47 41
Italija 42 46 36 60 46
Avstrija 40 48 30 72 47
Portugalska 28 45 63 61 49
Finska 30 25 45 25 31
Povprecje ES 35 39 54 46 43
Slovenija 16 21 6 26 17

Dolznik mora izpolniti obveznost, kot je opredeljena. Vsebina obveznosti je lahko dolo¢ena z zakonom, pogodbo
in s sodno odlo¢bo. Odskodninska odgovornost ne nastane le z neizpolnitvijo obveznosti in zamudo izpolnitve,
temvec tudi zaradi nepravilne izpolnitve. DolZznik odgovarja za $kodo zaradi zamude v izpolnitvi obveze tudi v
primeru, ko je upnik dal naknadni rok za izpolnitev obveznosti. Neredko se v tipskih pogodbah stranki
dogovorita za moznost dajanja naknadnega roka, in da v takem primeru ne bo upnik uveljavljal Skode zaradi
zamude. Upnik mora dokazati, da mu je nastala Skoda in vzro¢no zvezo med izpolnitvijo obveze oziroma
zamudo ter nastalo $kodo. Izjema obstaja v primeru dogovorjene pogodbene kazni. Dolznik tudi odgovarja za
delno ali popolno nezmoznost izpolnitve, Ceprav za njo ni kriv, Ce je ta nastala potem, ko je prisel v zamudo. V
tem primeru bo upnik moral dokazati, da je popolna ali delna nemoznost nastopila potem, ko je bil dolznik ze v
zamudi, in da je dolznik kriv za zamudo. Dolznik lahko dokazuje, da je bila stvar, ki je predmet obveznosti,
naklju¢no unicena, tudi ¢e bi on obveznost pravocasno izpolnil. Praksa je uveljavila pravilo, da mora biti stvar
uni¢ena zaradi okoli$¢in, za katere dolznik ne odgovarja (Sinkovec in Tratar, 2001).

Tabela 2: Pravne osebe z dospelimi obveznostmi po dnevih za januar, februar in marec v letu 2008

Neprekinjeno Stevilo dni evidentiranih dospelih neporavnanih obveznosti
Do 30 31-90 91-180 181-365 365-730 731-1095 Nad 1095
dni dni dni dni dni dni dni

Januar 2008
St. pravnih oseb 563 399 363 517 481 173 150
Povp. dnevni znesek v EUR 6.903.361 5.612.022 10.148.248 | 24.427.912 19.586.075 8.492.910 9.015.398
Februar 2008
St. pravnih oseb 568 316 439 543 477 192 152
Povp. dnevni znesek v EUR 9.948.620 5.868.596 9.180.076 25.833.833 20.353.005 8.693.859 9.088.866
Marec 2008
St. pravnih oseb 787 363 365 478 451 195 154
Povp. dnevni znesek v EUR 8.164.622 10.994.247 6.248.000 24.106.489 | 23.852.026 9.168.905 9.224.412

V zgornji tabeli smo predstavili neprekinjeno stevilo dni evidentiranih neporavnanih obveznosti za pravne osebe
v Sloveniji za januar, februar in marec 2008°. Najve& pravnih oseb zamuja s placili obveznosti do 30 dni. Zelo
velik delez pravnih oseb je tudi v intervalu zamud od 365 dni do 730 dni. Ve¢ kot dve leti zamuja s placili od
173 do 195 pravnih oseb v Sloveniji. Ve¢ kot 1095 dni pa zamuja od 150 do 154 pravnih oseb. Najbolj zamujajo
pravne osebe na podrocju trgovine (priblizno 750 dni), gradbeniStva (priblizno 500 dni) in predelovalne
dejavnosti (priblizno 350 dni). Ce pogledamo pravne osebe po regijah, so najve¢je zamude v Osrednjeslovenski
(priblizno 1050 dni), Podravski (priblizno 400 dni) in v Savinjski regiji (priblizno 350 dni).

Pravno gledano dolznik pride v zamudo, ko je dolo¢en rok izpolnitve, obveznost je torej dospela. Dospelost ni
sporna, ¢e je v pogodbi opredeljena; takrat nastopi dolzniska zamuda. Ni pomembno, iz katerih razlogov je
dolznik v zamudi. Ce rok za izpolnitev ni dolo¢en v pogodbi, bo dolznik zasel v zamudo, ko ga upnik opozori,
naj izpolni obveznost. Brez takega opozorila dolznik ne zapade v zamudo. Steje se, da je upnik postavil zahtevek
ali opomin za izpolnitev obveznosti, ko je zafel z nekim postopkom, Cigar namen je, da doseze izpolnitev

* Vir: Ajpes z dne 1.5.2008
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obveznosti. Dolznikova zamuda preneha, ko ponudi upniku pravilno izpolnitev obveznosti in je pripravljen, da
to realizira. Ce dolznik v resnici ni pripravljen na izpolnitev, se ne bo resil zamude z golo izjavo, da Zeli
obveznost izpolniti. Obveznost lahko izpolni tudi tretji, ki ima upravi¢en premozenjski interes (npr. porok). Ce
upnik zavrne izpolnitev po tretjem, se nahaja v zamudi on sam (Sinkovec in Tratar, 2001).

2.2. Opredelitev kreditnega tveganja

Kreditno tveganje je najstarej$a oblika tveganja na finanénih trgih. Ce kredit opredelimo kot vra¢ilo pri¢akovane
vsote denarnih prejemkov (poravnava obveznosti iz naslova poslovanja) v nekem dolocenem obdobju,
predstavlja kreditno tveganje verjetnost, da pricakovanja ne bodo izpolnjena ali ne bodo izpolnjena v celoti. V
strokovni literaturi so definicije kreditnega tveganja zelo razlicne. Kendall (1998) obravnava kreditno tveganje
kot verjetnost, da bodo transakcije z nasprotno stranko zaradi nezmoznosti poravnave svojih finanénih
obveznosti neizvrsene. Podobno opredeljuje kreditno tveganje Galitz (1995), in sicer kot tveganje dobavitelja, da
kupci in drugi poslovni partnerji terjatev ne bodo poravnali ali jih bodo poravnali z zamudo.

Jorion (1997) pojmuje kreditni rizik kot rizik finan¢ne izgube, ki jo povzro€i nasprotna stranka v primeru
neizvrsitve svoje obveznosti. Zgodovinski podatki finan¢nih institucij dokazujejo, da je kreditni rizik dale¢ bolj
pomemben kot trzni rizik (spremembe cen, ...), poleg tega pa je kreditni rizik tudi mnogo tezje kvantificirati, saj
obstaja na splosno mnogo koeficientov, ki povzrocajo kreditni rizik, vendar je nekatere izmed njih izjemno tezko
izmeriti zaradi redkosti njihovega ponavljanja.

Holliwell (1998) enaci kreditno tveganje s tveganjem neizpolnitve nasprotne stranke kot neizpolnitev obveznosti
do nas. Ce do tega pride pred izpolnitvijo nasega dela obveznosti, lahko dogovor prekli¢emo in priénemo
poslovati z drugo nasprotno stranko. V tem primeru tvegamo, da bomo morali poravnati od$kodnino zaradi
odstopa od dogovora s prvotno stranko. Ta odSkodnina je Se vedno manjsa, kot ¢e izgubimo celotno predhodno
dogovorjeno vrednost posla. Znotraj kreditnega tveganja se omenja tveganje poravnave, pri katerem ena stranka
dobavi sredstvo ali pla¢a obveznost, preden nasprotna stranka izpolni svoj del obveznosti.

V literaturi najveckrat uporabljena definicija pa pojmuje kreditno tveganje kot zmoznost, da posojilojemalec
(kupec) ne bo mogel ali ne bo hotel poravnati svojih pogodbenih obveznosti, to je placila svojih obveznosti ob
zapadlosti in v skladu s sklenjeno prodajno pogodbo (Brealey in Myers, 2000).

Kreditno tveganje sestavljajo tri komponente (Kendall, 1998):

1. vrednost terjatve, ki je izpostavljena izostanku placila (kreditna izpostavljenost),

2. delez vrednosti, ki ga bo mogoce dobiti nazaj v primeru izostanka placila,

3. verjetnost izostanka placila.
Za podjetje oziroma oblikovanje kreditne politike je pomembno, da pri obvladovanju kreditnega tveganja
uposteva vse tri nastete komponente.

Kreditna izpostavljenost se naprej deli na dve vrsti (Kendall, 1998):

1. Tekoca izpostavljenost, ki je definirana kot izguba, ki bi jo podjetje (dobavitelj, prodajalec) utrpelo, e
njegov partner (kupec) ni zmozen izpolniti svojih pogodbenih obveznosti in mora zaradi tega dobavitelj
na trgu poiskati nadomestno transakcijo. Pri tem naj omenimo, da je prav tako tudi kupec izpostavljen
tveganju, saj lahko v primeru, ko dobavitelj ne izpolni svojih pogodbenih obveznosti, utrpi dolo¢eno
finan¢no Skodo.

2. Potencialna izpostavljenost, ki predstavlja oceno vpliva razli¢nih dejavnikov na strankino finan¢no
stanje, njeno zmoznost izpolnjevanja obveznosti ter verjetnost neizpolnitve pogodbenih obveznosti.

2.3. Klasifikacija kreditnega tveganja

Iz Stevilnih definicij kreditnega tveganja lahko povzamemo, da gre za stanje, ko posojilojemalec (kupec) ne bo
mogel ali hotel poravnati svojih pogodbenih obveznosti, to je placila svojih obveznosti ob zapadlosti in v skladu
s sklenjeno pogodbo iz dolo¢enih razlogov. Ti razlogi® se kazejo v razliénih vrstah tveganj pri prodaji z odlogom
placila.

* Od nesolventnosti kupca zaradi ste¢aja, prisilne poravnave, izvensodne poravnave ter neuspele izvrsbe do politiénih in monetarnih tveganj
ter katastrofalnih elementarnih nesrec.
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V skladu s poslovno prakso mednarodnih trgovinskih transakceij avtorji razlikujejo komercialna in nekomercialna
tveganja, nekateri avtorji pa dodajajo $e tveganja v fazi priprave proizvodnje za prodajo, tveganja v fazi dobave
blaga, institucionalna tveganja in podobno. Po mnenju Falatova (1997) se tveganja v poslovanju lo¢ijo v
komercialna in nekomercialna tveganja.

2.3.1. Komercialna tveganja

Eden od poslovnih problemov je povezan s placilom kupcev. Ker je pogajalska moc¢ v vecini panog in za vecino
podjetij v rokah kupcev, je postalo kreditiranje kupca normalen posloven obicaj, kar za seboj potegne tudi vecje
zamude placila oziroma poslovne rizike. V danasnjih poslovnih odnosih prakti¢no ni trgovine brez kredita
(odloga plagila), prav tako pa ni kredita brez rizika. Ce smo blago dobavili, plagila pa nismo prejeli, je to strosek
za podjetje, ki vpliva na rentabilnost poslovanja.

Komercialna tveganja so tista tveganja, ki nastanejo pri nastopu placilne nesposobnosti dolznika oziroma v
primeru, ko obstaja objektivna moznost, da postane izterjava terjatve delno ali v celoti nemogoca (SID, 2002).
Komercialna tveganja so prisotna neprestano, ne glede na to, ali poslujemo s partnerji v industrijsko razvitih
drzavah ali s partnerji v drzavah v razvoju. Delimo jih lahko na:

e rizik neplacila zaradi trajne nesolventnosti oziroma stecaja kupca,

e rizik podaljSane zamude placila.

Najbolj pogost razlog za neplacilo terjatev je trajna nesolventnost oziroma stec¢aj kupca. Dogodki na trgu in drugi
dejavniki, na katere podjetje pogosto nima vpliva, lahko zamajejo tudi velika uveljavljena podjetja in dolgoletne
poslovne partnerje.

S placilno nesposobnostjo dolznika se v praksi sreCujemo v primerih, ko je nad premozenjem dolznika (Falatov,
1999):
e uveden stecajni postopek,
uveden postopek prisilne poravnave,
uveden postopek izvensodne poravnave,
uveden postopek kontrolirane uprave (predhodna faza ste¢ajnega postopka, na primer v Italiji),
ugotovljena neuspesna izvrsba,
ugotovljena nekoristnost vsakr$nih ukrepov proti dolzniku, ker ni izgledov za poplacilo terjatve.

Insolvenca dolznika je lahko pravna ali dejanska. O pravni insolvenci govorimo tedaj, ko je z aktom sodne
oblasti ugotovljena placilna nesposobnost dolznika, medtem ko o dejanski insolvenci govorimo v praksi tedaj, ko
dolznik, proti kateremu ni mogoce uspesno ukrepati po pravilih izvrsilnega prava, svojih finan¢nih obveznosti ne
izpolni. V praksi so to obi¢ajno vladne trgovske ali paradrzavne agencije, ki se pojavljajo kot kupci blaga ali
narocniki storitev (Falatov, 1999).

Vzrokov za neizpolnjevanje dolznikovih obveznosti je lahko zelo veliko, veckrat pa so med seboj prepleteni. 1z
Stevilnih analiz propadlih podjetij lahko vidimo, da so vzroki za steCaje kupcev zelo Stevilni in pogosto tudi
tezko predvidljivi. Lahko gre za (Jus, 2004):
e slab management,
visoke stroske poslovanja,
preambiciozne nacrte, prevelik obseg poslovanja, investicije, ...,
neustrezno finan¢no kontrolo,
slabe kupce, neredna ali izostala narocila,
neucinkovito vnovéevanje terjatev in izterjavo dolgov,
neugodne denarne tokove, neusklajene z obveznostmi podjetij,
visoko inflacijo ali neugodna gibanja tecajev ali drugih cen,
poslabsanje pogojev menjave,
naravne in druge katastrofe,
neustrezen ali nepravocasen odziv na trzne spremembe, ...
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2.3.2. Nekomercialna tveganja

Nekomercialna tveganja pogosto imenujemo politicna tveganja. Sem Stejemo predvsem politicne ukrepe, ki
onemogocajo razpolaganje s premoZenjem, in naravne katastrofe. Skupna tocka nekomercialnim tveganjem je
dejstvo, da so zunaj domene poslovnega partnerja in tako neodvisne od njegove volje in ukrepov. Delimo jih
lahko v (SID, 2002):

e monetarna tveganja kot pla¢ilna tveganja v SirSem smislu (te¢ajna, transferna),

e politi¢na tveganja v oZjem pomenu (nemiri, vojne, drzavni udari),

e katastrofalne elementarne nesrece.

V poslovni praksi delimo pladilna tveganja v sklopu nekomercialnih tveganj na (Falatov, 1999) tveganje
prepovedi placil v tujino, tveganje nezmoznosti konverzije lokalne valute v prosto prenosljivo valuto in moratorij
placil. Prepoved placil v tujino je pogosto posledica trenutnega slabega deviznega stanja v drzavi in jo izda
drzavni organ kot akt, ki je lahko sploSen, specialen, ¢asovno omejen ali neomejen. Tveganje nezmoznosti
konverzije lokalne valute v valuto, v kateri je izrazena terjatev deviznega upnika, je ponavadi v tesni povezavi z
drugimi transfernimi tveganji in je po svoji vsebini posledica deviznih omejitev drzave, v kateri ima dolznik
sedez.

Politi¢no tveganje postaja v zapletenih razmerah svetovne trgovine vse bolj pomembno. Uvoznik je namrec
morda pripravljen placati blago oziroma odplacati kredit, ki ga je dobil za izvoz, vendar pa mu placila ne opravi
pristojna nacionalna poslovna banka po navodilih centralne banke’. Vlada drzave uvoznice lahko na primer
izni¢i veljavnost uvozne licence, kar uvozniku onemogoc¢i sprejem blaga. Zaradi (nepazljivosti) krSitev dolocb
glede embalaze, oznak, prevoza ter krSitve drugih uvoznih regulativ si pristojne oblasti drzave uvoznice lahko
prilastijo pravico konfiskacije ali pa zahtevajo placilo visokih stroSkov oz. celo kazen. Vojna, neredi in spopadi
ter vstaje ali stavke v drzavi uvoznici lahko onemogocijo sprejem odpremljenega blaga. Vse omenjene oblike
tveganja niso tako prisotne pri notranji trgovini, vsekakor pa jih je potrebno upostevati pri izvozu blaga in
storitev.

Tveganja transfera se v praksi pojavljajo v zvezi z devizno pravno moznostjo dolZznika, da svoj dolg, ki je
izrazen v konvertibilni valuti, poravna svojemu upniku v tujini. Posebej problematicno je poslovanje z drzavami
z nekonvertibilno valuto.

Znacilnost nekomercialnih tveganj je, da jih stranke v poslu tezko predvidijo, ter da je zavarovanje zoper te
rizike veckrat negotovo in relativne varnosti. Prav zaradi njihove nepredvidljivosti in kompleksnosti prevzemajo
zavarovanje pred nekomercialnimi tveganji v ve€ini drzav posebne vladne ali paravladne inStitucije, ki jih prav s
tem namenom ustanavljajo drzave. Njihov vecinski delnicar je najveckrat prav vlada posamezne drzave, saj je le-
to neobhodno potrebno zaradi prevzemanja tako obseznih tveganj, ki se jim komercialni zavarovatelji izogibajo,
ter zaradi izdajanja garancij za zavarovanje tako prevzetih posojil in s tem nudenja konkuren¢nih pogojev
udeleZencem zunanje trgovinskega prometa tako glede zavarovanj kakor tudi glede omogocanja financne
podpore.

Ceprav obstajajo bistvene razlike med posameznimi metodologijami ocenjevanja in spremljanja rizi¢nosti
drzave®, je njihov skupni cilj omogogiti pravocasno plagilo odobrenih kreditov in prispevati k natanénej$emu
poznavanju vseh elementov, ki vplivajo na sposobnost neke drzave za redno servisiranje najetega kredita. Bistvo
vsebine ocenjevanja in spremljanja rizi¢nosti je torej podrobna realna ocena, v katero drzavo vloziti kapital
oziroma odobriti kakrSnakoli finan¢na sredstva. Analiza ro¢nosti namre¢ omogoca tudi identifikacijo potencialne
rizi¢nosti in deluje predvsem ex ante kot mehanizem predhodnega oziroma vnaprej$njega opozorila. V strokovni
literaturi najdemo definicijo, ki pojem rizicnosti drzave opredeljuje kot vsakr§no mozno spremembo gospodarske
in politiéne situacije in lahko (de)stabilizira druzbeno politiéni in ekonomski razvoj posamezne drzave’.

24. Prodaja z odlogom placila

Prodaja z odlogom placila je posledica casovne vrzeli med casom dobave blaga in casom placila in je
racunovodsko evidentirana kot terjatev prodajalca (dobavitelja) in obveznost dolznika (kupca). Prodaja ni do

3 Zaradi morebitnih placilno-bilanénih tezav.
¢ Dezelno tveganje je enako vsoti nekomercialnih rizikov.
7 Cataquet H.: Country Risk Assessment: Where to Invest Your Money, Multinational Business 1, 1988.
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konca opravljena, dokler obveznosti obeh strank niso izpolnjene — dokler za dobavljeno blago ni prejeto ustrezno
in dogovorjeno placilo (Jus, 2004). Znacilnosti prodaje z odlogom placila niso fiksne ali pravno opredeljene, saj
variirajo v odvisnosti od Stevilnih faktorjev, in sicer od panoge, pogajalske moci udelezenih subjektov,
ucinkovitosti mehanizmov izterjave, itd. (Ziane, 2003).

Instrument odloga placila so teoreti¢no proucevali Stevilni avtorji. Lewellen, McConnel in Scott (1980)
ugotavljajo, da prodaja z odlogom plaila ne more povecevati vrednosti podjetja, kadar so finanéni trgi
popolnoma informacijsko uéinkoviti. Ce so finanéni trgi in trgi proizvodov popolnoma konkurenéni, proizvodi
enaki in ni transakcijskih stroskov ali stroskov pridobivanja informacij, prodajalci (dobavitelji) nimajo interesa
za prodajo na odlog placila. Prodaja na odlog placila jim namre¢ ne nudi konkuren¢nih prednosti, saj si lahko
kupci na finanénih trgih izposojajo po konkuren¢nih obrestnih merah (Blazenko in Vandezande, 2003).

Obstoj prodaje na odlog placila zahteva trzno neucinkovitost na finanénem trgu ali na trgu proizvodov (Blazenko
in Vandezande, 2003; Van der Wijst in Hol, 2002). Van der Wijst in Hol (2002) ugotavljata, da se je odlog
placila pri prodaji blaga in storitev pojavil zaradi asimetrije informacij, moznosti arbitraze, transakcijskih
stroskov in stroskov stecaja.

24.1. Odlog placila kot pogajalsko orodje za zniZevanje informacijske asimetrije in mehanizem
nadzora

Podjetja so na relativno informacijsko neucinkovitem trgu soocena s stroski pridobivanja informacij za analizo
koristi in stroskov, ki so povezani s poslovno transakcijo. V kupoprodajnem poslovnem razmerju ima prodajalec
(dobavitelj) stroske analize kreditnega tveganja kupca, kupec pa stroske ocene kvalitete proizvodov dobavitelja
(prodajalca) (Smith in Schnucker, 1993; Petersen in Rajan, 1997). Kljub obstoju stroskov pridobivanja
informacij imajo dobavitelji v primerjavi z drugimi institucionalnimi posojilodajalci, kot so banke, prednost
zaradi relativno cenejSega dostopa do informacij in cenejSega nadzora kupca (Jain, 2001). Najvecja prednost je
olajsan dostop do informacij o finan¢ni stabilnosti kupca, katere pridobijo v prodajnem procesu s pomocjo
inStrumenta odloga placila, saj je le-ta element pogajanja o ceni (Schwartz in Whitcomb, 1979; Petersen in
Rajan, 1997). Banke imajo stro$ke nadzora, ki ga morajo izvesti pred odobritvijo posojila, medtem ko so
dobavitelji obi¢ajno vpleteni v enake nefinancne transakcije kot kupci v isti panogi. Zato dobavitelji lazje ali
ceneje pridobijo te informacije (Emery 1984; Mian in Smith, 1994). Smith (1987) ugotavlja, da je odlog placila v
tem smislu pogajalsko orodje za znizevanje informacijske asimetrije, saj daje mocan signal o finan¢ni stabilnosti
kupca. Vrednost znizevanja informacijske asimetrije s pogajanji o odlogu placila je tem vecja, ¢im manjsa je
moznost uporabe proizvoda kot sekundarno zavarovanje. Pogajanja o odlogu placila so tudi stroskovno
ucinkovita metoda pridobivanja informacij o finan¢ni stabilnosti kupca, saj znizujejo stroske pridobivanja
informacij pri bonitetnih hisah.

Podjetja, ki so pravkar vstopila na trg ali pa so vkljuena vanj Sele kratek Cas, so informacijsko omejena
(Hyytinen in Pajarinen, 2007). Ravno tako so informacijsko omejene osebe, ki vodijo ta podjetja. Tako se te
osebe vedinoma ucijo skozi svoje delo (Parker, 2007). Neskladnosti v bonitetni oceni so v obratnem razmerju s
starostjo podjetij. Ni pa bila potrjena povezava informacijske omejenosti z velikostjo podjetja (Hyytinen in
Pajarinen, 2007).

2.4.2. QOdlog placila in signaliziranje trgu

Petersen in Rajan (1997) ugotavljata, da je vzrok za odobravanje odloga placila mo¢ iskati v teznji po ustvarjanju
dobrega imena in signaliziranja trgu. Ugotavljata, da daljsi odlog placila odobravajo podjetja, ki imajo izgubo ali
negativno rast prodaje, saj zelijo signalizirati trgu, da je podjetje zdravo kljub trenutnim finan¢nim rezultatom.

2.4.3. Odlog placila in kvaliteta proizvoda

Lee in Stowe (1993) sta povezala visino popusta, ki ga dobavitelj ponuja ob takosnjem placilu, s kakovostjo
proizvoda. Ugotavljata, da dobavitelji (prodajalci), ki ponujajo proizvode nizje kvalitete, ponujajo visje popuste
za takojsnje placilo. Proizvajalec, ki s popusti spodbuja takojSnje placilo, prevali del tveganja kvalitete proizvoda
na kupca. Long, Malitz in Ravid (1993) potrjujejo, da je odobravanje daljsih odlogov placila substitut garancijam
in dobremu imenu podjetja. Se posebej pa je odlog pladila pomemben za podjetja, ki na novo vstopajo na trg.
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Odlog placila poleg koristi za dobavitelja (prodajalca) prinasa koristi tudi kupcu, saj mu omogoca, da v Casu
pogodbenega odloga placila opravi skrben pregled kvalitete proizvoda ali storitve.

Daljsi odlogi placila so obicajni tudi za proizvode, pri katerih je pred nakupom nemogoce oceniti njihovo
kvaliteto, kjer dobavitelj (prodajalec) nima dovolj orodij, s katerimi bi prepri¢al kupca o kvaliteti Se pred
nakupom, ali pa kupca celo oportunisti¢no izkorisca.

244. Odlog placila kot trZenjski inStrument za diverzifikacijo proizvoda

Schwartz (1974) ugotavlja, da sta odlog placila in politika dobavitelja pri odobravanju odloga placila sestavni del
cene proizvoda in del SirSe trzenjske politike podjetja. InStrument odloga placila je mozno uporabljati za
doseganje razli¢nih trzenjskih ciljev, saj je le-ta del pogajanja o ceni, ki olaj$a odlocitev kupca o nakupu izdelka.
Dobavitelj pogosto ponuja kupcu dopustno zamudo v pladilu, za privabljanje novih kupcev, ki velja kot tip
znizanja cene (Ouyang, Chang in Teng, 2005). V tem primeru je odlog placila trzenjski in motivacijski
in§trument, ki kupca spodbudi k nakupu proizvoda.

Podjetja tezijo k povecevanju razlik med svojimi in konkuren¢nimi proizvodi. Konkurenti tako povecujejo
diverzifikacijo svojih proizvodov ali storitev z namenom zmanjSevanja stopnje zamenljivosti s konkuren¢nimi
proizvodi. Namen povecevanja diverzifikacije do konkuren¢nih proizvodov je znizevanje cenovne elasti¢nosti
individualne krivulje povprasevanja, ki omogoca postavljanje visjih cen in ustvarjanja visjega dobicka. Osnovni
nacin diverzifikacije proizvoda, ki konkurentu omogoca prodati ve¢ proizvodov na trgu, je cenovna
diverzifikacija. Dobavitelj, ki ponudi nizjo ceno za proizvod z enakimi ali podobnimi lastnostmi, kot jih ima
konkurenéni proizvod, si lahko obeta vi§jo prodajo in doseganje visjega dobicka (v pogojih popolne konkurence
znizevanje cene kot mehanizem diverzifikacije proizvoda na dolgi rok ni mozno). Stopnjo diverzifikacije je
mogoce povecati tudi z necenovnimi mehanizmi, kot so trzenje, oblikovanje zunanjosti proizvoda, logisti¢no
priblizevanje izdelka kon¢nemu potro$niku, itd. InStrument, ki tudi omogoca diverzifikacijo proizvoda, je odlog
placila. Zagotavljanje odloga placila poslovnim partnerjem dobaviteljem omogoca diverzificirati proizvod od
konkurenénega proizvoda in tako ustvariti doloceno trzno mo¢. Ravno tako jim omogoca povecevati verjetnost
sklenitve posla in verjetnost ponovnega narocila istega kupca (Nadiri, 1969).

24.5. QOdlog placila kot finan¢ni inStrument

Stevilni avtorji dokazujejo, da je pojav odloga plagila posledica razliénih pogojev, ki jih imajo poslovni subjekti
na finan¢nih trgih.

Schwartz (1974) dokazuje, da lahko dobavitelj v primeru lazjega dostopa do denarnega trga ustvarja dobicek, e
odobrava odlog placila kupcem z relativno slabsim dostopom do denarnega trga. Emery (1984) utemeljuje obstoj
prodaje z odlogom pladila s finan¢nega vidika drugace. Kadar so finan¢ni trgi relativno informacijsko
neucinkoviti, mora podjetje hraniti likvidnostne rezerve. Z oblikovanjem likvidnostnih rezerv se podjetje izogiba
pretiranemu dolzniSkemu financiranju in stroSkom insolventnosti. Presezek likvidnostne rezerve lahko podjetje
nalozi v terjatve ali ga neposredno posoja svojim kupcem ter ohranja likvidnost v obliki terjatev do kupcev.
Nalozbe v terjatve so ekonomsko upravicene, ce lahko dobavitelj ob primerljivem tveganju iztrzi donosnost, ki je
vi§ja od oportunitetne donosnosti na trgu. Podjetje na ta nacin zavzame vlogo finan¢nega posrednika.

Finan¢ni motiv prodaje z odlogom placila ni verodostojen, ¢e so financni trgi popolnoma informacijsko
ucinkoviti. Odsotnost stroskov nelikvidnosti in nezmoznost ustvarjanja nadpovprec¢ne donosnosti povzrocata, da
podjetja financna sredstva vlagajo v stalna sredstva ali jih vracajo upnikom, saj si podjetja zagotavljajo
financiranje z izposojanjem na trgu, kjer velja ena obrestna mera in ni transakcijskih stroskov.

2.4.6. Odlog placila kot inStrument uravnavanja povprasevanja

Emery (1984) obstoj mehanizma odloga placila utemeljuje tudi poslovno. Kadar je povpraSevanje po proizvodu
zaradi negotovosti ali sezonskih nihanj nestanovitno, mora biti dobavitelj (prodajalec) pripravljen zmanjsati vrzel
med dejanskim in pricakovanim povprasevanjem. Mehanizmi poslovne narave, ki omogocajo kratkorocne
popravke povprasevanja, so: sprememba cen, obsega proizvodnje, oblikovanje zalog ali ¢akalnih vrst kupcev. Ti
mehanizmi so za prodajalca stroskovno neucinkoviti, ker so drazji tako za dobavitelja kot kupca (Alchian, 1970)
in jim ne dajejo prednosti pri odzivanju na prehodne fluktuacije v zahtevah. Zato podjetja neskladja v
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povprasevanju zmanjsujejo s spremenjeno politiko odloga placila®. Spremembe politike odloga plagila niso
brezplacne, se pa zelo hitro implementirajo in kljub temu omejujejo negativne vplive Sokov neskladja dejanskega
s pricakovanim povpraSevanjem na financni polozaj in poslovanje podjetja. Na ta nacin je omogocena vecja
fleksibilnost poslovanja podjetja, saj je kratkotrajna nihanja v povprasevanju mogoce uskladiti s spremenjeno
politiko odloga placila (Emery, 1984)°.

Poslovni in finan¢ni motiv mehanizma odloga plaéila se razlikujeta v cilju. Cilj poslovnega motiva je
minimiziranje stroskov usklajevanja povprasevanja, medtem ko je cilj finan¢nega motiva maksimizirati
donosnost sredstev (Emery, 1984). Obe utemeljitvi se razlikujeta v predpostavkah. S poslovnega vidika so vzrok
uporabe odloga placila neskladja v povprasevanju, s finan¢nega vidika pa relativno informacijsko neucinkoviti
trgi (Emery, 1984).

Ena od pomembnih determinant dolzine odloga placila je velikost racuna. Poznano je, da imajo vecje nabave
krajsi odlog placila kot manjSe koli¢inske nabave (Shinn in Hvang, 2003). To je verjetno zato, ker dobavitelj
vecje koli¢ine prodaja pri nizjih cenah. Shinn in Hvang (2003) ugotavljata, da proizvajalci v Koreji raje ponujajo
daljse odloge placil kot pa niZje cene za vecje nabave. Dobavitelj ima vecji interes pridobiti vecja narodila, zato
temu primerno ponuja daljsi odlog placila. Shin in Hvang (2003) sta formulirala matematicni model za
optimalno cenovno in naro¢niSko politiko prodaje, ko je prodajna cena proizvoda prikazana s konstantno
funkcijo cenovne elasticnosti in dolzina odloga placila kot funkcija prodajnega deleza celotne nabave. Njuni
rezultati kazejo, da bi se letni neto dobicek lahko povecal z izbiranjem prodajne cene in velikosti narocila.

24.7. Odlog placila in specifi¢ne nalozbe

Ng, Smith in Smith (1999) utemeljujejo obstoj odloga placila s specificnimi nalozbami dobavitelja v odnosu do
kupca. Avtorji ugotavljajo, da je v interesu dobavitelja kupcu omogociti nemoteno poslovanje vse do trenutka,
ko dobaviteljevi pri¢akovani donosi niso realizirani. Mehanizem odloga placila omogoca dobavitelju nadzorovati
finan¢no stabilnost kupca, kar je v primeru prodaj brez odloga pladila onemogoceno. V tem smislu je odlog
placila dober inStrument navpi¢nega nadzora nad kupcem. Dobavitelj lahko odlog plaéila uporabi kot in§trument
»pomocCi«, saj omogoca ugodno financiranje finan¢no problematicnega kupca. Zato se odlog placila kljub
dejstvu, da vecinoma predstavlja kratkorocni inStrument financiranja kupcev, lahko uporabi kot dolgoroc¢ni
inStrument krepitve odnosov s kupci.

2.4.8. Razlike v stopnji obdavcitve pri odlogu placila

Brick in Fung (1984) za ZdruZene drzave Amerike postavljata model odloga placila, ki temelji na razlikah v
stopnji obdav¢itve podjetij. Podjetja z visjo davéno obremenitvijo lahko ustvarijo dobi¢ek z zagotavljanjem
odloga placila podjetjem z nizjo davéno obremenitvijo.

2.4.9. Transakcijska teorija odloga placila

Ferris (1981) ugotavlja, da je odlog placila inStrument, ki omogoca lazjo trgovsko izmenjavo blaga in storitev. Z
odlogom placila je mogoce znizati transakcijske stroSke prodaje blaga, saj se denarni tok fizicno loci od bolj
nestanovitnega toka proizvodov in storitev. Odlog placila kupcu omogoca lazje nacrtovanje izdatkov in njihovo
usklajevanje s prejemki, kar znizuje stroske placilnega prometa in olajsa transakcije.

2.5. Vrednost podjetja glede na diskriminacijo kupcev

Podjetja lahko s politiko odloga placila, s katero diskriminirajo med kupci, ustvarijo vi§ji dobicek, tako da
poberejo visji potrosniski presezek (Rouault in Kaufman, 1996). Dobavitelj lahko uspesno cenovno diskriminira
samo, ¢e izpolnjuje pogoje, ki onemogocajo arbitrazno obnasanje kupcev (Prasnikar, 1999):

e dobavitelj mora ustvariti doloceno trzno moc¢ (imeti mora naklonjeno krivuljo povprasevanja),

¥ Podjetje, ki se soota s primanjkljajem (presezkom) v povprasevanju, lahko neskladje v povpraievanju zmanjia s kratkoroénim
povecevanjem (zmanjSevanjem) odloga placila, ki zmanjsa (poveca) efektivno ceno, ki jo kupec placa.

® Podjetje, ki ima popolnoma stanovitno krivuljo povprasevanja, ne potrebuje politike odloga plagila za usklajevanje dejanskega s
pri¢akovanim povprasevanjem, saj lahko natanéno dolo¢i koli¢ino proizvodnje z izenacevanjem mejnih stroskov in mejnih prihodkov.
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e dobavitelj mora biti sposoben odkriti dve razlicni vrsti kupcev, ki se razlikujeta po lastnostih

povpraSevanja za isti proizvod,

e  obstajati mora moznost preprecevanja trgovanja med skupinami, med katerimi se cenovno diskriminira.
Kljub temu pa odlog placila, ki je element efektivne cene, omogoca diskriminacijo pod pogoji, ki niso tako
striktni, kot jih zahteva »Cista« cenovna diskriminacija (Wilson in Summers, 2002). Schwartz in Whitcomb
(1979) ugotavljata, da je v tem smislu odlog placila prikriti mehanizem cenovne diskriminacije, kjer ne prihaja
do prodaje po spremenjenih cenah, ampak do prodaje z razliénim odlogom placila, ki omogoca diskriminirati
med kupci. Petersen in Rajan (1997) dodajata, da je odlog plaila najenostavnej$i inStrument cenovne
diskriminacije, kadar podjetje posluje s kupci, ki imajo razli¢ne bonitetne ocene.

Rouault in Kaufman (1996) dokazujeta, da je ob izpolnitvi dveh pogojev cenovna diskriminacija med kupci
mogoca tudi na popolnoma informacijsko uc¢inkovitih trgih:

e dobaviteljeva prodajna politika vsebuje pogojno ali nepogojno ponudbo popusta do tocke, ko vsaj en

kupec pogoje sprejme in vsaj en kupec pogojev ne sprejme;

e formalni prodajni pogoji se ne uporabljajo dosledno. Dobavitelj dela izjeme v prodajni politiki.
Diskriminacija v pogojih popolne informacijske ucinkovitosti lahko obstaja v primeru, ko prihaja do odmikov od
formalne politike prodaje na odlog placila, ki ni zapisana v pogodbenih dolocilih, in v postavljanju implicitnih
prodajnih pogojev. Tak$ne ugodnosti obsegajo: dopuscanje dalj$ih zamud pri plaéilu brez zamudnih obresti,
izkoriscanje popustov kljub zamudi s placilom, itd. Ugodnosti, ki niso formalno zapisane, je s strani tretjih
subjektov nemogoce opazovati, kar omogoca diskriminacijo med kupci kljub informacijski ucinkovitosti
finanénih trgov in trgov proizvodov'’.

Ce ugodnosti ni mogode neformalno zagotavljati v pogojih popolne informacijske u¢inkovitosti, bo neizbezno
prislo do arbitraznega trgovanja na sekundarnih trgih, v nekaterih primerih pa celo do zakonskih neugodnosti za
dobavitelja (Rouault in Kaufman, 1996).

Dobavitelj lahko diskriminira med kupci zaradi razlicnih vzrokov, in sicer maksimiranja dobicka, kulturne in
osebne privlacnosti (Rosenblatt, 1997), preteklih izkuSenj in bonitete. Ravno tako pa tudi kupci diskriminirajo
med dobavitelji zaradi osebne in kulturne privlacnosti, preteklih izkusenj in svojih pri¢akovanj (Longhofer in
Peters, 2005).

2.6. Tveganje zamude placila ali neplacdila

Zamuda pri placilu povzroca dobavitelju, ¢e se v pogodbenih dolocilih ni ustrezno zavaroval, oportunitetne
stroske alternativnih nalozb. Kljub temu je zamuda pri placilu obveznosti kupcev pri nekaterih poslovnih
subjektih, ki svoje izdelke in storitve prodajajo z odlogom placila, celo zaZelena. Ce se prodajalec (dobavitelj)
lahko opre na mehanizme izterjave, lahko zamuda pri placilu dobavitelju (prodajalcu) prinese visoke donose v
obliki zamﬁdnih obresti, ki jih kupec plac¢a dobavitelju za zamudo pri plaéilu, ko preseze dogovorjeni pogodbeni
rok placila .

Neplacilo terjatve povzroca dobavitelju izpad prihodka. Dobavitelj lahko utrpi dodatne stroske, ki so posledica
neplacila terjatve, Ce Zzeli terjatev izterjati po sodni poti. Ti stroski lahko v primeru neopredeljene politike
izterjave in neustreznih notranjih kontrol preseZejo vrednost terjatve'>. Neplagila za dobavljeno blago pomenijo
tudi, da mora podjetje izpad dohodka pokriti z novimi posli, kar pa nikakor ni lahko, hkrati pa mora najti nove
odjemalce ali distributerje (Jus, 2004).

Dodatna obremenitev za dobavitelja je davek na dodano vrednost (v nadaljevanju DDV), ki ga dobavitelj placa
davénemu organu ne glede na to, ali terjatev dobi poplac¢ano ali ne. Placani DDV lahko v dolocenih primerih
dobi povrnjen, vendar mora davénemu organu predloziti dokazila, da je uporabil vsa orodja za izterjavo dolga.
Kljub moznosti kasnejSega povracila DDV je dobavitelj dolzan DDV nakazati davénemu organu ter ga na ta
nacin financirati.

1 Rouault in Kaufman (1996) pri svoji tezi napeljujeta na zmanj3evanje transparentnosti poslovanja z namenom diskriminacije.

' Proizvajalci naértno omogocajo svojim kupcem, da svoje obveznosti pladujejo z odlogom plagila, in sicer zaradi ve¢je konkurenénosti in
verjetnosti, da bo prislo do zamude in posledi¢no do visokih donosov v obliki zamudnih obresti. To je Se posebej razvidno pri fizi¢nih osebah
in proizvajalcih, ki nudijo kreditne kartice ali kartice, ki omogocajo kasnejse placilo. Ker je izterjava pri fiziénih osebah bolj uéinkovita kot
pri pravnih, je lahko strategija odloga placila na podlagi kreditnih kartic donosna.

12 Vet o teoreti¢nih in prakti¢nih vidikih sodne izterjave terjatev (izvrsilni in pravdni postopki) glej Dida Volk: Upniki v sodnih postopkih,
Ljubljana: Aletheia, 2004, 736 str.
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Dietsch in Petey (2004) sta v svoji raziskavi majhnih in srednje velikih podjetij v Franciji in Nemciji ugotovila,
da so manjsa in srednja podjetja manj obcutljiva na gospodarske okoli§¢ine ne glede na panogo. Nasprotno pa so
velika podjetja bolj obcutljiva na spremenjene gospodarske okolis¢ine. To pomeni, da je tveganje zamude placila
ali neplacila vecje v primeru padanja gospodarske rasti. Takrat tudi bolj verjetno prihaja do veé¢jih zamud ali
neplacil s strani ve¢jih podjetij do svojih dobaviteljev. Veéja podjetja z dobro kreditno oceno delujejo na
globalnem trgu in so zato bolj ob¢utljiva na globalne ekonomske okolis¢ine. Manjsa podjetja so v glavnem
aktivna na lokalnem trgu in so tako bolj obcutljiva na specifi¢ne faktorje, kot so ves¢ine vodenja in osebnostne
lastnosti. Najbolj financ¢no krhki dolzniki so najbolj obcutljivi na spremembe v gospodarski aktivnosti, ceteris
paribus. Znotraj panoge pa je nizja kreditna ocena v povezavi z vi§jo obcutljivostjo na makroekonomska
tveganja. Ugotovila sta tudi, da je verjetnost neizpolnitve obveznosti pri majhnih podjetjih zelo stabilna ne glede
na vse okoli$¢ine.

Upniki podjetij, ki ne izpolnjujejo obveznosti, pokrijejo pomembno nizke deleze neplacanih obveznosti, ko je
industrijska panoga, v katero sodijo ta podjetja, v stiski (Acharya, Bharath in Srinivasan, 2007). Acharya,
Bharath in Srinivasan (2007) so dokazali tudi, da podjetjem, ki izpolnjujejo obveznosti, Ceprav pripadajo panogi,
ki je v stiski, upniki pokrijejo manj nepla¢il. Najmoéneje vpliva padanje v gospodarski rasti na najstarejse
nezavarovane upnike, specificna podjetja in podjetja, ki so tesno povezana v dobavni verigi. Podjetja, ki so dalj
Casa v prisilni poravnavi ali ste¢aju, se bolj verjetno pojavijo kot ponovno strukturirana podjetja in manj verjetno
kot pridobljena ali likvidirana podjetja (Acharya, Bharath in Srinivasan, 2007). Povprecna premija tveganja za
ponovno strukturiranje podjetij je med 1999 — 2005 v ZDA znasala 6 % — 8 % (Berndt, Jarrow in Kang, 2007).
Premija tveganja za ponovno strukturiranje je odvisna od lastnosti podjetja, njegove bilance uspeha in
makroekonomskih spremenljivk. Porast v premiji za ponovno strukturiranje je vec¢je za podjetja z nizjo bonitetno
oceno kot za podjetja z visjo bonitetno oceno (Berndt, Jarrow in Kang, 2007).

V raziskavi so Noh, Roh in Han (2005) s pomo&jo analize kreditnega tveganja na osnovi prezivetja'® podali
casovno oceno, kdaj kupec ne bo izpolnil obveznosti. Njihova ocena poda napoved nivoja neizpolnitve
obveznosti kot funkcije ¢asa in je uporabna pri raCunanju ustrezne marze dolzniku in s tem povezanih aktivnosti.
Razmerje med sedanjo vrednostjo in neto poplacili ter ¢asom do neizpolnitve obveznosti in drugo nabavo
obstaja, kar so dokazali Andreeva, Ansell in Crook (2007) s pomoc¢jo kombiniranega modela prezivetja. Oceno
tveganja neizpolnitve obveznosti so naredili na osnovi dveh zaporednih manjkajo¢ih meseénih poplacil, ki so jo
v predhodni raziskavi (Andreeva, Ansell in Crook, 2005) primerjali s statisticno verjetnostjo neizpolnitve
obveznosti, napovedane s pomocjo logisticne regresije. Za nadaljnje modeliranje poplacil so izbrali eksponentni
model. Ugotovili so, da dobi¢ek narasca, ko narasca tveganje, s tem pa narasca tudi pripravljenost posameznega
posojilodajalca (dobavitelja) za sprejetje bolj tveganega kupca, ¢e je kupec pripravljen placati visjo ceno.
Francois in Hiibner (2004) sta s postavitvijo meje v eksponentni porazdelitvi neizpolnjenih obveznosti izpeljala
fino uglasevanje oviranja obsega dolga in dospelega tveganja za neplacilo. Tudi onadva sta ugotovila, da cena
obresti dolga mo¢no vpliva na njegovo prihodnje stanje.

2.7. Tveganje izgubljene poslovne priloZnosti ali oportunitetno tveganje

Dobavitelj (prodajalec) je izpostavljen tveganju poslovne priloznosti, ko se odloc¢a o prodaji na odlog placila in
kupcevo placilno sposobnost podcenjuje. Dobavitelj, ki kupcevo placilno sposobnost podcenjuje in kupcu
prodajo na odlog placila zavrne, povzroca stroske izgubljene poslovne priloznosti. Stroski pri zavrnitvi prodaje
na odlog placila kupcu niso samo stroski, ki jih ima dobavitelj z izgubo enega posla, ampak tudi z izgubo poslov
v prihodnosti, ¢e se bo kupec odlocil za nakup pri dobaviteljevem konkurentu, ki bo izdelke in storitve prodajal z
odlogom placila. Oportunitetne stroSke dobavitelja je mogoce oceniti kot diskontirano vrednost denarnih tokov
sedanjega posla in prihodnjih poslov.

Vpliv tveganja izgubljene poslovne priloznosti na vrednost podjetja je odvisna od povprasevanja in ponudbe
dobaviteljevih izdelkov in storitev. Ce ima dobavitelj presezek povprasevanja nad ponudbo, je to tveganje enako
ni¢, saj lahko izgubljene posle nadomesti z novimi. Tveganje izgubljene poslovne priloznosti je tem vi§je, ¢im
vi§ji presezek ponudbe nad povpradevanjem ima dobavitelj'*.

" Ta analiza je bila izdelana v namene medicinske in bioloske znanosti. Namen tehnike analize preZivetja je izmeriti razmerje med
prezivetjem in mnozico pojasnjevalnih spremenljivk (Noh, Roh in Han, 2005).
' Tveganja, s katerimi je soo&en dobavitelj pri odlogitvi o prodaji na odlog plaéila, so povezana z napakami ocene plagilne discipline kupca.
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2.8. Stroski pri prodaji na odlog placdila

Prodaja na odlog placila povzroca dobavitelju naslednje stroske (Barry, 1997):

e  Financni stroski: podjetja, ki pri prodaji nudijo odlog placila, financirajo kupca.

e  Stroski slabih terjatev ali stroski, ¢e terjatev ne bo nikoli poravnana.

e Oportunitetni stroski: terjatve iz poslovanja predstavljajo za podjetja sredstva, s katerimi je potrebno
dose¢i najvedji donos. VeC casa kot preteCe, preden se terjatve spremenijo v denar, vecji so
oportunitetni stroski nalozbenja v terjatve.

e Stroski administracije: za oceno placilne sposobnosti kupca mora dobavitelj izoblikovati ustrezne
odlo¢itvene modele, katerih izdelava ali nakup zahteva stroske.

Kreditno tveganje, pri katerem se dobavitelj sooca pri prodaji na odlog placila, lahko vodi v tezave pri planiranju
denarnih prilivov v podjetje in povzroca stroske najemanja dodatne likvidnosti. V skrajnih primerih lahko
kreditno tveganje vodi v likvidnostno tveganje, ko podjetje, Ceprav ima dobicek, ni sposobno poravnati svojih
poslovnih obveznosti. Zato je pomembno, da ima podjetje izoblikovano kreditno politiko, ki omogoca podjetju
omejevati kreditno tveganje in poveéevati vrednost podjetja s prodajo na odlog pladila.

2.9. Pladilna disciplina

Placilno disciplino bi lahko opredelili tudi kot nespostovanje dogovorjenih zneskov, rokov in nacinov
poravnavanja obveznosti (Mlinari¢, 2000). Po evropski direktivi (2000/35/ES) pa je to mnozicen pojav, ko
dolzniki svojim pogodbenim partnerjem ne placajo denarnih obveznosti v pogodbenih rokih in/ali zaradi svojega
polozaja na trgu izsilijo daljse pogodbene roke placil, kot jih njihovi upniki lahko dosezejo v pogodbah s svojimi
dobavitelji. Ravno zato daje ta evropska direktiva najveji poudarek na kaznovanje neplacnikov z
zaraCunavanjem visokih zamudnih obresti, uvaja pa tudi pravico upnika, da zadrzi lastnino nad prodanim
proizvodom oziroma storitvijo, ¢e terjatev ni poravnana v celoti.

Doloc¢be 5. in 7. ¢lena Zakona o finan¢nem poslovanju podjetij (ZFPP; Ur.l. RS §t. 54/1999, z vsemi
spremembami) narekujejo podjetjem, da morajo biti v vsakem trenutku sposobna pravocasno izpolnjevati
zapadle obveznosti. Podjetja bi se morala zato zavarovati pred likvidnostnimi tveganji in izvajati politiko
rednega upravljanja z likvidnostjo. Kljub dejstvu, da bi morali biti kupci oziroma dolzniki sposobni pravocasno
izpolnjevati zapadle obveznosti, morajo dobavitelji oceniti sposobnost kupca, da izpolni svoje obveznosti in
poplaca terjatev. Placilna sposobnost ali likvidnost kupca je odvisna od denarnih sredstev, ki jih ima na
razpolago, in denarnih sredstev, ki jih lahko generira v svojem poslovnem ciklu (White, Sondhi in Fried, 1994).
Ocenjevanje likvidnosti kupca je pomembno za dobaviteljevo likvidnost, saj je postavljen pred nalogo, kako
najucinkoviteje preoblikovati terjatve do kupcev v denarno obliko. Le-to pa je odvisno od placilne discipline
kupca. Ko je podjetje nelikvidno, potrebuje dodatno zunanje financiranje. Emery in Cogger (1982) ugotavljata,
da je pri¢akovano poplacilo terjatev funkcija momenta pladilne sposobnosti kupca, saj je odvisno od kratkoro¢ne
placilne nesposobnosti (nelikvidnosti) dolznika. Vzroki nezmoznosti placila so prevelika vrednost sredstev,
vezanih v obratnem kapitalu podjetja, slaba politika izterjave terjatev, oteZzen dostop do kratkoro¢nih
likvidnostnih posojil, prevelike investicije v opredmetena in neopredmetena dolgorocna sredstva, itd. (Wilson,
Watson, Singleton in Summers, 1996). Placilna disciplina kupca je odvisna tudi od neucinkovite administracije,
pocasnega sistema, odvajanja DDV, itd. (Prasnikar, Pahor in Cirman, 2002). Neplacevanje majhnih podjetij je
posledica tezav s financiranjem, pri vecjih pa posledica tezav s prodajo (Prasnikar, Pahor in Cirman, 2002).

Placilna nesposobnost je razlog, da kupci svoje obveznosti ne poravnavajo redno. Poleg tega je vzrok neplacila
tudi nacrtno neplacevanje obveznosti z namenom cenejSega kratkorofnega financiranja. Posebej je nacrtno
zavlaCevanje placila povezano z visoko pogajalsko in trzno mocjo dolznika, ki si lahko privoséi tudi zamude pri
placilu.

Placilna disciplina je SirS§i pojem od placilne sposobnosti, saj vkljucuje tudi poslovno voljo kupca za
poravnavanje obveznosti. Zato dobavitelj pred prodajo z odlogom poskusa oceniti kupcevo sposobnost in voljo
za placilo obveznosti. Na osnovi placilne discipline lahko namre¢ napove svoje pricakovane denarne tokove ter
upravlja s svojo likvidnostjo. Peterlin (2004) locuje med placilno nesposobnostjo kot nezmoznostjo podjetja, da
poravna obveznosti, in kreditnim tveganjem, ko se podjetje odloci, da ne bo poravnalo obveznosti do dobavitelja.
Kreditno tveganje vsebuje tveganje placilne nesposobnosti dolznika in tveganje, da dolznik obveznosti ne bo
zelel poravnati.
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Modele napovedovanja placilne discipline delimo na (Hayden, 2002): sodbe strokovnjakov, teoreti¢cne modele in
statisticne modele.

2.9.1. Napoved placilne discipline na osnovi sodbe strokovnjakov

Napoved je bila na zacetku na osnovi odlo¢itve strokovnjakov, ki je temeljila na 3C ali 4C ali 5C (Thomas,
2000):

e Lastnosti osebe — Ali poznas osebo ali njeno druzino?

e Kapital — Za koliko prosi?

e  Porostvo — Kaj lahko prosilec ponudi izmed svojih virov?

e  Sposobnost — Kaksna je njegova sposobnost poplacila? Koliko prostega prihodka ima?

e  Okolis¢ine — Kaksni so pogoji na trgu?

Najvecji slabosti sodb strokovnjakov pri napovedovanju placilne discipline podjetij sta subjektivnost in
nezmoznost zdruzevanja ve¢ dejavnikov placilne discipline v eni agregatni oceni (Falkenstain, Boral in Carty,
2000). Vzroke za neustreznost sodb strokovnjakov pri presojanju bonitete podjetij lahko i§¢emo v vedenjskih
financah, ki temeljijo na uporabi psiholoskih dejavnikov pri razlagi anomalij, ki jih finan¢na teorija ne
pojasnjuje. Pristranskosti so povezane s precenjevanjem svojih sposobnosti (Alpert in Raiffa, 1982), povecanim
samozaupanjem, ki je posledica vecje pomembnosti in tveganosti naloge, in asimetrijo sprejemanja informacij,
kjer imajo informacije, povezane z uspehom posameznika, prednost pred informacijami o slabostih posameznika
(Barber in Odean, 1999). Strokovnjaki lahko svojo oceno istega poslovnega subjekta z enakimi lastnostmi in
enako placilno disciplino v Casu spremenijo. Vzrok nestanovitnosti so anomalije pri pridobivanju povratnih
informacij, ki pogosto prihajajo v ustni obliki in ne v statisticni ali uradni obliki. Libby (1975) statisticno
dokazuje, da so statisti¢ni bonitetni modeli zanesljivejsi od modelov na osnovi sodb strokovnjakov.

Kljub pomanjkljivostim so lahko sodbe strokovnjakov ob daljSem razpolozljivem ¢asovnem obdobju in ne
upostevajo¢ stroSkovni vidik ucinkovitejSe orodje napovedovanja placilne discipline kot pa teoreti¢ni ali
statistiéni modeli, ker lahko strokovnjaki svojo pozornost usmerjajo na $irsi spekter informacij.

Ko se odlo¢amo za prodajo na odlog placila, moramo iti skozi odlo¢itveni proces. Odlocitev tako ostaja v rokah
analitikov in strokovnjakov, katerih odlocitve so dodana vrednost ocenjevanja placilne sposobnosti podjetij,
predvsem zaradi vkljuevanja mehkih dejavnikov (ne zgolj empiricnih) v odlocCitveni proces. Statisti¢ni in
teoreticni modeli napovedovanja placilne discipline so podporni inStrument ekspertnih sistemov, ki so v
primerjavi z raziskovalnimi modeli bogatej$i z mehkejSimi dejavniki.

2.9.2. Napoved placdilne discipline na osnovi teoreti¢énih metod

Teoreticne metode napovedovanja placilne discipline, za razliko od statisti¢nih, ne proucujejo posledic placilne
nediscipline, temve¢ vzroke, ki silijo podjetja vanjo. Temeljijo na teoreticnih predpostavkah. Najbolj razsirjen
teoretini model proucevanja problematicnosti podjetij je Mertonov model opcijskega vrednotenja (Merton
1974, v Krenin in Nagi, 2008). To je prirejeni Black in Scholesov model opcijskega vrednotenja. Mertonov
model predpostavlja, da je problemati¢nost podjetja povezana s kapitalsko strukturo podjetja. Podjetje je
problemati¢no in ni sposobno poravnati svojih obveznosti do bank in drugih kreditodajalcev, ¢e bo vrednost
podjetja padla pod mejno vrednost, dolo¢eno na podlagi kreditnega tveganja. Kasneje sta Black in Cox to teorijo
raz§irila s Casovnim usklajevanjem nastopa neizpolnitve obveznosti (1976, v Lucas, Klaassen, Spreij in
Straetmans, 2001; de Andrade in Thomas, 2007), ter Longstaff in Schwartz (1995, v Lucas, Klaassen, Spreij in
Straetmans, 2001). Zhou (1997, v de Andrade in Thomas, 2007) je nadgradil stohasti¢ni proces z upravljanjem
vrednosti sredstev podjetja. Mertonov model je nadgradil na mnogo na¢inov Saunders (1999, v de Andrade in
Thomas, 2007). Kreinin in Nagi (2008) sta nadgradila Merton-Vasickov model neizpolnitve obveznosti s hitrim
postopkom kalibracije v odvisnosti od modela verjetnosti neizpolnitve obveznosti na integriranem trgu in v
okvirih kreditnega tveganja. Teorija opcijskega vrednotenja je osnova modelov napovedovanja solventnosti
podjetij JP Morgan CreditMetrics in Moody-jev KMV.

2.9.2.1. Model merjenja kreditnega tveganja KMV

Financna institucija Moody nudi model merjenja kreditnega tveganja s pomoc¢jo KMV, ki ponuja:
e analizo tveganja placil za nastanek, ovire in trgovanje;
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e razumevanje porazdelitve posameznih pozicij in strank v portfelju kapitalskega tveganja;

polno izgubo portfelja in vrednosti porazdelitev v absolutnem in relativnem pomenu kot osnovo za naso
primerjavo;

meritev tveganja na osnovi »Monte Carlo« za razpr$enost izgube in tveganje v repu porazdelitve;
primerjave izvedb k portfelju nasih osnov za primerjavo;

izrisane kalibracije na osnovi empiri¢nih raziskav iz najobseznejsih svetovnih podatkovnih virov;
glavne meje uporabniske baze, ki vsebuje deleze in oblike najboljsih praks.

Za izracun portfelja kreditnega tveganja vsakega posojila z uporabo KMV so potrebni trije vhodi: pricakovana
placila, tveganje (varianca) in korelacija (Allen, DeLong in Saunders, 2004).

Razdalja do izpolnitve obveznosti je za posamezne kredite preoblikovana v verjetnost neizpolnitve obveznosti z
dolocitvijo verjetnosti, da bodo sredstva podjetja preckala mejno tocko dolga med kreditno periodo. KMV
uporablja zgodovinsko podatkovno bazo stopenj neizpolnitve obveznosti za dolocitev empiricne ocene
verjetnosti neizpolnitve obveznosti (Allen, DeLong in Saunders, 2004) .

International Swaps in Derivatives Association (ISDA) ter Institute of International Finance (IIF) testirata
modele merjenja kreditnega tveganja v 25 komercialnih bankah v 10 drzavah (glej IIF/ISDA, 2000, v Allen,
DeLong in Saunders, 2004). KMV model tekmuje z notranjimi modeli za standardizirane portfelje (brez
elementov opcij).

Lastniski notranji modeli uporabljajo ve¢inoma udelezbo bank v opisu kreditov v primerjavi z drugimi portfelji.
Ti notranji modeli se obi¢ajno osredotoCajo samo na neizpolnitev obveznosti. Analiza obcutljivosti vkljucuje
spreminjanje korelacij, kvalitete kredita (pri¢akovane in nepri¢akovane izgube) in izgubo pri neizpolnitvi
obveznosti. Kot je pri¢akovano, narascanje (padanje) korelacij vodi do pomembno vi§jih (nizjih) vrednosti
tveganja (Allen, DeLong in Saunders, 2004).

2.9.2.2. Model merjenja kreditnega tveganja RiscCalc

Moody-jev model kreditnega tveganja RiskCalc (Allen, DeLong in Saunders, 2004) pois¢e moZen vzrok, zakaj
naj podjetja v zasebni lasti ne bi izpolnjevala obveznosti pri svojih posojilih. Pri tem uporabi kreditno tockovanje
finanénih kazalnikov. Na ta nadin dologi, katero podjetje bolj verjetno ne bo izpolnjevalo obveznosti. Ceprav je
model oblikovan za srednja trzna podjetja, je lahko uporabljen za katerokoli podjetje, ki je preveliko za
preucevanja na razsiritev svojega lastnika. Analiza je izvedena na financnih informacijah podjetja in ne na tistih,
ki se ti¢ejo lastnistva. Posojilodajalci lahko koristijo RiskCalc za analizo bonitete podjetja, ki ima vrednost
sredstev enako ali ve¢jo kot 100.000 $.

Obic¢ajno podjetja kreirajo raziskovalno podatkovno bazo o kreditnem lastni$tvu in potem obremenijo kazalnike
v skladu s preteklo pomembnostjo pri neizpolnjevanju obveznosti. Moody je z analiziranjem preteklih
neizpolnitev obveznosti dolocil, kateri finan¢ni kazalniki so najpomembnejsi pri dolocitvi neizpolnjevanja
obveznosti podjetij. Odkril je pomembne razlike med kazalniki, ki so pomembni za javna podjetja in tiste, ki so
pomembni za podjetja v zasebni lasti. Sedanji finan¢ni kazalniki podjetja so multiplicirani z utezmi za doloCitev
ene in petletne pricakovane frekvence neizpolnjevanja obveznosti. Ce manjka doloGen kazalnik, RiskCalc
uporablja povpreéno vrednost vseh opazovanj. Cim ve¢ je manjkajo¢ih podatkov, manj uporaben je model
(Allen, DeLong in Saunders, 2004).

2.9.2.3. Model merjenja kreditnega tveganja Credit Risk Plus

Credit Risk Plus je lastniski model, ki ga je razvil Credit Suisse Financial Products (CSFP). Obseg tveganja
opazuje raje kot del tveganja trga kot pa kreditnega tveganja. Po vsem svetu sta upoStevani samo dve stanji v
vsaki periodi, in sicer izpolnjevanje in neizpolnjevanje obveznosti. Pri tem se osredoto¢ajo na merjenje
pricakovane in nepricakovane izgube. Credit Risk Plus je model za modeliranje neizpolnitev obveznosti.
Modelira neizpolnjevanje obveznosti kot kontinuirno spremenljivko porazdelitve verjetnosti. Temelji na
teoreticnem podprtju modela intenzivnosti. Credit Risk Plus vsebuje fleksibilnost izracunavanja verjetnosti
neizpolnjevanja obveznosti v konstantnem ¢asovnem horizontu (recimo eno leto) ali v obstojeCem horizontu
zapadlosti. Najenostavnej$i model Credit Risk Plus predpostavlja, da je verjetnost neizpolnitve obveznosti
konstantna v ¢asu. Bolj sofisticirana verzija spoji verjetnosti neizpolnitve obveznosti posojila s sistemati¢énim
variiranjem povpreéne obrestne stopnje neizpolnitve obveznosti v gospodarstvu ali panogi. Credit Risk Plus je
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model intenzivnosti, ki ga ves ¢as posodabljata Duffie in Singleton (1998). Zagotavljata, da je v katerem koli
Casu notranja verjetnost neizpolnitve obveznosti neodvisna preko posojil in je sorazmerna fiksirani funkciji
intenzitete neizpolnjevanja obveznosti (Allen, DeLong in Saunders, 2004).

Dodatno modeliranje nezanesljivosti v Credit Risk Plus je, da lahko povpre¢na stopnja neizpolnitve obveznosti
variira s ¢asom (ali preko poslovnega cikla). Na primer, gospodarska rast pomeni, da bo povpre¢na stopnja
neizpolnitve obveznosti nizka; pri zmanjSanjih gospodarske rasti, se bo le-ta pomembno povecala. Najbolj
Spekulativne klasifikacije tveganja verjetnosti neizpolnitve obveznosti so najbolj obcutljive za te spremembe v
makroekonomskih okolis¢inah. Pri razsirjenem modelu Credit Risk Plus so trije tipi nezanesljivosti (Allen,
DeLong in Saunders, 2004):

1. nezanesljivost neizpolnitve obveznosti okrog vsake dane povprecne stopnje neizpolnitve obveznosti,

2. nezanesljivost zaradi natan¢nosti izgube,

3. nezanesljivost povprecne stopnje neizpolnitve obveznosti same.

Credit Risk Plus izpelje zaprto obliko resitve za porazdelitev izgube s predpostavko, da so ti tipi nezanesljivosti
neodvisni. Predpostavka neodvisnosti je morda krSena, ¢e razprSenost v povpreénih stopnjah neizpolnitve
obveznosti odseva korelacijo dogodkov preko medsebojnega odnosa makroekonomskih faktorjev. Koristnost
modeliranja porazdelitve izgube je lahko proizvedena vzdolz pri¢akovanih in nepri¢akovanih izgub, ki
izkazujejo opazene mocnejse repe porazdelitve. Zadnje je lahko uporabljeno za racunanje nepricakovanih izgub
pripisanih izpostavitvam kreditnega tveganja (Allen, DeLong in Saunders, 2004).

2.9.3. Napoved placilne discipline na osnovi statisticnih modelov

Statistine metode so, predvsem zaradi dostopnosti podatkov, najbolj uporabne metode napovedovanja placilne
discipline podjetij. Najbolj poznane so multivariantni regresijski modeli (multipla diskriminantna analiza,
logistiéna regresija, probit regresija, itd.), klasifikacijska drevesa in nevronske mreZe, ekspertni sistemi',
genetski algoritmi ter metode najblizjih sosedov.

Razvrséanje podjetij med problemati¢na in neproblemati¢na se je zacelo z napovedovanjem solventnosti podjetij,
ko Se ni bilo dostopnih statisticnih metod. V zacetnih obdobjih so analitiki enostavno primerjali financne
kazalnike podjetij in iskali znacilne razlike (te metode bi lahko uvrstili tudi v skupino sodb strokovnjakov).
Pionirsko delo na podrocju statisticnih metod sta naredila Beaver (1966) in Altman (1968), ki sta podjetja
razvrScala s pomocjo univariantne in multivariantne diskriminantne analize, ki je bila najbolj uporabna metoda
vse do 80-ih let. Pomanjkljivost te metode je predpostavka o normalni porazdelitvi pojasnjevalnih spremenljivk
pri problemati¢nih podjetjih (za financne spremenljivke, predvsem finan¢ne kazalnike, je znacilna asimetricna
porazdelitev v desno). V 90-ih so mesto multiple diskriminantne analize prevzele logisti¢na regresija in
nevronske mreze, ki dajejo boljse rezultate (Back, Laittinen, Sere in van Wezel, 1996).

Multipla diskriminantna analiza diskriminira med problemati¢nimi in neproblemati¢nimi predmeti z iskanjem
linearne kombinacije dveh ali ve¢ pojasnjevalnih spremenljivk, ki najbolje diskriminirajo med vnaprej
opredeljenimi skupinami predmetov. Ob izpolnjevanju osnovnih predpostavk, in sicer normalne porazdeljenosti
pojasnjevalnih spremenljivk in enakosti kovarianénih matrik v vseh skupinah, je multipla diskriminantna analiza
odlicno orodje diskriminacije podjetij (Back, Laittinen, Sere in van Wezel, 1996). Predpostavke multiple
diskriminantne analize so vecinoma krSene, saj so pojasnjevalne spremenljivke problematicnih predmetov
veCinoma nenormalno porazdeljene in imajo viS§jo variabilnost kot pojasnjevalne spremenljivke
neproblemati¢nih predmetov (Falkenstain, Boral in Carty, 2000). Zavgren (1983), Amemiya (1985) in Altman
(1993) trdijo, da so pomanjkljivosti multiple diskriminantne analize irelevantne, vendar Lennox (1999)
ugotavlja, da sta zaradi omejujocih predpostavk logisticna in probit regresija boljSa in§trumenta diskriminacije
kot multipla diskriminantna analiza.

Rees (1990) pravi, da je dodana vrednost logisti¢ne in probit regresije metoda razvr§¢anja. Rezultatom multiple
diskriminantne analize dodajata verjetnost razvrstitve v posamezno skupino problemati¢nosti (Neophytou,
Charitou in Charalambous, 2000). Verjetnost razvrstitve v posamezno skupino problemati¢nosti je izredno
koristen podatek predvsem pri ugotavljanju pric¢akovanih stroskov v primeru neplacila. Za razliko od multiple
diskriminantne analize logisti¢na in probit regresija nista omejujoci v predpostavkah modela, saj ni zahtev po

'> Ekspertni sistem opisuje sisteme, kjer je znanje strokovnjakov strnjeno v mnoZico pravil, nekatera od njih so razvita z uporabo orodja
sklepanja iz podatkov, ki so predstavljena sistemu.
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obliki porazdelitve pojasnjevalnih spremenljivk. Stopnja ucinkovitosti obeh metod je primerljiva (Trindade in
Magalhies, 2000). Z vidika vsebinskega interpretiranja dobljenih rezultatov logisti¢na regresija nudi moznost
ocenjevanja znacilnosti prispevka posameznih pojasnjevalnih spremenljivk k pojasnjevalni moci celotnega
bonitetnega modela. Prednost logisti¢ne regresije je namrec, da daje dobre rezultate, ko je Stevilo opazovanih
enot v vzorcu veliko (Aziz in Dar, 2004). Poleg tega so Stevilni avtorji bonitetne modele, ki temeljijo na
logisti¢ni regresiji, ze nadgrajevali z namenom pove&evanja razlagalne mogi'.

McNeil in Wendin (2007) sta uporabila generalizirane linearne meSane modele (GLMMs) za modeliranje
kreditnega tveganja neizpolnitve obveznosti. Z njimi sta lahko fleksibilno specificirala sistemati¢no tveganje pri
opazovanih fiksiranih uc¢inkih in neopazovanih naklju¢nih ucinkih. Tako sta razlozila fenomen odvisnosti
neizpolnjevanja obveznosti in Casovno nehomogenost v preteklih podatkih neizpolnjevanja obveznosti. Prikazala
sta racunalniSko tehniko Bayes, ki je lahko tako kot Gibbs-ov vzorec uspesno uporabljena za prilagajanje
modelov s serijsko koreliranimi naklju¢nimi ucinki, ki so posebni primeri modelov prostorskih stanj. Analizirala
sta neizpolnitev obveznosti tako, da sta v model vkljucila kategorije kreditnih ocen, panogam dodala ustrezne
utezi in upostevala makroekonomske posredne spremenljivke za stanje v gospodarstvu, ki sugerirajo prisotnost
preostanka po placilu, poslovnega cikla in latentne komponente v sistemati¢nem tveganju.

Nevronske mreze so najnovejsi statistiéni modeli napovedovanja placilne discipline podjetij. Njihova prednost je
zmoznost konstantnega izboljSevanja napovedi, ko odkrivajo specificne vzorce v podatkih in se ucijo iz podanih
primerov (Glorfeld in Hardgrave, 1996). Njihova glavna slabost pa je skrit rezultat uéenja. Ceprav je nekaj
raziskav bilo narejenih za rokovanje z izvlecenjem (ekstrahiranjem) pravil iz nevronskih mrez (Fu, 1989; Sun,
1992; Towell, 1991), so te metode le kompromis med predpostavkami za obdelavo pravil in ne prikazejo
naucenega znanja natan¢no. Charitou in Charalambous (1996) ugotavljata, da so modeli, ki temeljijo na
nevronskih mrezah, u¢inkovitejsi od logisti¢ne regresije in probit modelov. Nasprotno Barniv, Agarwal in Leach
(1997) ter Boritz, Kennedy in Albuquerqge (1995) porocajo, da med logisticno regresijo in modeli nevronskih
mrezZ ni statisticno znacilnih razlik.

Crook, Edelman in Thomas (2007) so primerjali raziskave kreditnega tveganja z razlinimi metodami. V
raziskavah so bili uporabljeni: linecarna regresija, logistiCna regresija, odloCitvena drevesa, matemati¢no
programiranje, nevronske mreze, genetski algoritmi, genetsko programiranje, k-najblizji sosedi, mehanizem
podpornih vektorjev. Zdi se, da je mehanizem podpornih vektorjev najbolj natancen v razvrstitvi placnikov v dve
razli¢ni skupini glede na kakovost; v dobre ali slabe pla¢nike. Z mehanizmom podpornih vektorjev so Martens,
Baesens, Van Gestel in Vanthienen (2007) ekstrahirali odlocitvena pravila (odlocitveno drevo), s pomocjo
katerih so razvrstili dobre in slabe placnike. V svoji raziskavi so uporabili podatke belgijskih in nizozemskih
srednje velikih podjetij (dolgovana placila po enem letu, promet, celotna sredstva, dobickonosnost kapitala,
razmerje solventnosti). Mehanizem podpornih vektorjev je nadgradnja nevronskih mrez.

Feng, Sutherland, King, Muggleton in Henery (1993) so povzeli, da:
1. nobena metoda ni enoli¢no superiorna v primerjavi z drugimi,
2. metode strojnega ucenja se zdijo superiorne za veé-modalne porazdelitve,
3. statisticne metode so najbolj ra¢unalnisko uéinkovite.

Curram in Mingers (1994) sta primerjala odlocitvena drevesa, nevronske mreze in diskriminantno analizo na
razli¢nih realnih podatkovnih mnozicah. Njuna primerjava pokaze, da je linearna diskriminantna analiza
najhitrejSa med vsemi uporabljenimi metodami, pri ujemanju z osnovnimi predpostavkami, da metode
odlo¢itvenih dreves presezejo ostale, ko je v podatkih prisoten Sum. Nevronske mreze, genetski algoritmi in
odlocitvena drevesa vsebujejo specificne ucne strategije in vsaka uporaba teh algoritmov vkljucuje nadaljnjo
specifikacijo strategije z izbiranjem razlicnih parametrov (v nevronskih mrezah: topologije, hitrosti ucenja,
mehanizem posodabljanja utezi, itd.; v genetskih algoritmih: kodiranje genotipa, stopnje mutacije, mehanizem
preslikave, mehanizem izbiranja, itd.; pri odlo¢itvenih drevesih: mehanizem za delitev odloCitev v vsakem
vozliséu, kdaj obrezati vejo, itd.) (Piramuthu, 2006). Brez ustreznega izbiranja se kon¢na izvedba teh algoritmov
ne izboljSa tako, kot je opisano v literaturi (Piramuthu, 2006). Oblikovanje parametrov po meri podatkovne
mnozice in zahtev uporabe narekuje nadaljnje raziskovanje (Piramuthu, 2006).

' Logisti¢na regresija je bila nadgrajena z namenom povedevati razlagalno mo¢ modelov. Platt in Platt (1991) sta proudevala vpliv
specifiénih industrijskih kazalnikov na verjetnost problemati¢nosti podjetja. Gilbert, Menon in Schwartz (1990) so modelu dodajali pristope,
ki locujejo med propadlimi podjetji in podjetji v stiski. Platt, Platt in Pedersen (1994) so razvijali modele, ki so specifi¢ni za posamezno
gospodarsko panogo, Johnsen in Melicher (1994) sta dodala Se tretjo skupino problemati¢nih podjetij, ki znizuje moznost napacne razvrstitve
problemati¢nih podjetij.
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2.10. Boniteta

Posameznemu podjetju ni vedno lahko, vsekakor pa je zamudno in drago pridobiti ustrezne, kakovostne in
azurne informacije o svojih kupcih; Se zlasti, ker marsikatero podjetje pred svojimi partnerji uspesno skriva zanj
neugodne informacije. Do nesolventnosti njihovih kupcev dostikrat pride iznenanda in to na podjetja —
prodajalce pogosto deluje kot presenecenje (Jus, 2004). Kljucni dejavnik v odlo¢itvenem procesu pri prodaji na
odlog placila in osnova za ucinkovito poslovanje s terjatvami je boniteta. Danes boniteto razumemo kot
informacijo o finan¢nem in premozenjskem stanju podjetja, prav tako nam veliko pove o uspesnosti poslovanja
podjetja, poleg tega pa zajema tudi informacije o poslovodstvu, zgodovini, statusu, pomembne;jsih strateskih
nacrtih podjetja in njegovi organiziranosti (Brvar, 1998). Ponudniki bonitetnih poro¢il v Sloveniji ponujajo
skupek finanénih podatkov o proudevanem podjetju (Seruga, 2005). V razvitih trznih gospodarstvih pa
vkljucujejo v oceno bonitete podjetij tudi mehke informacije. Bonitetno porocilo se ukvarja predvsem s
preteklostjo, bonitetna ocena pa s prihodnostjo.

Enotne metodologije za presojanje bonitete ni. Metodologije so se in se Se razvijajo na znanstveno —
raziskovalnih institucijah, oblikuje pa jih praksa predvsem v vecjih bankah in agencijah (Knez-Riedl, 2000).
Vecje banke v ZDA in v zahodni Evropi so ze kmalu pri¢ele uporabljati modele, pri katerih se s pomocjo
indikatorjev, izraCunanih iz letnih ra¢unovodskih izkazov, da sklepati na boniteto podjetja. V praksi sta se
uveljavili predvsem multipla diskriminantna analiza v ve¢ razli¢icah (poenostavljena, Beermannova, Bleierjeva)
in faktorska analiza. Njuna skupna lastnost je, da iz podatkov izracunavata kazalnike, ki jih po statisticni metodi
obdelujeta, ter na podlagi dobljenih izidov in postavljenih meril opredeljujeta ogrozenost posameznih podjetij
(Knez-Riedl, 2000). Za oceno bonitete se lahko uporabi tudi veckriterijska odlocitvena metoda, v kateri so zajeti
kvantitativni in kvalitativni kriteriji (Canéer in Knez-Riedl, 2005). Saaty je razvil prakti¢en sistemati¢en pristop
za strukturiranje kompleksnosti, analitien hierarhic¢en postopek AHP (Saaty, 1994, 1999). To je merjenje po
lestvici delezev in njihova sinteza (Forman in Gass, 2001). Vedno ve¢ raziskovalcev poudarja pomembnost
nevronskih mrez za podjetja (Dodd, Jack in Anderson, 2002, Hoffman in Schlosser, 2001; Szarka, 1990) in
Studij razli¢nih tipov nevronskih mrez (Chaston, 1996; Dodd, Jack in Anderson, 2002; Holmlund in Kock,
1998).

Podjetja so vpletena v gradnjo svoje oskrbne verige (Holmlund in Kock, 1998), razmerij s kupci ali ostalimi
vrstami partnerskih povezav, posebno strateSkih. Pomembnost izbire je odlo¢ilna za poslovni uspeh (Beekman in
Robinson, 2004). Ker napoved poslovnih napak postaja vedno bolj pomembna komponenta pri upravljanju s
tveganji (Van Gestel, Baesens, Suykens, Van den Poel, Baestaens in Willekens, 2006), vedno vec¢ podjetij
vrednoti boniteto svojih sedanjih in bodocih poslovnih partnejev kar samo, e posebno, ko je odlocitev potrebna
v kratkem ¢asovnem roku (Cander in Knez-Riedl, 2005).

Monetarna politika posamezne drzave se lahko razlozi s pomembnim deleZem bilance stanja podjetij (Ashcraft
in Cambello, 2007). Zato lahko posamezna drzava s svojo monetarno politiko pomembno vpliva na poslovanje
podjetij, kar je razvidno tudi iz bonitete podjetij (Ashcraft in Cambello, 2007). Sistemske napake v globalnem
ban¢nem sistemu lahko povecéajo sistemsko tveganje. Zato se mora globalni banc¢ni sistem odzivati na finan¢ne
krize tako, da uravnava glavne makroeckonomske posledice (Bartram, Brown in Hund, 2007).

2.10.1.  Vrednotenje bonitete

Witkowska (20006) je raziskovala uporabo nevronskih mrez za prepoznavanje kreditnega tveganja preiskovanih
podjetij za namene banc¢nih posojil na Poljskem. Za vsako podjetje je uporabila 13 finan¢nih kazalnikov, ki jih
vsebujejo racunovodska in finan¢na porocila, in jih razvrstila v §tiri razrede. Primerjala je svojo razvrstitev z
razvrstitvijo, ki so jo napravili ban¢ni usluzbenci. Najmanjsa klasifikacijska napaka je bila pridobljena z RBF
nevronsko mrezo, vendar je bil tu delez pravilno identificiranih podjetij najmanjsi. Najvecji delez pravilno
identificiranih podjetij je bil pridobljen z NN z MLP. Ugotovila je, da so nevronske mreze sposobne
generaliziranja znanja in lahko podpirajo vrednotenje bonitete posojilojemalcev.

Florez-Lopez-ova (2007) je s procesom izbiranja po znacilnostih, kjer je vkljucila pristop Bayes in strojno
ucenje, dolocila glavne spremenljivke bonitetne ocene, ki se nanasajo na likvidnost, dobickovnost in velikost
podjetja. Te spremenljivke je vstavila v razlicne modele (logisti¢ne regresije, odlocitvena drevesa). Odlocitveno
drevo CART Gini-oblique je najbolje razvrstilo preiskovana podjetja v skupine bonitetnih ocen.

Posodabljanje mehanizma podpornih vektorjev omogoca vrednotenje, ki ves Cas konvergira k optimalni resitvi
brez izgube informacij ali numeri¢nih tezav. To je Yang (2007) dosegel z novo jedrno funkcijo, ki izboljSuje
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svojo napovedno izvedbo in lastnosti tehnike razvrScanja, in povecuje transparentnost konc¢nega modela.
Nelinearna oblika podatkov je avtomatsko vkljuc¢ena v model preko jedrne transformacije. Ta pristop ne zahteva
zmanj$anja spremenljivk in je robusten za zelo velike podatkovne mnozice in visoko neuravnovesSene razredne
porazdelitve.

Za napoved prihodnje kreditne ocene sta Frydman in Schuermann (2007) uporabila zmes dveh Markovih verig,
kjer sta pomesala hitrosti premika med kreditnimi ocenami. Dokazala sta, da je njun model boljsi v napovedi kot
enostaven Markov model. Svoj model sta ocenjevala s preteklimi kreditnimi ocenami. Iz ne Markovih lastnosti
njunega modela sledi, da je prihodnja porazdelitev kreditne ocene podjetja odvisna ne samo od sedanje, pac pa
tudi od preteklih kreditnih ocen. Odkrila sta, da imata lahko dve podjetji z identicnima sedanjima kreditnima
ocenama znatno razlicne vektorje verjetnosti prehoda. Okoli§¢ine stanja poslovnega cikla ali industrijske panoge
ne morejo premestiti heterogenosti, ko se uposteva stopnjo premika.

Kim in Sohn (2004) predlagata metodo upravljanja kreditnega tveganja obstojecih kupcev z uporabo napacnega
klasificiranja vzorcev. Kupce sta s pomocjo nevronskih mrez razdelila v dve skupini; v dobre in slabe pla¢nike
glede na njihov kreditni status. S pomoc¢jo segmentacije sta ti dve skupini razdelila na §tiri podskupine. Povzela
sta lastnosti vsake podskupine in predlagala odgovarjajoCe strategije upravljanja za posamezno podskupino.
Njune strategije lahko zelo enostavno prevedemo na upravljanje s kupci:

e Skupina 1: odlog placila je kratek in njihov delez odprtih racunov je manjsi kot pri ostalih dobrih
kupcih. Ti kupci naj bi bili zadrzani za dolgo ¢asa. Iz njihove bonitetne ocene lahko sklepamo, da
nimajo tezav s placili. Zato jih moramo vzpodbuditi za ve¢je nakupe in dolgotrajno sodelovanje, da
bomo imeli kontinuirani dobicek.

e Skupina 2: daljsi odlog placila, njihov dolg je ve¢ji, kot pri skupini 1. Te stranke so nestabilne, ker
imajo slabso bonitetno oceno, zato je ve¢ja moznost neizpolnitve obveznosti. Lahko postanejo kroni¢no
delikventni, ¢e bodo enkrat zaostali s placilom. Nujno moramo zbirati informacije o njih in jih vztrajno
preverjati. Cim zamudijo s pla¢ilom, jih moramo opomniti na svojo obveznost.

e Skupina 3: je podobna skupini 1. Njihova bonitetna ocena ni slaba, zato lahko ocenimo, da bodo
sposobni izpolnjevati obveznosti, lahko pa bodo pozabili na placilo. Takrat jih moramo prijateljsko
opozoriti, da so njihove obveznosti zapadle. Ce imajo kratkotrajne teZave s placili, lahko pristanemo na
delna placila in podaljsamo njihov odlog placila. Vendar pa moramo kljub temu zbirati informacije o
njih.

e Skupina 4: kupci v tej skupini zahtevajo resno obravnavo in zbiranje podatkov. Imajo status slabega
placnika. Njihov dolg je velik in dolgotrajen. Z njimi je potrebno ravnati kot z delikventnimi kupci,
nadzorovati njihov dolg. Pri njih moramo minimizirati izgubo, lahko jim ponudimo dalj$e odplacevanje,
vendar pa morajo dolg na vsak nacin poravnati. Skupaj s kupcem moramo napraviti nacrt poplacila
dolga. Ce ugotovimo, da so preveé delikventni, se jim je bolje odpovedati in zbrisati njihov dolg.
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3. GOSPODARSKI SUBJEKTI

Kdor hoce, bo nasel pot. Kdor noce, bo nasel izgovor. (Marko Sterle)

Gospodarske druzbe se po Zakonu o gospodarskih druzbah (v nadaljevanju: ZGD-1; Ur.l. RS §t. 42/2006 z dne
19.4.2006) klasi¢no delijo na kapitalske in osebne druzbe.
1. Kapitalske druzbe so:
e druzba z omejeno odgovornostjo (d.o.0.),

delniska druzba (d.d.),
evropska delniSka druzba (SE),

e komanditna delniska druzba (k.d.d.).
2. Osebne druzbe so:

e druzba z neomejeno odgovornostjo (d.n.o.),

e komanditna druzba (k.d.),

e tiha druzba (t.d.).

V ZGD-1 je urejena tudi podruznica; gre za del pravne osebe, ki je lokacijsko lo¢en od sedeza mati¢ne druzbe in
je delno samostojen. Podruznica ni pravna oseba, temveC nastopa v pravnem prometu v imenu in na racun
mati¢ne druzbe, ki odgovarja za obveznosti podruznice z vsem svojim premozenjem.

Tabela 3: Najpogostejse oblike druzb

d.n.o. k.d. d.d. d.o.o.
Vrsta osebna druzba osebna druzba kapitalska druzba kapitalska druzba
. . . . . mozna kombinacija mozna kombinacija
Firma osebno ime v firmi osebno ime v firmi

osebnih ali stvarnih
imen v firmi

osebnih ali stvarnih
imen v firmi

Stevilo druzbenikov

najmanj 2

najmanj 2

najmanj 1

najmanj 1, najvec¢ 50
(ve¢ le z dovoljenjem
min. za gospodarstvo)

polna odgovornost

polna odgovornost

druzba neomejeno,

druzba neomejeno,

vodenje tretje osebe

za vodenje tretje osebe

o kompl j e . . .
Odgovornost druzbe in vseh omp ementarjve_v delnicarji za obveznosti | druzbeniki za obveznosti
o . (osebna), komanditistov . e M .
druzbenikov druzbe ne odgovarjajo druzbe ne odgovarjajo
le z vlogo
vsak druzbenik in ob vsak komplementar in
Poslovodstvo prenosu upravicenja za ob prenosu upravicenja | uprava ali upravni odbor en ali ve¢ poslovodij

Prednosti ali pomanjkljivosti kapitalskih oziroma osebnih druzb so predstavljene v spodnji tabeli. Pred vsako

dobro lastnostjo enih in drugih bomo postavili pozitivni predznak (+), pred pomanjkljivostmi pa negativni
predznak (-):

Tabela 4: Prednosti in pomanjkljivosti kapitalskih in osebnih druzb
Kapitalske druzbe

Osebne druzbe

(-) za obveznosti druzbe jam¢ijo druzbeniki neomejeno z vsem
svojim premozenjem; upnikom je torej odgovoren vsak druzbenik,
ki ga izbere upnik, in sicer za celotni znesek obveznosti (visoka
boniteta)

(+) druzba jam¢i s svojim premozenjem, druzbeniki osebno ne
jamcijo (le izjemoma, v primerih, dolo¢enih z zakonom)

(-) zahteva se visok osnovni kapital (d.d. — 25.000 EUR; d.o.o0. —
7.500 EUR.

(-) zahtevnejsi formalnopravni postopki glede ureditve statusa (d.d.
- statut v obliki notarskega zapisa)

(+) po zakonu ni obvezen minimalni osnovni kapital

(+) manj zahtevni formalnopravni postopki glede statusa (ne
zahteva se notarska oblika)

(-) bolj zapleteno upravljanje (ve¢ obveznih organov) (+) poenostavljeno upravljanje (manj obveznih organov)

(-) drazja ustanovitev in vecji stroski pri delovanju druzbe (+) cenej$a ustanovitev in manj stroskov pri poslovanju

Ker je osebnih druzb ve¢ vrst, med njimi pa so pomembne razlike, navajamo prednosti in pomanjkljivosti
posameznih oblik osebnih druzb:

Tabela 5: Prednosti in slabosti druzbe z neomejeno odgovornostjo (d.n.o.)

Prednosti Slabosti
. . mocna vezanost druzbenikov na druzbo (mozna konkurenéna
vsi druzbeniki imajo moznost popolnega nadzora prepoved)

mozen dogovor o delitvi dela neomejena in solidarna odgovornost

moznosti financiranja so vecje kot pri samostojnem podjetniku
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Prednosti in slabosti komanditne druzbe:

1. za komplementarja: je prednost, da se na ra¢un vloge komanditista povecuje lastni kapital, ne da bi
bilo treba deliti poslovodstvo z drugimi druzbeniki. Slabosti sta dve, in sicer: mo¢no je vezan na druzbo
in jam¢i neomejeno osebno in solidarno;

2. za komanditista: sta dve prednosti, in sicer: kljub udelezbi ni odgovoren z osebnim premoZenjem in ni
mu potrebno sodelovati pri poslovodstvu. Slabost pa je, da le omejeno lahko nadzoruje poslovanje
druzbe, v katero je vlozil svoj kapital.

Druzba torej omogoca zdruzitev strokovno usposobljenih podjetnikov, ki so v druzbi komplementarji, s finan¢no
mocnimi druzbeniki v vlogi komanditistov, ki ne Zelijo jamciti z osebnim premoZenjem kot tudi ne sodelovati
pri poslovodstvu.

Prednosti in slabosti tihe druzbe:

1. za tihega druzbenika so prednosti naslednje: udelezba brez obveznosti sodelovanja, omejitev jamstva
in udelezba je lahko trajna. Slabosti pa sta dve: majhna moznost kontrole in pri povec¢anju vrednosti
druzbe ni udelezen;

2. za druge druZbenike obstajata dve prednosti: lastni kapital naras¢a, ne da bi bilo potrebno odstopati
poslovodenje drugim druzbenikom in udelezba se navzven ne vidi.

Tabela 6: Prednosti in pomanjkljivosti delniske druzbe in druzbe z omejeno odgovornostjo

Delniska druzba (d.d.) Druzba z omejeno odgovornostjo (d.0.0.)

(+) moznosti zbiranja ved¢jih denarnih vlozkov, zlasti iz anonimnih

viroy (-) moznosti zbiranja denarnih vlozkov so zozene

(-) ker delezi d.o.o. niso vrednostni papirji, ni moznosti nastopanja

(+) kotiranje delnic na borzi vrednostnih papirjev na borzi

(-) drazja oblika (vi§ji stroski Ze pri ustanovitvi, izdaji novih delnic,

. - (+) cenejsa oblika v vseh navedenih elementih
pri upravljanju)

(-) bolj zapleteno upravljanje (ve¢ obveznih organov) (+) enostavnejse upravljanje

(+) vecja stopnja dispozitivnosti pri urejanju notranjih razmerij v

(-) statutarna strogost pri urejanju notranjih razmerij v druzbi drusbi

(-) prenosi delezev so bolj zapleteni (ve¢ je osebnih razmerij,
(+) prenosi delnic so manj zapleteni in manj formalizirani sprememba lastnistva je bolj formalizirana, velja predkupna
pravica)

Druzbe in podjetniki morajo voditi poslovne knjige in jih enkrat letno zakljuciti. Poslovno leto se razlikuje od
koledarskega leta. Na podlagi zakljuéenih poslovnih knjig je treba za vsako poslovno leto (po koncu tega
poslovnega leta) sestaviti raunovodske izkaze.

3.1. Razvrstitev druzb glede na velikost

Druzbe se zaradi vodenja poslovnih knjig in sestave letnih racunovodskih izkazov razvrs¢ajo na majhne, srednje
in velike druzbe z uporabo naslednjih meril:

e povprecno Stevilo zaposlenih v zadnjem poslovnem letu,

e  (isti prihodki od prodaje v zadnjem poslovnem letu,

e vrednost aktive ob koncu poslovnega leta.

Tabela 7: Razmejitev podjetij na mala, srednje velika in velika po ZGD-1"
Malo podjetje Srednje veliko podjetje Veliko podjetje
Stevilo zaposlenih <50 > 50 <250 >250
Letni promet (v 10° EUR) >2<173 >73<29,2 >292
Bilan¢na vsota (v 10° EUR) >2<3,65 >3,65<14,6 > 14,6

Pri ve¢ mednarodnih primerjavah so tezave zaradi razliénih opredelitev malega gospodarstva'®, zato je Komisija
skupnosti izdala priporocilo (Creating the entrepreneurial Europe, 2003) o enotni opredelitvi za mikro, mala in
srednje velika podjetja v EU.

17 .

Vir: ZGD-1
'8 Filion je naredil raziskavo opredelitve malih in srednje velikih podjetij in ugotovil, da ustrezna opredelitev malega gospodarstva ne obstaja
ali jo je tezko dolociti. Kot vzrok je navedel nestanovitnost okolja, ki zahteva nenehno dejavno prilagajanje in spreminjanje, kar dosezejo
mala podjetja kot velika podjetja s hierarhi¢no birokracijo (Rebernik, 1997)
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Tabela 8: Razmejitev podjetij na mikro, mala in srednje velika v EU"

Mikro podjetje Malo podjetje Srednje veliko podjetje
Do 31.12.2004 0Od 1.1.2005 Do 31.12.2004 0Od 1.1.2005 Do 31.12.2004 0Od 1.1.2005
Stevilo <10 <10 <50 <50 <250 <250
zaposlenih
Letni t
1 gérg [ﬁgme (v 3 <2 <7 <10 <40 <50
Bilan¢na vsota
(v 10° EUR) - <2 <5 <10 <27 <43
3.2. Opredelitev problemati¢nosti podjetij

Poznamo problematicna in neproblematicna podjetja. V strokovni literaturi obstaja veC opredelitev
problemati¢nosti podjetij. Watson in Everett (1993) ugotavljata, da je problemati¢nost podjetij povezana z
opustitvijo dejavnosti, ko so viri sredstev preneseni v donosnejSe nalozbe (sprememba lastniStva podjetja in
prenchanje podjetja).

Problemati¢no podjetje je podjetje, zoper katerega je bil uveden stec¢ajni postopek ali je prenehalo delovati tako,
da so upniki utrpeli izgubo. Valentin¢i¢ (1999) ugotavlja, da je ta opredelitev problemati¢nosti relevantna samo
za analizo podjetja z vidika upnika. Z vidika lastnika pa je podjetje problemati¢no tudi, ko ni v steaju in ne
dosega zahtevane donosnosti. Tudi podjetje, ki je prenehalo z dejavnostjo, ni uspesno, ¢eprav upniki niso utrpeli
izgube. Problemati¢no je tudi podjetje, ki je prenehalo delovati, ker je bilo prodano ali likvidirano z izgubo na
racun lastniskega kapitala, zato da bi se preprecile nadaljnje izgube. V tem primeru ni nujno, da upniki utrpijo
kakrsnokoli izgubo. Valentin¢i¢ (1999) pravi, da je ta mera pristranska zaradi uporabe izraza »izguba na racun
lastnikov«, ki je lahko subjektivna ocena posameznika (na primer lastnika).

Neuspesno podjetje je lahko tisto, ki v doloCenem casu ni sposobno povecati obsega poslovanja do ravni, kjer je
zagotovljena donosnost vsem, ki so prispevali kapital v podjetje (neuspesna podjetja lahko poslujejo z dobickom,
vendar je le-ta prenizek, da bi zagotavljal ustrezno donosnost lastnikom), ki prejema drZzavno subvencijo ali
pomoc¢ (Lewis in Pendrill, 1995), nepravocasno izplaca kupon ali glavnico obveznic, prekoraci bancni limit ali
ne izplaca prednostne dividende (Beaver, 1996), ne placa obresti banki (Hayden, 2002), zahteva reprogramiranje
obveznosti iz naslova dolZzniSkega kapitala (sprememba amortizacijskega nacrta dolzniSkega financiranja;
Hayden, 2002) ali pri pla¢ilu obresti banki zamudi ve¢ kot 90 dni (Falkenstein, Boral in Carty, 2000)*. Cirman,
Ferligoj, Prasnikar in Valentin¢i¢ (1999) pojmujejo kot problematicno tisto podjetje, ki ne dosega povprecne
donosnosti ban¢nih vlog, kar pomeni, da lastniki za svoje nalozbe v podjetje ne dobijo ustreznega donosa za
tveganje. Kapital bi namrec lahko nalozili v ban¢ne vloge za manj tvegano donosnost. Problematic¢no je lahko
tudi podjetje, ki ima negativni lastniski kapital ali ni oddalo statisti¢nih podatkov iz racunovodskih izkazov za
javno porocanje. Valentinci¢ (1999) ter Mramor in Valentinci¢ (2003) problemati¢no podjetje opredelita z
blokado transakcijskega racuna, kar je med raziskavami placilne discipline podjetij edinstveno.

Tudi dobri kupci lahko postanejo slabi oziroma gredo v ste¢aj. Lahko jih prizadenejo razne nepriCakovane
okolis¢ine, ali pa njihovi kupci svojih dolgov ne poravnajo (na nekaterih trgih kazejo podatki, da je eden od petih

Tabela 9: Stecaji v vzhodni Evropi

2005 2006 2007 Sprememba02006/2007
v %
Estonija 265 228 234 +2,6
Latvija 830 1.174 1.272 +8,3
Litva 773 808 814 +0,7
Poljska 793 576 447 -224
Slovaska 2.200 2.150 2.100 -23
Slovenija 1.383 1.246 1.240 -0,5
Ceska 3.882 4.227 4.250 +0,5
Madzarska 7.983 9.447 9.500 +0,6
Skupaj 18.294 19.856 19.857 0,0

1% Vir: Creating the entrepreneurial Europe, 2003
2 Kriterij problemati¢nosti podjetja je tudi predlagan v okviru projekta Basel II (Basel Committee on Banking Supervision, 2001).
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stecajev podjetij posledica nesolventnosti njihovih pomembnih klientov) (Jus, 2004). Za lazjo predstavo, koliko
je steajev v Evropi, si oglejmo tabeli*' 9 in 10. Pri Sloveniji lahko opazimo, da je trend zmanj$evanja 3tevila
ste¢ajev, vendar pa ni tako velik, kot je na Poljskem. Glede na to, da je Poljska najvecja drzava v vzhodni
Evropi, ima relativno malo stecajev. Zelo veliko Stevilo steCajev je na Madzarskem, priblizno pol manj jih je na
Ceskem.

Tabela 10: Stecaji v zahodni Evropi

2003 2004 2005 2006 2007 5 os(fg/ezrggr;"ﬁ "
Belgija 7.593 7.836 7.878 7.617 7.690 +1,0
Danska 2506 2.620 2.497 1.987 2.400 +20,8
Nemgija 39.470 39.270 36.850 30.680 27.490 -104
Finska 2769 2385 2278 2285 2300 +0,7
Francija 38.296 40.776 41.930 40.360 42,670 +57
Gréija 480 577 580 520 510 21,9
Velika Britanija 14.815 12.813 13.462 13.686 12.950 54
Irska 346 321 327 304 310 +2,0
Italija 16.000 17.500 17.150 8.827 5.410 38,7
Luksemburg 655 665 682 634 680 +73
Nizozemska 6.386 6.648 6.780 5.941 4710 20,7
Norveska 5223 4297 3.540 3.032 2.870 53
Avstrija 5.643 6328 7.136 6.584 6.362 72
Portugalska 2.980 3.123 3.300 3.400 3.350 - 1,5
Svedska 7.099 6.588 5.865 5243 4.890 -6,7
Svica 4539 4955 4751 4528 4.400 228
Spanija 646 561 869 853 830 27
Skupaj 155.446 157.263 155.875 136.751 129.822 -5.0

V zahodni Evropi mo¢no prednjacita po Stevilu stecajev Nemcija in Francija. Najvedji trend padanja Stevila
stecajev belezijo v Italiji in na Nizozemskem. Veliko Stevilo steajev ima tudi Velika Britanija. Glede na svojo
velikost ima Spanija malo stecajev.

3.3. Osnovni znaki Kkrize podjetja

Osnovni znaki krize podjetja so zmanj$anje dobickonosnosti, povecanje dolga, padec prodaje ob nespremenjenih
cenah, padec trznega deleza, zmanjSanje placilne sposobnosti in kazalnikov pokritja obrestnih odhodkov z
denarnim tokom ali dobickom iz poslovanja, zaostrena politika dividend in spremenjena uporaba racunovodskih
standardov. Pomemben znak dobaviteljem in investitorjem so lahko tudi kadrovske spremembe na vodilnih
polozajih. Zaskrbljujoe je lahko tudi dejstvo, da podjetje neredno odgovarja na poSto oziroma celo ne
odgovarja, zaostaja pri tekoCih poslih, ipd. Podjetju se v taki situaciji poveca Stevilo reklamacij, pogosto jim
posojilodajalci prekinejo vezi, podjetje ima tezave z zagotavljanjem kvalitete, ipd. (Berk, 2002).

Informacije, ki veliko povedo o zmanjSanju dolgoro¢ne placilne sposobnosti, so naslednje (Bergant, 2000):
e zmanjSanje trajnega kapitala podjetja,
e zmanjSanje dobi¢konosnosti poslovanja osnovne dejavnosti,
e poslovanje z izgubo,
e zmanjSanje denarnega toka,
povecevanje stopnje zadolzenosti,
zmanjSevanje obratnega kapitala podjetja,
e povecevanje potrebe po obratnem kapitalu podjetja,
e povecanje primankljaja obratnega kapitala podjetja (kapitalska neustreznost), povecevanje tveganj v
poslovanju.

2! Vir: Creditreform z dne 1.5.2008
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3.4. DelniSka druzba

envee

v

1 evra. Delnisko druzbo lahko ustanovi ena ali ve¢ fizi¢nih ali pravnih oseb, ki sprejmejo statut. Ta mora biti
izdelan v obliki notarskega zapisa. Delnice se lahko vplacujejo v denarju ali s stvarnimi vlozki. Vsaj 1/3
osnovnega kapitala mora biti vpla¢ana v denarju, pred vpisom druzbe v sodni register mora biti na vsako delnico,
ki se vplada v denarju, vpladanega najmanj 25 % osnovnega kapitala. Ce so delnice deloma krite s stvarnimi
vlozki, mora biti pred vpisom druzbe v register v denarju vplacan tisti del, ki ni krit s plac¢ilom s stvarnim
vlozkom, stvarni vlozki pa morajo biti dani na razpolago druzbi. Druzba se ne more ustanoviti le s stvarnimi
vlozki. Ce druzbo ustanovi en ustanovitelj, mora delnice v celoti vpladati pred vpisom druzbe v register ali
zagotoviti druzbi ustrezno vars$¢ino. Organi delnisSke druzbe so skupscina, nadzorni svet (ni obligatoren, razen ce
tako doloca zakon ali statut) in uprava. SkupsCina se sestane najmanj enkrat letno, predvsem tedaj, ko odloca o
bilanénem dobicku ter o podelitvi razreSnice upravi in nadzornemu svetu. Za njen sklic veljajo stroga
postopkovna dolo¢ila, na sami skup$¢ini mora sodelovati notar, ki izdela zapisnik skups¢ine v notarskem zapisu.
Ce skupi¢ina odlo¢i, da se bilanéni dobiéek deli med delnicarje (dobi¢ek se lahko deli tudi delavcem ali uporabi
v druge namene, dolo¢ene s statutom), se ta deli med njimi v sorazmerju s Stevilom delnic, ki jih ima posamezni
delnicar. V kolikor je izkazana izguba, se dobicek ne more deliti. Skupscina za 4 leta imenuje nadzorni svet, ki
nadzoruje vodenje poslov druzbe). Nadzorni svet imenuje upravo druzbe (do 5 let), ki druzbo vodi.

3.5. Druzba z omejeno odgovornostjo

Druzba z omejeno odgovornostjo je druzba, katere osnovni kapital sestavljajo osnovni vlozki druzbenikov.
Vrednost vlozkov je lahko razlicna. Druzbo lahko ustanovi ena ali ve¢ fizi¢nih oziroma pravnih oseb, ki
postanejo z ustanovitvijo druzbe druzbeniki. Druzba ima lahko najve¢ 50 druzbenikov. Lahko jih ima tudi vec
kot 50, vendar tedaj potrebuje dovoljenje ministra, pristojnega za gospodarstvo. Druzba odgovarja za obveznosti
z vsem svojim premozenjem, medtem ko druzbeniki odgovarjajo do viSine ustanovnega deleza v kapitalu
druzbe. Druzba se ustanovi s pogodbo, ki je lahko sklenjena v obliki notarskega zapisa, kadar jo ustanavlja ve¢
druzbenikov. Druzbeno pogodbo podpisejo vsi druzbeniki. Osnovni kapital (osnovna glavnica) mora znasati vsaj
7500 eurov, vsak osnovni vlozek pa najmanj 50 eurov. Osnovni vlozek je lahko zagotovljen v denarju ali kot
stvarni vlozek ali stvarni prevzem. Kot stvarni vlozek se lahko zagotovijo premicnine in nepremicnine, pravice
in podjetje ali del podjetja. Za stvarni vlozek se Steje tudi placilo za premozenjske predmete, ki jih je druzba
prevzela in jih pristeje druzbenikovemu vlozku.
Prednosti:
e Druzbeniki za obveznosti d.o.0. ne odgovarjajo. Odgovornost druzbenika za obveznosti druzbe je lahko
le izjemna (spregled pravne osebnosti).
e Ni potrebno, da bi bil poslovodja druzbe za opravljanje svoje funkcije v rednem delovnem razmerju z

druzbo.
e  Druzba lahko ima pri nastopanju v pravnem prometu odprtih ve¢ TRR.
Slabosti:

e  Moznosti zbiranja denarnih vlozkov so zoZene.
e Ker delezi d.o.o. niso vrednostni papirji, ni moznosti nastopanja na borzi.
e  Druzbo za vpis v sodni register prijavi poslovodja pri pristojnem sodiscu.

3.6. Samostojni podjetnik

Samostojni podjetnik posameznik je gospodarski subjekt, ki ni gospodarska druzba. Je fizicna oseba, ki se
ukvarja z gospodarsko dejavnostjo. ZGD-1 v 6. alineji 3. ¢lena doloca, da je samostojni podjetnik posameznik
fizi¢na oseba, ki na trgu samostojno opravlja pridobitno dejavnost v okviru organiziranega podjetja. S.p., kot ze
re¢eno, ni gospodarska druzba — status je razlicen, ¢eprav zanj smiselno veljajo doloc¢ena dolo¢ila ZGD-1, ki se
primarno uporabljajo za gospodarske druzbe (npr. o dejavnosti, firmi, sedezu; glej zlasti od 71. do 75. ¢lena
ZGD-1). Ker je fizi¢na oseba, tudi ne potrebuje ustanovitvenega akta (za razliko od gospodarskih druzb).
Samostojni podjetnik odgovarja za svoje obveznosti z vsem svojim premozenjem. Ta oblika »organiziranosti« je
najbolj enostavna, vendar pa na drugi strani predstavlja velik riziko nastopanja na trgu — zato je ta oblika manj
primerna za bolj tvegane posle (v tem primeru je bolje ustanoviti eno izmed oblik gospodarskih druzb, ki jih
opredeljuje ZGD-1).
1. Podobnosti med s.p. in gospodarskimi druzbami so v tem, da je s.p. gospodarski subjekt, ki stopa v
poslovne odnose s tretjimi osebami, zato mora tudi s.p. imeti dolo¢eno firmo, dejavnost,...biti mora
registriran. Navzven mora biti razviden status gospodarskega subjekta. Izjemo od dolZznosti registracije
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s.p. predstavljajo majhni podjetniki, za katere je dovolj Ze, da se priglasijo na pristojnem davénemu
organu.
2. Razlike med s.p. in gospodarskimi druzbami:
e s.p. ni pravna, ampak fizi¢na oseba;
e s.p. ne pridobi pravne subjektivitete (osebnosti) z vpisom v register oziroma ne nastane s
priglasitvijo davénemu organu;
e  pri s.p. ni potrebe po zakonitem zastopanju — ker gre za fizi¢no osebo, se zastopa sam;
e podjetnik odgovarja za svoje obveznosti z vsem svojim premozenjem.
Samostojnega podjetnika posameznika ne smemo enaciti z obrtnikom. S.p. lahko opravlja katerokoli dejavnost —
tudi obrtno. Obrtnik pa le obrtno dejavnost.

Davéna osnova od dohodka iz dejavnosti je dobicek, ki se ugotovi kot razlika med prihodki in odhodki. Ce za
zavezanca ne obstaja obveznost vodenja poslovnih knjig in njegovi prihodki iz dejavnosti v zadnjih 12 mesecih
(z vkljuéno mesecem oktobrom) tekocega leta ne presegajo 42.000 evrov in ne zaposluje delavcev, potem lahko
pri ugotavljanju davéne osnove naslednjega leta zahteva upostevanje normiranih stroskov (25 %). Obvezni
prispevki za socialno varnost pa se priznajo kot odhodek.
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4. OSEBNOST

Naucil sem se, da se pod vsakim trdim oklepom skriva nekdo, ki Zeli biti cenjen in ljubljen. (Andz Roones)

Zanimanje za Cloveka in Zelja po natan¢nem opisu naSih lastnosti ter po jasni opredelitvi vzrokov nasega
delovanja je stara toliko, kot je star ¢lovek. Seveda so se nacini opisovanja iz preteklosti do danes moc¢no
spreminjali. Opisi nase osebnosti v veliki meri izrazajo duh ¢asa in nacin razmi$ljanja. Za razjasnitev, kaj
osebnost sploh je, navajamo (samo) nekaj definicij. Osebnost predstavlja relativno trajno in edinstveno celoto
dusevnih, vedenjskih in telesnih znacilnosti posameznika (Musek, 1993). Sam Allport je opredelil osebnost kot
»dinamic¢no organizacijo tistih psihofizicnih sistemov pri posamezniku, ki dolocajo znacilne nacine njegovega
prilagajanja okolju« (Allport, 1961, v McAdams, 1997). Zagorka Pesi¢-Golubovi¢ (1966, v Musek, 1993) je
Allportovo definicijo razsirila: »Osebnost je edinstvena dinami¢na organizacija bioloSkih in psihosocialnih
znacilnosti (vkljucujo¢ temeljne Cloveske potrebe in sisteme vrednot), ki usposablja ¢loveka, da stopa v
druzbeno komunikacijo in ustvarjalno spreminja naravo in druzbeno okolje, uresnicujo¢ se v tem procesu kot
druzbeno bitje in kot svojevrstna individualnost«. Veliki slovenski psiholog Anton Trstenjak je v delu »Problemi
psihologije« (1976) opredelil osebnost kot »biolosko odprt, dialekticno dejaven sistem ¢lovekove samodejnosti,
ki dosega v mejah med dednostjo in okoljem, subjektom in svetom ter posameznikom in druzbo vedno
popolnejso stopnjo samozavesti v odpornosti, veljavnosti, vrednosti in smiselnosti zivljenja.«

Osebnost je kompleksna, vendar tudi organizirana (Musek, 2005). Nanjo lahko gledamo iz raznolikih teoreti¢nih
gledis¢ in razli¢nih nivojev abstrakcije in Sirine (John, Hampson in Goldberg, 1991; McAdams, 1995). Vsak od
teh nivojev je narejen iz edinstvenega prispevka k naSemu razumevanju individualnih razlik v obnasanju in
izkusnjah. Clovek deluje kot bitje, ki z vsemi dispozicijami in kognitivnimi zmoZnostmi uravnava svoj odnos do
okolja, se mu na eni strani prilagaja in ga na drugi strani tudi aktivno preoblikuje v skladu s svojo
samoucinkovitostjo, torej predstavami o tem, koliko je na katerem podro¢ju kompetenten in u€inkovit. Pri tem
deluje samoregulativno, vodi ga skladnost med cilji in dosezki (Musek, 2005). Samoregulacija je »poskus
zmanjSanja razlike med dosezki in cilji ter sledstveno postavljanje novih in visjih ciljev« (Bandura, 1988, v
Musek, 2005) in je temelj motiviranega obnasanja. S postavljanjem ciljev proizvajamo razliko med nacrtovanim
in dosezenim, z doseganjem ciljev to razliko zmanj$ujemo. Pri tem so pomembne povratne informacije na eni
strani in moralni standard na drugi, to namre¢ omogoca vrednotenje dosezenega. Na tej osnovi pa sledi nadaljnje
delovanje (Musek, 2005).

4.1. Osebnost in okoli§¢ine

Na naSe vedenje vplivajo po eni strani vse nase osebne znacilnosti (poteze, motivi, stanja), po drugi strani pa
situacije, v katerih se znajdemo. Po Cattellu bi lahko potemtakem opredelili osebnost kot »nekaj, kar nam pove,
kaj bo posameznik naredil v dani situaciji« (Cattell, 1975, v Musek, 1993). Osnovna enota za analizo osebnosti
je osebnostna poteza (Allport, 1937, v Johnson, 1997). Pojem osebnostne poteze naj bi torej bil pravzaprav nujen
za sistemati¢no razumevanje osebnosti. Osebnostno potezo (torej) lahko opredelimo kot »konsistentne vzorce
razmiSljanja, obcutkov in dejanj, ki ljudi med seboj razlikujejo« (Johnson, 1997). V tej definiciji lahko najdemo
nekatere pomembne lastnosti osebnostnih potez. Z njihovo pomocjo lahko primerjamo ljudi med seboj, saj
vsebujejo neko osnovno, konsistentno enoto za opis in pomagajo pri razlagi konsistentnih vzorcev vedenja ljudi
(Hanson, 1958, v Johnson, 1997). Behavioristi¢no usmerjeni avtorji i§¢ejo stabilne povezave med draZljaji in
odgovori, ne pa stabilne notranje poteze ljudi. Vendar pa njihove kritike o obstoju osebnostnih potez ne vzdrzijo
zaradi naslednjih razlogov (Johnson, 1997):

1. da lahko situacija vpliva na posameznika, mora v njem obstajati nekaj, na kar bo vplivala — torej
situacija vpliva na nase osebnostne poteze;
posamezniki se na razli¢ne situacije odzivajo razlicno;
osebnostne poteze govorijo, da se na enak nac¢in odzivamo na enake, ne razli¢ne situacije;
tudi obstoj osebnostne poteze ne pomeni, da so nase reakcije popolnoma konsistentne;
nekonsistentnost v vedenju $e ne pomeni notranje nekonsistentnosti.

Dbk w

Nase obnasanje je torej posledica delovanja velikega Stevila vzrocnih dejavnikov; tako situacijskih kot
osebnostnih. Razli¢ne situacije lahko pri istih ljudeh izzovejo kaj razli¢no obnasanje. Niso pa samo okolis¢ine
tiste, ki poleg osebnostnih lastnosti vplivajo na obnasanje. Poleg potez lahko na obnasanje vplivajo tudi drugi
osebnostni faktorji. Osebnost niso samo poteze; Ceprav so poteze izredno pomembne kot relativno trajni in
stabilno delujo¢i osebnostni pojav, vplivajo na naSe obnaSanje manj kot nekatere prehodne, spremenljive
znacilnosti. Mednje sodijo predvsem stanja, vloge in razpolozenja. Poteze so znacilne za posameznika in
variirajo med osebami; stanja, vloge in razpoloZenja pa variirajo znotraj posameznika — podobno kot situacije.
Na vedenje pa ne vplivajo samo situacije in osebnost, marve¢ tudi specificni nacini interakcije med obema
viroma.
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Po mnenju raziskovalcev so najpomembne;jsi izvori obnaSanja interakcijski u€inki, kjer je vpliv oseb vezan na
vpliv situacije in vpliv situacije na osebe (v Musek, 2005). Interakcija med osebo in situacijo je lepo razvidna iz
nasega kognitivnega delovanja: ljudje izbiramo, urejamo in produciramo situacije glede na svoje kognicije in
lastnosti (Bowers, 1973, v Musek, 2005). Dejstvo je, da prihajajo nase dispozicije v dolo¢enih situacijah bolj do
izraza kot v drugih. V nekaterih pogledih se obnasamo bolj konsistentno, kot v drugih (v Musek, 2005).
Zanimivo je, kako je dejansko od nasih osebnostnih lastnosti odvisno, ali bo situacija vplivala na nase obnasanje.
Ze dolgo je znano, da se nekateri ljudje hitreje in intenzivneje prilagajajo situacijam kot drugi.

Buss (1989, v Musek, 2005) navaja pet kategorij, pri katerih se pogosto pojavljajo pomembne razlike med
vplivom situacij in vplivom osebnostnih dispozicij:
e  kontekst okolis¢in,
navodila,
moznosti izbire,
trajanje,
narava odzivanja.

Vpliv situacij je veéji, ¢e smo v novih, formalnih in javnih situacijah, ¢e imamo natan¢na in popolna navodila za
obnaganje, ¢e imamo malo ali ni¢ izbirnih moznosti, &e gre za krajsi in 0Zji obseg obnasanja. Ce smo v znanih,
neformalnih in zasebnih okolis¢inah, ¢e ne gre za posebna navodila o obnasanju, ¢e imamo ve¢ izbir, ve¢ Casa in
Sirok obseg obnasanja, pa je priCakovati vecji vpliv osebnostnih dispozicij (Musek, 2005).

4.2, Problem ocenjevanja in samoocenjevanja osebnostnih lastnosti

Psihologi so v svojih raziskavah osebnostnih potez pogosto naleteli na tezavo, ki se nanasa na lastno ocenjevanje
in njeno natancnost. Obstajajo nekateri pomisleki v povezavi s tem, ali smo sposobni natancno oceniti naso
osebnost, oziroma zakaj se v zvezi s tem pojavljajo tezave. Tako lahko najdemo nekatere razlike v ocenjevanju
fenotipskih in genotipskih potez glede na to, ali smo te ocene podali sami ali pa so jih za nas podali drugi
(Johnson, 1997). Prvi dejavnik je, da lahko sami neposredno poroamo o svojih notranjih lastnostih, torej
genotipskih potezah (Custvene in kognitivne), medtem ko morajo drugi pri teh ocenah uporabiti sklepanje, saj
nimajo neposrednega dostopa do nasih lastnosti. Pri tem so ugotovili, da so te ocene bolj zanesljive pri ljudeh, ki
odprto izrazajo svoja custva (Kenrick in Stringfield, v Johnson, 1997).

Obratno velja za zunanje poteze (vedenjske poteze). Drugi jih lahko pri nas direktno opazijo, medtem ko
moramo mi o njih sklepati, zato je ocenjevanje fenotipskih potez bolj zanesljivo, ¢e ga opravijo drugi. Tretji
dejavnik, ki nastopa pri lastnem ocenjevanju, so obrambni mehanizmi, saj lahko zaradi njih napacno sklepamo
oziroma napacno zaznavamo svoje osebnostne poteze. Skladanje med lastno oceno zunanjega opazovalca je
pogojeno tudi s tem, da oba na enak nacin razumeta vprasanja in pojme, ki se v vpraSalnikih pojavljajo.
Nerazumevanje oziroma nesporazumi zaradi napa¢nega pojmovanja postavk se pojavljajo pogosteje, kot bi si
raziskovalci mislili (Goldberg in Krakowski, 1985, v Johnson, 1997). Ce ni predsodkov proti osebi, ki jo
ocenjuje, bo zunanji opazovalec lahko izjemno natan¢no ocenil fenotipske lastnosti posameznika, medtem ko
ostaja vprasljivo, ali sploh imamo dostop do genotipskih lastnosti, ki se nanasajo na nezavedne vsebine.

Na ocenjevanje osebnostnih lastnosti vplivajo Stevilne napake ocenjevanja, npr. atribucijska napaka, pristranost v
ocenah, implicitne teorije, sheme in skripti. Ocenjevanje osebnostnih lastnosti je pogosto premalo soglasno, tako
da se zdi, da so ocene v¢asih bolj odvisne od tega, kdo ocenjuje, kot od tega, koga se ocenjuje. Vendar ne prvega
ne drugega ne moremo posplositi. Ocenjevanje osebnosti je lahko tudi dokaj soglasno. Ocene so tem ustreznejse,
¢im bolj poznamo ljudi (v Musek, 2005). Samoocene pomembno korelirajo z ocenami ljudi, ki jih dobro
poznamo in to tem bolj, ¢im veC postavk in ocenjevalcev upostevamo (Kenrick in Funder, 1998; Cheek, 1982,
vse v Musek, 2005).

4.3. Raziskovanje osebnosti

Moznost znanstveno osnovane sistematicne klasifikacije in opisovanja osebnosti je osrednjega pomena za
raziskovanje in uporabo psihologije na razli¢nih podroc¢jih spoznavanja ¢loveka. Kot najucinkovitejse orodje za
iskanje strukturne zgradbe osebnosti se je izkazala faktorska analiza. Se vedno pa ostaja odprto vprasanje
primernega Stevila faktorjev, ki bi najbolj optimalno opisali strukturo osebnosti. Katere dimenzije osebnosti so
glavne, primarne, splosne ali globalne in katere so v resnici le poteze obnasanja ali vedenjski izrazi teh dimenzij?
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Raziskovalci do pred kratkim niso imeli jasnih in dokon¢nih napotkov ter zagotovil, katera od predlaganih razlag
struktur osebnosti je najbolj uporabna: struktura »gigantskih treh« po Eysenicku (ekstravertnost, nevroticizem,
psihoticizem), »velikih pet« po Normanu ter Costi in McCraeju, ki jih zasledimo tudi pod imenom OCEAN
(Costa in McCrae, 1992, v John in Srivastava, 1999), »vseobsegajocih Sest« po Brandu (1994) (doda $e faktor
splosne inteligentnosti), Comreyjevih osem glavnih faktorjev, Guilfordovih deset glavnih faktorjev, freiburskih
dvanajst, »detajlnih Sestnajst« po Cattellu (Cattell, Eber in Tatsuoka, 1970; John in Srivastava, 1999) ali katera
druga struktura (Musek, 1997; Bucik, 1997). Vsak izmed omenjenih avtorjev je opremil svoj sistem s posebnim
merskim pripomo¢kom. Ceprav so Cattell, Eysenck, Guilford, Comrey in drugi v faktorski analizi videli
najboljSo metodo za raziskovanje osebnosti ter imeli samoocenitveni vpraSalnik za najboljSi pripomocek za
zbiranje podatkov, so vseeno razvili tudi druge sisteme za organizacijo osebnostnih potez, ki pa so si veckrat v
nasprotju, kot pa zdruzljivi. Del variabilnosti v Stevilu in poimenovanju faktorjev gre gotovo na racun
teoreti¢nega pristopa, ki je pri posameznih avtorjih razli¢en. Drugi del variabilnosti pa je verjetno posledica
razli¢nih metod, uporabljenih za sestavo lestvic, razli¢nih postopkov za izpeljavo faktorske analize ter razli¢nih
postavk, ki so jih posamezni avtorji imeli kot najprimernejSe za merjenje doloCenih osebnostnih dimenzij
(Caprara, Barbaranelli, Borgogni, Bucik in Boben, 1997).

4.4. Razvoj modela Velikih pet

V zadnjem cCasu se je za raziskovanje osebnosti uveljavil model Velikih pet, ki sluzi kot splo$ni model za
opisovanje osebnostne strukture. Ta model, ki izvira iz dela Cattella, sluzi kot strukturna osnova za vecino
sodobnih raziskav na podroéju osebnosti (Hall, 1997). Ceprav ni sprejet v $irSem smislu, ustrezno dopolnjuje
biolosko genetski pristop, ki predstavlja drugo dominantno orientacijo sodobnih osebnostnih raziskav. Razvoj
modela Velikih pet se je zacel z delom Allporta in Odberta (John in Srivastava, 1999), ki sta poskusala
identificirati medosebne razlike na podlagi vseh izrazov, izbranih iz Webstrovega slovarja, ki se nanasajo na opis
osebnosti. Ta pristop imenujemo tudi leksikografski pristop. Eysenckov pristop, pri katerem avtor ob
ugotavljanju osebnostnih dimenzij izhaja iz lastne teorije, pa imenujemo faktorski (Caprara, Barbaranelli,
Borgogni, Bucik in Boben, 1997). Leksikalna hipoteza, iz katere je izhajal Allport, je bila prvi¢ izrazena v delih
Galtona, ki je bil mnenja, da so vse najpomembnejse medosebne razlike zapisane v jeziku. Allport in Odbert sta
izbrala 17.954 izrazov, med katerimi se jih je 4.500 nanasalo na stabilne generalizirane poteze. Cattell je
uporabil Allportov in Odbertov seznam lastnosti kot izhodisce za svojo analizo osebnostne strukture. Prvi, ki je
ekstrahiral pet repliciranih faktorjev na podlagi Cattellovih $tudij, je bil Donald Fiske. Tupes in Christal (1961, v
Hall, 1997) sta ponovno analizirala podatke, pridobljene na osmih vzorcih, in pri§la do petih mo¢nih in vztrajno
ponavljajocCih se faktorjev, ki sta jih poimenovala surgentnost oziroma asertivha zgovornost, sprejemljivost,
odvisnost, Custvena stabilnost in kultura. To je bil pravzaprav prvi sklop osebnostnih dimenzij, ki je dobil ime
Velikih pet (Goldberg, 1981, v Hall, 1997). Tudi Norman je na podlagi uporabe izbranega sklopa Cattellovih
spremenljivk potrdil petfaktorski model, pri tem je tretji faktor poimenoval vestnost. Norman je uporabil model
Velikih pet za izgradnjo hierarhije osebnostnih opisov. Strokovni termin »Velikih pet« je skoval Goldberg
(1981, v John in Srivastava, 1999; Avsec, 2007). Za svojo osnovo seznama pridevnikov in samoocenjevalnih
vprasalnikov Velikih pet je izbral 1.710 pridevnikov (Avsec, 2007; Goldberg 1990, 1999).

Locen raziskovalni program avtorjev McCrae-ja in Coste je identificiral model Velikih pet na podlagi
raziskovanja osebnostnih vpraSanj namesto izrazov za opis osebnosti. Za svoje faktorje sta uporabila naslednje
izraze: nevroticizem, sprejemljivost, vestnost in odprtost. Tako obstajata dva vzporedna modela Velikih pet —
prvi, ki izhaja iz leksikalnega modela, in drugi, ki izhaja iz faktorskega pristopa osebnostnih vprasalnikov. Ena
od specifik, ki oznacujejo delo teh dveh avtorjev, je Sest lastnosti, ki sestavljajo enega od petih faktorjev (Costa,
McCrae in Dye, 1991). Tako so na primer nekatere lastnosti, ki sestavljajo ekstravertnost toplina, druzabnost,
asertivnost, iskanje razburljivosti in pozitivna Gustva. Sest lastnosti, ki sestavljajo vestnost, so sposobnost,
urejenost, obCutek dolznosti, iskanje dosezkov, samodisciplina in namenskost. V revidirani verziji svojega
vprasalnika sta Costa in McCrae pripravila vprasanja, ki merijo tako posamezne lastnosti kot skupne faktorje
(Costa in McCrae, 1992b, v Hall, 1997).

4.5. Dimenzije modela Velikih pet

Po desetletjih raziskav je bilo sprejeto soglasje o splosni sistematizaciji osebnostnih potez Velikih pet dimenzij
osebnosti. Te dimenzije so izpeljane iz analiz jezikovnih terminov (Engler, 2006), ki jih ljudje uporabljajo za
opis njih samih in drugih, in ne predstavljajo posebne teoreti¢ne smeri. Sistematizacija Velikih pet sluzi za
dopolnilno funkcijo, ker predstavlja izpeljan sistem osebnega opisa v splo$no shemo in ponuja standardno
nomenklaturo za raziskovalce, ki delajo na polju osebnosti. Struktura Velikih pet ima to prednost, da lahko vsak
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razume besede, ki definirajo faktorje. Njena slabost pa so pomeni besed, ki se lahko razliéno razumejo v
razli¢nih jezikih ali v razli¢nih situacijah. Dimenzije Velikih pet dajejo model strukture osebnosti, ki predstavlja
razlike med osebnostnimi potezami med posamezniki (John in Srivastava, 1999). Struktura osebnosti lahko
opozori na organizacijo osebnostnih potez znotraj posameznika (Allport, 1958). S prihodom Velikih pet je za
raziskovalce osebnosti postalo zanimivo raziskovanje nacinov, s katerimi se lahko osebnostne poteze
kombinirajo v razumljive vzorce znotraj posameznikov, in dolo¢anje posameznih tipov posameznikov, ki delijo
osnovni osebnostni profil. Studije prikazujejo, da je ponovljivost in splodnost osebnostnih tipov mozno
empiriéno dolociti (John in Srivastava, 1999). Nadaljnja preverjanja pokazejo, da ima edinstveno sozvocje
osebnostnih potez, kombinirano s posameznim tipom, pomembne posledice za §irno podrocje zivljenjskih izidov
(Robins, John in Caspi, 1998). Kot je upal Allport, se je delo na dimenzijah osebnosti nadaljevalo do sedaj, ko so
raziskovalci dosegli formalni konsenz o njih: tu je pet posnemljivih, Sirokih dimenzij osebnosti in so lahko
povzetek Sirokih konceptov ekstravertnosti, sprejemljivosti, vestnosti, nevroticizma in odprtosti k izkusnjam.

4.5.1. Ekstravertnost

Najbolj preuc¢evana dimenzija osebnostnih lastnosti je ravno ekstravertnost, ki jo lahko imenujemo tudi energija
ali surgentnost (Goldberg, 1990). Ekstravertni posamezniki so aktivno vkljuceni v svet, so druzabni, ekspresivni,
energicni in dominantni, medtem ko so introvertni posamezniki tihi, zavrti, submisivni, ... Raziskave kazejo, da
ekstraverti v primerjavi z introverti govorijo ve¢ in hitreje pri¢nejo pogovor v razli¢nih socialnih interakcijah, za
njih je znacilen dalj$i oCesni kontakt, imajo Sir§o socialno mrezo, ve¢ prijateljstev, boljso socialno podporo. Za
prezivljanje prostega Casa pogosteje izberejo socialne aktivnosti, bolj pogosto igrajo igre na sreco, pogosteje so
vkljuceni v razlicne seksualne aktivnosti, pogosteje Zivijo z drugimi kot pa sami (Avsec, 2007). Na podrocju dela
bolj pogosto izbirajo poklice, ki vkljucuje direkten odnos z drugimi ljudmi, kot je na primer prodaja, marketing,
poucevanje (John in Srivastava, 1999). Introverti pa imajo raje poklice, kjer je vecja verjetnost, da bodo delali
sami (umetniki, inZenirji, raziskovalci, ...) (Avsec, 2007). Ekstraverti so boljsi pri nalogah, ki zahtevajo deljeno
pozornost ali odpornost proti mote¢im drazljajem, introverti pa so boljsi pri nalogah, ki zahtevajo ve¢ pazljivosti
in pozornosti na detajle. Introverti imajo tudi bolj$i spomin za besede in izvedbo v pogojih majhnega drazenja
(Keeney, Snell, Robinson, Svyantek in Bott, 2004). Razlike se pojavljajo tudi v u¢nih stilih: ekstraverti dajejo
prednost hitrosti pred pravilnostjo, medtem ko se introverti usmerjajo raje na pravilnost kot na hitrost
(McAdams, 2000, v Avsec 2007). Zgoraj nastete lastnosti moramo upostevati pri zaposlovanju ljudi na doloCena
delovna mesta. Zaradi razli¢nih zahtevnosti so razlicni posamezniki lahko bolj uspesni od drugih (Keeney, Snell,
Robinson, Svyantek in Bott, 2004).

Veliko raziskav porofa o pozitivni povezanosti ekstravertnosti z zadovoljstvom z zivljenjem in pozitivno
emocionalnostjo. Ekstraverti poro¢ajo o vi§jem subjektivnem zadovoljstvu ne glede na to, ali zivijo sami ali z
drugimi, ali Zivijo v ve¢jem mestu ali v vaskem okolju, ali delajo v sluzbah, kjer imajo kontakte z drugimi ali pa
ne. So bolj srecni ne glede na spol, starost in rasno pripadnost. Mogoce zaradi tega, ker ekstraverti ignorirajo
negativne draZljaje iz svojega okolja, se spominjajo preteklih dogodkov na pozitiven nacin, imajo visjo stopnjo
socialnih spretnosti in medosebnih kompetentnosti, dobivajo ve¢ socialne podpore (Avsec, 2007). Zadnje
raziskave pa kazejo mocnejSo vlogo nevroticizma kot ekstravertnosti v celotnem konstruktu subjektivnega
blagostanja.

Osrednje komponente ekstravertnosti naj bi bile: nagnjenost k dozivljanju pozitivnih emocionalnih stanj,
obcutljivost na potencialne nagrade in nagnjenost k spodbujanju in uzivanju socialne pozornosti (Keeney, Snell,
Robinson, Svyantek in Bott, 2004; Hochwarter, Witt in Kacmar, 2000; Avsec, 2007).

Goldberg (1990) je v svoji raziskavi z leksi¢no metodo prisel do naslednjih sinonimnih klastrov, ki naj bi
oznacevali pozitivni pol ekstravertnosti: ognjevitost, druzabnost, igrivost, ekspresivnost, spontanost,
neprisiljenost, energi¢nost, zgovornost, asertivnost, zivahnost, pogum, samozavest, odkritost, humor,
ambicioznost in optimizem. Indikatorji introvertnosti pa naj bi bili: vzviSenost, mol¢eénost, zadrzanost, plahost,
inhibiranost, neagresivnost, pasivnost, pocasnost in pesimizem. Costa in McCrae (1992) pravita, da je
ekstravertnost sestavljena iz Sestih primarnih potez ali facet; to so: asertivnost, aktivnost, iskanje vzburjenja,
toplina, gregarnost (zelja po druzbi drugih ljudi) in pozitivne emocije. Goldberg (1999) je poimenoval facete
ekstrovertnosti kot prijaznost, druzabnost (gregarnost), asertivnost, aktivnost, iskanje stimulacije in veselost.
Watson in Clark (1997) ravno tako predlagata Sest facet, od katerih se vsaka deli na dve poddimenziji:
druzabnost (toplina, gregarnost), pozitivna emocionalnost (veselje, entuziazem), energija (Zivahnost, aktivnost),
vplivnost — mo¢ (ekshibicionizem, dominantnost), tveganje (spremembe, iskanje vzburjenja) in ambicioznost
(storilnostna motivacija, vztrajnost).
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4.5.2. Sprejemljivost

Tudi sprejemljivost so avtorji opredeljevali in preucevali nekoliko bolj natan¢no, ¢eprav ima krajSo zgodovino
preucevanja kot ekstravertnost in Custvena stabilnost. Kot del osebnostnega opisa se je pojavila Sele s
taksonomijo Velikih pet (DeRaad in Perguini, 2002). V leksi¢nih Studijah je bila sprejemljivost pogosto najbolj
robusten faktor, kar kaze na njeno splosno pomembnost (John in Srivastava, 1999). Med petimi dimenzijami je
sprejemljivost najpomembnejsa lastnost v medosebnih odnosih. Hogan (1983, v Avsec, 2007) meni, da so ljudje
morali razviti lastnosti, ki so jim pomagale Ziveti v skupinah. Ce posameznik znatno odstopa od skupine in je od
nje odrezan, ne sme ve¢ uporabljati zalog in stvari, ki jih ima ta skupina v lasti, zaradi ¢esar postane samo
prezivetje tega deviantnega posameznika vprasljivo. Kar se tice skupine, bo le-ta sicer sedaj manjsa in bo zato
imela manjSe moznosti, da poveca svojo lastnino, vendar pa bo kot celota bolj kohezivna in bo lazje dosegla
svoje cilje, ki so jih skupaj sprejeli kot pomembne. Tako so med seboj povezani tudi doseganje ciljev, skupinska
kohezivnost in posameznikova sugestibilnost. Zato, da skupina posameznika vidi kot nekoga, ki je zanjo
sprejemljiv, morajo ¢lani skupine doseci konsenz o tem, kateri so atributi sprejemljivosti. Sprejemljivost
napoveduje kasnejSo prilagojenost. Spremenljivke, ki se nanasajo na sprejemljivost v otroStvu in prijateljsko
popustljivost, napovedujejo Solsko uspesnost, nadzor vedenja in socialno kompetentnost 10 let kasneje (Shiner,
2000). Eksplozivni in razdrazljivi otroci se v odraslosti pogosteje razidejo z zakonskim partnerjem v primerjavi z
njihovimi vrstniki. Nesprejemljivi moski dosegajo nizjo stopnjo izobrazbe, slabsa delovna mesta, nesprejemljive
zenske se porocijo z moskimi s podobno nizkimi storilnostnimi dosezki (Caspi, Elder in Bem, 1987, v Avsec,
2007). Sprejemljivost je bistvenega pomena tudi za psihi¢no blagostanje, saj je pomemben prediktor psihicnega
zdravja, pozitivnih emocij in dobrih medsebojnih odnosov, teznje po minimiziranju medosebnih konfliktov,
spodbujanja skupinskega sodelovanja in nadzorovanja negativnih emocij v prisotnosti drugih (Avsec, 2007).
Vpliv okolja je najvecji ravno pri sprejemljivosti.

Poddimenzije sprejemljivosti v vprasalniku NEO-PI-R (Costa in McCrae, 1992) so: zaupanje, odkritost,
altruizem, ustrezljivost, skromnost in naklonjenost; pri vprasalniku IPIP-NEO 300 (Goldberg, 1999) pa so:
zaupanje, moralnost, altruizem, sodelovanje, skromnost in naklonjenost; pri vpraSalniku BFQ (Caprara,
Barbaranelli, Borgogni, Bucik in Boben, 2002) pa sta dodani $e prijaznost in sodelovanje.

4.5.3. Nevroticizem

Nevroticizem nekateri avtorji (Borgatta, 1964; Norman, 1963; Smith, 1967, 1991; John in Srivastava, 1999)
poimenujejo tudi negativna emocionalnost ali Eustvena stabilnost. Custvena stabilnost je lastnost, ki preprecuje
dolgotrajno skrajno Custvovanje in omogoca, da se oseba sorazmerno hitro vrne v nevtralna Custvena stanja
(Kovac, Mayer in Jesenko, 2004). Ta lastnost je temeljni dejavnik Custvenega samoobvladanja in obrambe proti
posledicam stresa (Kovac, Mayer in Jesenko, 2004). Znanstvena proucevanja so se pricela ze v 19. stoletju, ko so
raziskovalci sistematic¢no zaceli raziskovati medosebne razlike v osebnosti in emocijah. Nevroticizem je precej
genetsko determiniran (Clark in Watson, 1999, v Avsec, 2007) in je mo¢no povezan s psihopatologijo. Povezan
je s celo vrsto klini¢nih sindromov, vkljuéno z anksioznimi motnjami, motnjami v Custvovanju, motnjami
odvisnosti, psihosomatskimi motnjami, motnjami hranjenja, motnjami osebnosti in shizofrenijo. Tako reko¢ je
povisan nevroticizem navzo¢ v celotni kliniéni populaciji (Avsec, 2007). Posamezniki z visoko stopnjo
nevroticizma poroc¢ajo tudi o stalnem nezadovoljstvu s seboj in z okoljem. Tako so ti posamezniki nezadovoljni
na splosno s svojim zivljenjem, sluzbo, delovnim okoljem. Manj so stabilni v medsebojnih odnosih, zato je pri
njih vecja verjetnost locitve.

Negativne emocije, ki so povezane z nevroticizmom, so se razvile z namenom, da bi zascitile organizem pred
najrazli¢nejSimi groznjami: obcutja strahu in panike motivirajo organizem, da zbezi iz ogrozajoce situacije,
budno pri¢akovanje in skrb pomaga posamezniku, da se izogne situacijam, ki so pri njem predhodno ze
povzrocile negativne posledice, obCutja jeze in sovraznosti pomagajo organizmu, da se zas€iti, obCutja gnusa in
zavracanja pa §Citijo organizem pred neprijetnimi in toksicnimi substancami. Kljub temu, da gre za neprijetna
oblutja, so bistvenega pomena za nase preZivetje, kar pomeni, da so posamezniki s premalo aktivnim BIS-om?
lahko izpostavljeni dolocenim nevarnostim in da ima lahko tudi ekstremno nizka izrazenost nevroticizma
negativne posledice. Eisenck (1994, v Avsec, 2007) ugotavlja, da niZja izrazenost nevroticizma lahko poveca
posameznikovo ranljivost za raka, Se posebe;j pri tistih, ki potlacujejo negativne emocije.

22 BIS je Grey (1987) opisal kot »ustavi se, poglej in poslusaj sistem«. Spodbuja budno preiskovanje okolja zaradi potencialnih groZenj in
motivira organizem, da je previden.
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4.5.4. Odprtost za izkuSnje

Odprtost za izkus$nje je podlaga komunikativnosti, druzabnosti, bogati Custveni izraznosti, vzpostavljanju
medsebojnih odnosov, lahkotnosti navezovanja novih znanstev, sodelovanja, navezovanja kolegialnosti in novih
partnerstev (Kovac, Mayer in Jesenko, 2004). Tipi¢ni ljudje, ki bi jih lahko opisali kot odprte za izkusnje — za to
lastnost je namre¢ znacilna bujna domisljija, Sirok razpon Custvenih reakcij, radovednost, svobodomiselnost — so
veliki umetniki, znanstveniki, raziskovalci in $portniki, ki jih dusi rutina vsakodnevnega Zzivljenja, in ki jih
karakterizira iskanje novih meja in novih dogodkov. S to potezo so povezana tudi socialna stali§¢a, karierne
spremembe in moralno sklepanje (McCrae in Costa, 1997). Prvi izraz, ki so ga uporabili za to dimenzijo, je bil
kultura (Tupes in Christal, 1961 v John in Srivastava, 1999), saj je vsebovala elemente, kot so intelektualnost,
kultiviranost, estetska usmerjenost, domiselnost, na drugem polu pa so se nahajali izrazi, kot so prakticnost,
logi¢nost, nerodnost, preprostost. Ta opredelitev je preve¢ spominjala na vzviSenost in je implicirala razlike v
socialnem razredu, ki naj bi bile celo posledica izobrazenosti, vendar so kasneje ugotovili, da igra formalno
pridobljena stopnja izobrazbe le manjso vlogo v izrazenosti odprtosti, korelacija je bila le 0,28 (McCrae in Costa,
1997).

V okolju dela je odprtost za izkusnje povezana s kreativnostjo na delovnem mestu, delovno uspesnostjo,
negativno je povezana s placo (Avsec, 2007). Na splo$no metaanalize kazejo, da je odprtost za izkusnje
najSibkejsi prediktor delovne uspesnosti, vendar Griffin in Hesketh (2004, v Avsec, 2007) opozarjata, da je
potrebno gledati na povezanost uspesnosti pri delu z nizjenivojskimi faktorji, saj so razli¢no povezani s kriteriji.

.....

avanturizem, intelekt in liberalnost (Goldberg, 1999).

Costa in McCrae (1992, v Avsec, 2007) menita, da kombinacija vestnosti in odprtosti opredeljuje posameznikov
slog na podrocju ucenja. Tako naj bi bile zelo vestne in odprte osebe najuspesnejse v Soli. Kljub temu, da niso
bolj inteligentne kot ostali, zdruzujejo resni¢no ljubezen do ucenja z marljivostjo in organiziranostjo. Imajo
visoke aspiracije in so pogosto ustvarjalne v svojem pristopu k reSevanju problemov. V kontekstu ucenja in
izobrazevanja je odprtost povezana tudi z uénimi strategijami, ki naj bi bile mediator med odprtostjo in uénim
uspehom (Avsec, 2007).

4.5.5. Vestnost

Visoko vestnost so nekateri avtorji oznacili tudi kot pripravljenost slediti avtoriteti in se prilagajati druzbenim
normam (Hogan in Ones, 1997), kar je blizu Freudovemu pojmovanju superega in vesti. Vestnost naj bi bila po
Freudu produkt superega, ki se razvije iz reSitve konflikta med otrosko seksualnostjo in s strani starSev vodene
socializacije (po Hogan in Ones, 1997).

Mnogo raziskav vestnosti razli¢no definira njeno strukturo. Nekateri raziskovalci merijo vestnost v pogojih
dosezkov, drugi se osredoto¢ajo na redoljubnost, kontrolo impulzov ali odgovornost. Trenutno ni
konceptualnega in ne empiri¢nega konsenza glede strukture vestnosti. Hough (1992), Mount in Barrick (1995) so
zapisali, da je vestnost lahko naprej razdeljena na dve podrocji, in sicer storilnost in zanesljivost. Storilnost
predstavlja sposobnost tezkega dela in spoprijemanje z izzivi, zanesljivost pa odseva bolj medosebnostne
komponente vestnosti, ki se manifestirajo v odgovornosti in ubogljivosti. Costa in McCrae (1998) menita, da so
lahko facete vestnosti razvr§¢ene v proaktivno in zadrzevalno skupino. V tej strukturi naj bi bili dosezki in
obveznosti upostevani kot proaktivni, faceti redoljubnost in samokontrola pa naj bi bili zadrzevalni. Hough in
Ones (2001) sta predlagala sestavo vestnosti iz $estih facet vestnosti: storilnost, zanesljivost, kontrola impulzov,
redoljubnost, moralnost in vztrajnost. Caspi in sodelavci (2005, v Avsec, 2007) so na podlagi predhodnih
raziskav in teoreticnih modelov predlagali model vestnosti z naslednjimi facetami: samonadzor nasproti
vedenjski impulzivnosti, pozornost, storilnostna motivacija, redoljubnost, odgovornost in konvencionalnost.
Roberts, Chernyshenko, Stark in Goldberg (2005) npr. menijo, da je vestnost sestavljena iz naslednjih facet:
redoljubnosti, samokontrole, odgovornosti, marljivosti, tradicionalizma in kreposti.

Veliko §tevilo raziskav je ugotavljalo pomembnost vestnosti in njenih facet za ucni uspeh. Raziskave kazejo, da
med petimi faktorji prav vestnost najbolj pripomore k dobremu ucnemu uspehu oziroma ga celo bolje
napoveduje kot kognitivne sposobnosti (Bratko, Chamorro-Premuzic in Saks, 2006; Conard, 2006), pri cemer
naj bi bili nizjenivojski faktorji $e boljsi napovedovalci uénega uspeha kot splosen faktor. Tudi pri delovni
uspesnosti so nizjenivojski faktorji vestnosti bolj$i napovedovalci. Vendar pa vestnost ne napoveduje delovne
uspesnosti na vseh delovnih mestih. Tako naj bi bila delovna uspe$nost managerjev neodvisna od njihove
vestnosti (Robertson, Baron, Gibbons, Maclver in Nyfield, 2000). Vestnost naj bi bila pozitivno korelirana z
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dolgotrajnim kariernim uspehom (Judge, Higgins, Thoeresen in Barrick, 1999), obdrzanjem kolegov (Tross,
Harper, Osher in Kneidinger, 2000), stabilnostjo zakona (Kelly in Conley, 1987; Tucker, Kressin, Spiro in
Ruscio, 1998), zdravim nacinom Zzivljenja (Booth-Kewley in Vickers, 1994; Bogg in Roberts, 2004; Roberts in
Bogg, 2004; Roberts, Walton in Bogg, 2005) in dolgim zivljenjem (Friedman, Tucker, Tomlinson-Keasey,
Schwartz, Wingard in Criqui, 1993; Roberts, Walton in Bogg, 2005). Posamezniki z niZjo vestnostjo se
pogosteje in bolj verjetno zapletejo oz. povzroé¢ijo delovno ali avtomobilsko nesre¢o (Wallace in Vodanovich,
2003; Schwebel, Severson, Ball in Rizzo, 2006). Visoko vestni posamezniki poveéujejo varnost in produktivnost
v delovnih organizacijah, ker lahko svoje vedenje regulirajo na ta nacin, da so bolj uspesni pri svojem delu. Bolj
verjetno so vkljuceni v pospesSevalne in preventivne strategije, kar jim omogoca boljSe optimiranje svoje varnosti
in produktivnosti (Wallace in Chen, 2006).

V socioanaliti¢ni teoriji Hogana, ki vsebuje pet postulatov, lahko najdemo dodatna pojasnila o delovanju in
razvoju vestnosti (Hogan, 1983, v Hogan in Ones, 1997):
1. ljudje smo se razvili v skupinah in $e vedno Zivimo v njih;
2. vsako skupino karakterizira statusna hierarhija in tisti z vi§jim statusom dolocajo pravila zivljenja v
skupini;
3. ljudi zavedno in nezavedno motivirata status in sprejetje v skupini, ki sta nujna za reproduktivni uspeh v
tej skupini;
4. socialna interakcija je proces, v kateri posameznik izpolnjuje svoje cilje in zadovoljuje potrebe,
vkljuéno z reproduktivnostjo;
5. proces socialne interakcije in socialnega zivljenja je nujen, saj si lahko potrebi po doseganju statusa in
socialni sprejetosti prideta navzkriz.

Glede na to teorijo je vestnost pravzaprav medosebna strategija, ki nam pomaga pri urejanju in vzdrzevanju
odnosov s ¢lani skupine. Tako se v otrostvu nauc¢imo, da smo s strani avtoritete (predvsem starSev) nagrajeni za
pridnost, upostevanje pravil in urejenost. Do odraslosti ta ugodna povezava med nagrado s strani avtoritete in
vestnostjo postane nezavedna. Hkrati poleg osebnega zadovoljstva odgovornost in vrednost zaupanja kot kljucna
elementa vestnosti doprineseta tudi k vzdrzevanju skupinskega obstoja in kohezivnosti. Zato bolj vestni ljudje
skrbneje izbirajo svojo zaposlitev (Resick, Baltes in Shantz, 2007). Simmering, Colquitt, Noe in Porter (2003)
pravijo, da vestni posamezniki, ki imajo malo avtonomije pri svojem delu, Zelijo izboljSati svoje vesCine, zato
radi poprimejo za raznovrstna sebi ustrezna dela. S tem se razvijajo in postanejo bolj prilagojeni delovnemu
okolju.

4.5.6. Nizjenivojski faktorji vestnosti

Ceprav raziskave predpostavljajo, da ima vestnost napovedno in opisno vrednost, je ta posploitev nekako
neprimerna. Zadnje raziskave predpostavljajo, da nizji red facet vestnosti daje dobro ali boljSo napoved izidov
vedenja kot sestavljene meritve (Ashton, 1998; Mershon in Gorsuch, 1988; Paunonen, 1998; Paunonen in
Ashton, 2001). Goldberg (1990), ki je izhajal iz leksicnega pristopa, je v svojem vprasalniku IPIP-NEO 300
sestavil dimenzijo vestnosti iz Sestih facet: samoucinkovitost, redoljubnost, odgovornost, potreba po dosezkih,
samodiscipliniranost in preudarnost. V vprasalniku NEO-PI-R (Costa in McCrae, 1992) pa sestavlja dimenzijo
vestnosti naslednjih Sest facet: kompetentnost, red, odgovornost, potreba po dosezkih, samodiscipliniranost in
previdnost. V nadaljevanju bomo opisali naslednjih Sest nizjenivojskih faktorjev vestnosti: kompetentnost,
redoljubnost, izpolnjevanje obveznosti, potrebo po dosezkih, samodiscipliniranost in preudarnost.

4.5.6.1. Kompetentnost

Spencer in Spencer (1993) sta kompetentnosti definirala kot tiste znacilnosti posameznika, ki so vzro¢no
povezane s kriterijem ucinkovitega in/ali superiornega obnasanja pri delu ali v situaciji. Kompetence so zbir
sposobnosti, znanja, spretnosti, ves¢in, stali$¢, samopodobe, motivacije, socialne vloge in pogledov ter reakcij
vsakega posameznika na dolocene situacije. Predstavljajo zmoznost vsakega posameznika, kako zna aktivirati,
uporabiti in povezovati pridobljeno znanje v zapletenih, raznovrstnih in nepredvidljivih ter tezavnih situacijah.
Osvojiti jih je mogocCe formalno, neformalno, namerno ali nenamerno. Neprestano razvijanje sposobnosti,
spretnosti in znanj posameznika in posledi¢no skupin je v danasnjem tekmovalnem in spreminjajocem se svetu
kljunega pomena za obstoj in razvoj na trgu. Pritiski in spremembe so in bodo ostale del poslovnega okolja, kar
pomeni, da se bo nadaljevala tudi potreba po razvoju novih kompetenc in spretnosti.
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Kompetentnost v poslovnem okolju razumemo kot zmoznost organizacije, da nekaj proizvede, da se necesa
naudi ali se na primer ne¢emu prilagodi. Na ravni posameznika je kompetentnost klju¢na znacilnost in vedenje
zaposlenih, ki je osnova za uéinkovito delovanje v doloceni organizaciji ali sluzbi.

Poleg zmogljivosti (sposobnosti, spretnosti in znanj) zajema pojem kompetentnost tudi motiviranost za neko
nalogo, osebni stil in odnos do samega sebe. Kompetentnost lahko smatramo kot sposobnosti in zmozZnosti, ki so
potrebne, da nekdo uspeS$no in ucinkovito opravi doloeno delo ali vlogo. Pri pojmu kompetentnost je
pomembno predvsem, da se osredoto¢amo na vedenje in ne na razlike v sposobnostih in osebnosti posameznika.
Tako se pojem kompetentnosti neposredno povezuje z dejavniki ucinkovitosti ter uspesnosti pri delu. Kadar se
ukvarjamo s kompetentnostjo, moramo upostevati (Susanj, 2004):

e da se kompetentnost meri in obravnava glede na specificno delovno nalogo v dolo¢enem podjetju;

e da kompetentnost pomeni izkazovanje dolo¢enega vedenja, ki je opazno navzven,

e daje kompetentnost, ki je potrebna za doloeno nalogo, povezana z vecjo uc¢inkovitostjo ter uspesnostjo

pri delu.

Siegler in Brummet (2000) sta v svoji raziskavi povezanosti facet posameznih dimenzij modela Velikih pet
odkrila, da je samosprejetost najviSje pozitivno povezana s kompetentnostjo. Visoki obcutki lastne
kompetentnosti naj bi temeljili na preteklih uspehih, ki jo $e zvisajo (Lamovec, 1994). Posameznikovo akcijo, ki
kaze na kompetentnost, druzba obcuduje. To pomeni, da prikaz kompetentnosti povzro¢i v drugih pozitivno
obravnavanje, kar pospesi obcutek samougajanja. Podobno vpliva tudi samougajanje na obcutek kompetentnosti.
Bolj izrazeno samougajanje pospeSuje samozavestno iskanje in doseganje ciljev. Tisti, ki imajo visoko
samougajanje, so bolj sprosceni in samozavestni v socialnem okolju, kjer se pocutijo sprejete. To pa omogoca
prednost pri doseganju socialnih ciljev in prispeva k razvoju obcutka kompetentnosti. Moski imajo v primerjavi
z zenskami vi§ji obcutek kompetentnosti (Potocnik, 2003), ki izvira iz posameznikovega uspeSnega
manipuliranja okolja, iz uresniCitve postavljenih ciljev in posameznikovega zaznavanja samega sebe kot
sposobnega in u¢inkovitega. Obcutek kompetentnosti ima motivacijsko vlogo pri ciljnem vedenju.

4.5.6.2. Redoljubnost

Nizjenivojski faktorji redoljubnosti v vprasalniku NEO-PI-R so: organiziranost, temeljitost in ucinkovitost
(Siegler in Brummett, 2000). Redoljubnost odraza nagnjenost k privzemanju strukture, pripisane za tisto delovno
okolje, v katerem se posameznik nahaja. To pomeni, da je dobro organiziran, nacrten, temeljit, orientiran na
podrobnosti, skrben in metodicen (Stewart, 1999). Ljudje z visoko vrednostjo na faceti redoljubnost se nagibajo
k strukturiranju in organiziranju svoje okolice. So metodicen in prakti¢no uc¢inkovit management pri pomoci na
novo zaposlenim. Stewart (1999) je odkril pozitivno korelacijo (7 = 0,48 ) med redoljubnostjo in potrebo po
dosezkih. Moberg (1998, v Dudley, Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006) je ravno tako ugotovil pozitivno korelacijo
(r=0,17) med redoljubnostjo in kompetentnostjo. Stewart (1999) pa je pokazal, da je redoljubnost najbolj
veljaven prediktor delovne izvedbe v zacetni fazi zaposlitve, potreba po dosezkih pa je najveljavnejsi prediktor v
glavni fazi zaposlitve.

Redoljubnost je ve¢inoma nepovezana z nevroticizmom, vendar pa postane znacilno pozitivno povezana z njim,
ko se kontrolira marljivost. Negativna povezanost marljivosti z nevroticizmom zadusi pozitivno povezanost
redoljubnosti z nevroticizmom (DeYoung, Quilty in Peterson, 2007). Posamezniki, ki izkazujejo vi§jo stopnjo
redoljubnosti, bolj verjetno izkazujejo tudi visji nivo nevroticizma (DeYoung, Quilty in Peterson, 2007). Ena od
facet redoljubnosti v vprasalniku ABSC-IPIP je perfekcionizem (Goldberg, 1999). Perfekcionizem pa je opisan
kot prodoren nevroticen stil (Hewitt in Flett, 1991, v DeYoung, Quilty in Peterson, 2007) in je v povezavi z
anksioznostjo, depresijo in drugimi psihopatologijami (Dunkley, Sanislow, Grillo in McGlashan, 2006, v
DeYoung, Quilty in Peterson, 2007).

4.5.6.3. Izpolnjevanje obveznosti

Costa in McCrae (1992) sta definirala izpolnjevanje obveznosti kot vedenje, ki ga vodi posameznikova notranja
vest ter o€itna posameznikova vdanost eti¢nim principom in moralnim vrednotam. Izpolnjevanje obveznosti je
pozitivno korelirano z altruizmom (7 = 0,34 ; Costa in McCrae, 1992), ki je definiran kot pozornost, skrb in
pripravljenost pomagati drugim. Izpolnjevanje obveznosti je tudi posameznikova nagnjenost k izvrSevanju
pravih stvari. To so vse tiste stvari, za katere sami in drugi menijo, da so prave (Moon, 2001). Ta faceta odraza
nagnjenost k temu, da je ta posameznik zanesljiv delavec. To pomeni, da je zaupanja vreden, odgovoren,
samodiscipliniran in spoStuje pravila, zakone in oblast (v Dudley, Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006).
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Hough (1992, v Moon, 2001) je v raziskavi ugotovil, da je faceta vestnosti izpolnjevanje obveznosti
(zanesljivost) v pozitivni korelaciji z delovno sposobnostjo pri zdravstvenih delavcih, vendar pa ni korelacije pri
managerjih. Ashton (1998, v Moon, 2001) pa je odkril, da je izpolnjevanje obveznosti v negativni povezavi z
vsemi osmimi tipi prestopkov na delovnem mestu. Sirsi faktor vestnost je v negativni povezavi s samo dvema
delikventnima vedenjema na delovnem mestu. Faceta izpolnjevanje obveznosti je tista, ki morda lahko razlozi,
zakaj so nekateri ljudje spodbujeni k dodatnemu delu, ¢eprav zanj ne dobijo placila. Na ta na¢in lahko razlozimo
skrb za blaginjo oddelka (Moon, 2001). Moon (2001) je dokazal, da ljudje, ki izkazujejo visje vrednosti na faceti
izpolnjevanje obveznosti izkazujejo skrb za druge (organizacijo) celo na svoje stroSke. Zanimivo je, da se ti
posamezniki dvakrat bolj verjetno izkopljejo iz potencialno brezupnih okolis¢in ali resijo svojo organizacijo, kot
pa tisti, ki imajo nizke vrednosti na tej faceti. Mount in Barrick (1995) sta ugotovila, da je izpolnjevanje
obveznosti izmed vseh facet vestnosti najbolj pozitivno povezano s kvaliteto in upravljanjem delovne izvedbe.
Timsko delo naj bi bilo v moc¢ni povezavi z izpolnjevanjem obveznosti (Hough, 1992). Costa in McCrae (1998)
sta dobila korelacijo med izpolnjevanjem obveznosti in potrebo po dosezkih enako 0,22, Moon (2001, v Dudley,
Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006) pa celo 0,56. Faceta izpolnjevanje obveznosti je najbolj visoko korelirana z
globalno lastnostjo vestnost izmed vseh facet (Dudley, Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006).

4.5.6.4. Potreba po dosezkih

Potreba po dosezkih je potreba posameznika po priznanju (Antonci¢, Histrich, Petrin in Vahcic, 2002). Je
prizadevanje, ki ga posameznik vlozi v doseganje odli¢nosti, doseganje ciljev v primerjavi s standardi (Chell,
Haworth in Brearley, 1991; Johnson, 1990). Oseba, ki ima razvito to sposobnost, po pri¢akovanjih porabi vec¢
Casa za razmisljanje o tem, kako bolje opraviti posel ali kako doseci tisto, kar je pomembno.

Psihologi ze dolgo skusajo odkriti, ali obstaja potreba po dosezkih pri posameznikih po nakljuéju, je podedovana
ali je posledica vplivov iz okolja. Je samostojen motiv oziroma splet razli¢nih motivov, kot so potreba po
bogastvu, mo¢i in slavi. Zanima jih, ali se potrebe po dosezkih lahko priu¢imo (McClelland, 1961; Baumback in
Mancuso, 1987). Medtem ko to¢nih odgovorov na ta vprasanja $e ne poznamo, leta raziskav vodijo do delnih
zakljuckov. Postavlja se vpraSanje, zakaj morajo nekateri ljudje neprestano spremljati svoje dosezke. Kljucno je
namre¢ merjenje dosezkov, saj tako spremljajo svojo uspesnost, ugotavljajo, ali se izboljSujejo ali ne. Ta lastnost
posameznika ni podedovana, ampak izvira iz okolja, v katerem je oseba zivela. Pridobljena je s posebnim
ucenjem, ki so ga posamezniki pridobili od starSev. Starsi so jim postavljali zmerno tezke, a dosegljive cilje in so
bili hkrati do otrok ljubeci in spodbujajo¢i. Pomagali so jim dosegati postavljene cilje (McClelland, 1961;
Baumback in Mancuso, 1987). Potreba po dosezkih lahko posameznike vodi do uspesnosti, odli¢nosti in do
izpolnjevanja postavljenih ciljev v primerjavi s postavljenimi merili.

Raziskovanja so potrdila, da ima veliko uspe$nih podjetnikov visoko stopnjo potrebe po dosezkih, vendar je ta
znacilnost pogosta pri vecini ljudi (Sexton in Bowman-Upton, 1991). Raziskovanja na podro¢ju managementa so
razkrila, da je potreba po dosezkih tudi bistvena znacilnost uspes$nih managerjev (Brockhaus in Horowitz, 1986;
Moon, 2001). Mount in Barrick (1995) pa ugotavljata, da je faceta potreba po dosezkih izmed vestnosti in
izpolnjevanja obveznosti najbolj pozitivno korelirana pri uspeSnosti in kreativnosti delovne izvrSitve.
Ucinkovitost prodaje naj bi bila v zelo moc¢ni povezavi s potrebo po dosezkih (Hough, 1992). Zaposleni, ki so
orientirani za dosezke in se pogosto poglobijo v delo ter uzivajo pri teh aktivnostih, so bolj priljubljeni pri svojih
kolegih, hkrati pa jih njihovi nadrejeni boljse ocenjujejo (Demerouti, 2006).

Posamezniki, ki imajo visoko vrednost na tej faceti, posedujejo visok nivo za prizadevanje in za tezko delo, ker
le na ta nacin lahko dosezejo svoje cilje. So marljivi in odlo¢ni in imajo obc¢utek za svojo usmeritev v zivljenju.
Tisti, ki posedujejo zelo visoke vrednosti na tej faceti, velikokrat prevec investirajo v svojo kariero in postanejo
deloholiki. Posamezniki, ki pa izkazujejo nizke vrednosti na tej faceti, so sanjaci in morda celo leni. Ne Zene jih
zelja po uspehu. Imajo pomanjkanje ambicij in se morda zdijo brezciljni (Moon, 2001).

4.5.6.5. Samodiscipliniranost

Samodisciplina je zmoznost prepricati se, da naredi§ neko dejanje, ne glede na tvoje Custveno stanje. Skratka,
imeti oblast nad samim seboj (Duckworth in Seligman, 2006). Omogoc¢a nam tudi kreativno sooCanje z vsemi
problemi. Naucimo se obvladovati lastni ego, svoje zelje, svoje razpolozenje ... od nas zahteva tudi, da se
zavedamo svojih meja, da si ne Zelimo preve¢ naenkrat in ne presegamo svojih zmoznosti, s ¢imer bi lahko zasli
v tezave (Duckworth in Seligman, 2006). Samodisciplina je najpomembnejsi pogoj za uspesnost in napoveduje
akademsko izobrazbo (v Duckworth in Seligman, 2006). Nekateri jo celo enacijo z nadarjenostjo. Discipline pa
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se ne da nauciti kar tako. Disciplina mora v ¢loveku pocasi zoreti, vzporedno z njegovim razvojem. Zdi se, da je
disciplina glavni aspekt druzinskega zivljenja, ki ima potencialno mocan vpliv na otrosko prilagajanje (Prinzie,
Onghena in Hellinckx, 2007). Bistveno vlogo pri tem imajo star$i, vzgojitelji in ucitelji. Disciplina v otrocih
zori, ¢e v svojem delu vidijo smisel in se ¢utijo odgovorne za svoje delo pred drugimi. Smisel pa morajo znati
poiskati tudi v stvareh, ki jih ne marajo. Ta odpor morajo znati premagati, na neprijetno stvar, ki jo morajo
opraviti ali se je nauciti, pa morajo gledati kot na nujno zlo, preko katerega je potrebno priti, ¢e zelijo uresniciti
kon¢ni cilj (Kant, 1998). Z vsem bitjem se morajo nauditi zagristi v problem, ga skusati premagati in v tem najti
smisel. Ko otroci premagajo prvi odpor, ponavadi v neprijetni situaciji najdejo tudi tiste dobre, svetle stvari,
najdejo delcek, ki jim je zanimiv. Otroci se morajo sprijazniti z dejstvom, da je to pot do koncnega cilja in da
ima ta pot tudi svojo ceno, ki jo je pac potrebno placati. Starsi, vzgojitelji in ucitelji pri tem otroka usmerjajo, mu
pomagajo in ga naucijo, kako naj premaga ovire in kaj naj stori, ko ima obcutek, da se mu konéni cilj zacne
odmikati (Salecel, 1988). Drugi vzrok za pomanjkanje discipline pa je prelaganje tezav, odlasanje in
zavlaCevanje. Starsi delajo veliko napako, ¢e otroka ne navadijo na samostojno opravljeno delo. Nasprotno pa
starsi, ki si vzamejo dovolj ¢asa za uvajanje otrok v delo, sprva zamudijo veliko Casa, sCasoma pa to preide
otrokom v navado. Ob dobro opravljenem delu pa tudi otroci ob¢utijo nekaksno samozavest, njihovo veselje do
dela jim raste, obcutijo zadovoljstvo.

Samodiscipliniranost je negativno povezana s tvegano voznjo in uzivanjem drog (Roberts, Chernyshenko, Stark
in Goldberg, 2005) in pozitivno s samosprejetostjo in na ta nacin tudi z obcutkom zadovoljstva z Zivljenjem
(Siegler in Brummet, 2000). Duckworh in Seligman (2006) sta dokazala, da so deklice v osnovni $oli statisti¢no
znacilno bolj samodisciplinirane kot decki enake starosti. Ni pa jasnih dokazov o tem, ali obstaja razlika v
samodisciplini med spoloma tudi v odraslosti. Je pa mogoce, da se samodiscipliniranost pojavlja drugace pri
moskih in Zenskah (na primer ve¢ moskih se vdaja alkoholu in zlorablja droge, medtem ko ima ve¢ Zensk motnje
hranjenja (debelost, bulimija, anoreksija)). Zanimivo je tudi vprasanje, kako je mogoce, da vec¢ Studentk prej
zakljuci $tudij kot moski kolegi, pa vendar Zzenske zasluzijo slabse in dosegajo nizje stopnje napredovanja v
poklicu v primerjavi z moskimi kolegi?

4.5.6.6. Preudarnost

V vprasalniku NEO-PI-R je preudarnost deljena na nizjenivojske faktorje, in sicer nepremisljenost, impulzivnost
in brezskrbnost (Siegler in Brummett, 2000). Preudarni posamezniki se nagibajo k preucevanju tveganja pred
privzemom aktivnosti. Preudarnost je v direktnem nasprotju z impulzivnostjo, nagnjenostjo k privzemanju
tveganja »ad hoc« in aktivnostjo brez preucitve vseh moznih posledic (v Dudley, Orvis, Lebiecki in Cortina,
2006). Costa in McCrae (1998, v Dudley, Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006) sta odkrila pozitivno korelacijo
(r=0,29) med preudarnostjo in izpolnjevanjem obveznosti, Herringer (1987, v Dudley, Orvis, Lebiecki in
Cortina, 2006) pa celo Se vi§jo (7 =0,44). Preudarnost je najnizje korelirana z globalno lastnostjo vestnost
izmed vseh facet (Dudley, Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006). Preudarnost je skupaj z izpolnjevanjem obveznosti

najmocnejsa napovedovalka za celotno delovno izvrSitev pri kvalificiranih in polkvalificiranih delavcih (Dudley,
Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006).

4.6. Uporaba Velikih pet v psihologiji dela

Model Velikih pet ponuja skupno izhodis¢e za opisovanje samega sebe in drugih oseb. Zelo je primeren za
razvoj in Sirjenje raziskav o organizacijskem vedenju (Engler, 2006). Med raznimi prednostmi modela je tudi
dejstvo, da zmanjsSuje variabilnost med ocenjevalci ter razliko med samoocenjevanjem in ocenjevanjem druge
osebe. To lahko olajsa svetovanje in izobraZevanje, kar naj bi privedlo do boljSega vkljuevanja oseb v
organizacijo ter do boljSega izkoriS€anja osebnih znacilnosti glede na predvidevanja in zahteve raznih delovnih
nalog. Vendar pa morajo biti meritve lastnosti izbrane na osnovi analize poklica specificno in namensko skupaj z
identifikacijo osebnostnih zahtev danega poklica (Tett, Jackson in Rothstein, 1991). Veljavnost meritev
kognitivnih sposobnosti je veliko bolj generalizirana preko razliénih poklicev in okvirov kot meritev osebnosti
(Anastasi, 1985, v Tett, Jackson in Rothstein, 1991). Rezultati veljavnosti splosnih raziskav potrjujejo, da
lastnosti osebnosti pri nekem poklicu veliko bolj variirajo kot pa kognitivne sposobnosti (Tett, Jackson in
Rothstein, 1991). Roth, Bobko in McFarland (2005) so testirali splosne kognitivne sposobnosti z delovnimi
vzorci in dobili medsebojno korelacijo 0,32.

Prvi kvantitativni pregled povezav osebnosti in uspesnosti na delovnem mestu sta naredila Ghiselli in Barthol

(1953, v Tett, Jackson in Rothstein, 1991). Na osnovi 113 raziskav, objavljenih med leti 1919 in 1953, sta dobila
povprecne korelacije 0,14 za vodstvena delovna mesta in 0,36 za delovna mesta v prodaji. Celotna povprec¢na
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korelacija pa je bila 0,22. Drugi kvantitativni pregled povezav osebnosti in uspesnosti na delovnem mestu pa so
naredili Schmitt, Gooding, Noe in Kirsch (1984). Na osnovi 32 osebnostnih lestvic so kot kriterije uporabili
ocene delovne uspesnosti. Z vzorénim utezevanjem so pridobili povpreéno korelacijo 0,21%. Ta vrednost je
manjSa kot povprecne korelacije povezanosti delovne uspeSnosti z ocenami sodelavcev in samoocenami
delavcev v casu priucevanja (7 =0,43), fizino sposobnostjo (7 =0,32) in biografskimi podatki (starost,
najljubsi hobiji, izobrazba, izkusnje, vodstvene sposobnosti ipd. (Reilly in Chao, 1982); » =0,32). Povprecne
korelacije meritev delovne uspeSnosti s kognitivnimi sposobnostmi (7=0,22) in specialnimi lestvicami
sposobnosti (7 =0,16) pa so prinesle $e nizje vrednosti (Schmitt, Gooding, Noe in Kirsch, 1984). Opazovali so
tudi nekatere variabilnosti med povprecno korelacijo, izpeljano iz razli¢nih skupin poklicev. Delovna uspesnost
je bila bolje napovedana pri strokovnih (intelektualci » = 0,32 ; duhovniki » = 0,39 ) kot nestrokovnih poklicih
(prodaja r =0,17 ; nekvalificirani delavci » =0,32) in bolje v vodilnih (managerji r =0,34) kot nevodilnih
poklicih (kvalificirani delavei » = 0,18 ). Ugotovili so tudi, da so ocene nadzornikov manj natancne pri napovedi
delovne uspesnosti kot statusne spremembe. Place in fiziéna sposobnost pa bolje napovedujejo delovno
uspesnost kot meritve produktivnosti (volumen prodaje) (Schmitt, Gooding, Noe in Kirsch, 1984).

V razsirjenem pregledu povezanosti starosti zaposlenih in razlicnih spremenljivk dela je Rhodes (1983, v Tett,
Jackson in Rothstein, 1991) ugotovil, da je starost negativno povezana s spremembami, izogibanju odsotnosti in
frekvenco nesre¢. Raziskave ugotavljajo, da so starejsi delavci na splosno bolj stabilni kot mlajsi. Ce je tako,
potem je morda vedenje starejSih zaposlenih lahko pricakovano in lazje napovedljivo. Skladno s tem nac¢elom so
Schrueger, Zarrella in Hotz (1989, Tett, Jackson in Rothstein, 1991) ugotovili, da je ¢asovna zanesljivost
razli¢nih splo$no uporabljenih meritev osebnosti visja pri starejsih zaposlenih.

Raziskovalci so preucili tudi rezultate raziskav povezanosti delovne uspesnosti in osebnostnih lastnosti, ki so
izhajale iz drugih modelov osebnosti. Barick in Mount (1991) sta upostevala 117 raziskav, objavljenih med leti
1952 in 1988, ter preverila veljavnost modela Velikih pet na petih skupinah, razlicnih po stroki (strokovnjaki,
policisti, managerji, prodajalci in kvalificirani — polkvalificirani delavci) in glede na tri kriterije (spretnost pri
delu, ucljivost v obdobju priucevanja in osebni podatki — absentizem). Najpomembne;jsi rezultat te analize se
nanaSa na vestnost. Ta dimenzija se je pokazala za veljavno napovedovalko uspeha pri vseh poklicih in vseh
tipih kriterijev: zanesljive, natan¢ne in vztrajne osebe so vecinoma bolj u¢inkovite od tistih, ki ne tezijo k takemu
vedenju. Ocenjena korelacija je opazno vecja za vestnost v primerjavi z drugimi osebnostnimi dimenzijami in je
zelo skladna za vseh pet poklicnih skupin (od »=0,20 do »=0,23) (Barrick in Mount, 1991). Podobne
ugotovitve so bile opisane v izobrazevalnih okvirih, kjer so korelacije med vrednostmi na tej dimenziji in
dosezki v izobrazbi (Digman in Takemoto-Chock, 1981; Smith, 1967, vse v Barrick in Mount, 1991) ter
poklicnimi dosezki (Takemoto, 1979, v Barrick in Mount, 1991) opisane v obmoc¢ju od 0,50 do 0,60. Nadaljnja
potrditev pomembnosti vestnosti za delovno uspesnost je raziskava izbiranja vojakov v ZDA, ki so jo izvajali
Hough, Hanser in Eaton (1988, v Barrick in Mount 1991) in klasifikacijska raziskava, ki so jo izvajali McHenry,
Hough, Toquam, Hanson in Ashworth (1990, v Barrick in Mount, 1991). Dve od osebnostnih sestavin,
orientiranost k dosezkom in zanesljivost sta bili odkriti kot veljavni napovedovalki meritev delovne uspesnosti v
obeh raziskavah. Dosezki se dotikajo lastnosti, kot so planiranje, organiziranost, vztrajnost, tezko delo.
Zanesljivost pa obsega lastnosti, kot so skrbnost, temeljitost in odgovornost. Tudi Peabody in Goldberg (1989, v
Barrick in Mount, 1991) sta v svoji raziskavi prepoznala, da so te osebnostne lastnosti v tesni povezavi z
izvrSitvijo delovnih nalog. Drugo podroc¢je, ki ga predlagajo raziskovalci glede na dobljene rezultate, je
raziskovanje, ali se lahko delovna uspesnost izratuna na podlagi meritev vestnosti, ki so vkljuene v teorije o
vestnosti. Npr. Hunter (1983, v Barrick in Mount, 1991) je pokazal, da imajo kognitivne sposobnosti direkten
ucinek na ocene nadzornikov o izvedbi, posredni ucinki pa so na pridobitev delovnega znanja, ki potem
preneseno vpliva na delovno uspeSnost. Kljub relativno nizkim korelacijam med vestnostjo in kognitivno
sposobnostjo (McCrae, 1989, v Barrick in Mount, 1991) se zdi verjetno, da ta vidik osebnosti (kognitivne
sposobnosti) morda lahko razlozi pomemben delez variabilnosti v pridobivanju delovnega znanja in (zato) v
delovni uspesnosti. Seveda je pomemben izid, ali so posledice vestnosti na delovno uspesnost direktne, posredne
ali oboje in ali kon¢ni model lahko posplosimo na razli¢ne poklice. Gellatly (1996) je v svoji raziskavi odkril, da
vestnost posredno vpliva na delovno izvrsitev preko pricakovanj in valence (privlacnosti) delovne izvedbe.
Pravi, da si posamezniki z visjo stopnjo vestnosti postavljajo visje cilje kot tisti z nizjo stopnjo vestnosti. V
glavnem zaradi tega, ker verjamejo, da bodo uspesno opravili naloge z vi$jo stopnjo zahtevnosti.

3 Schmitt, Gooding, Noe in Kirsch (1984, v Tett, Jackson, Rothstein, 1991) so opisali povpreéne korelacije osebnostnih lestvic za razliéne
kriterije, vkljucujo¢ ne samo ocene nadzornikov, ampak tudi reorganiziranje, stopnjo dosezkov, statusne spremembe in place.
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Barrick in Mount (1991) porocata, da je ekstravertnost kot napovedovalka uspesnosti veljavna le pri managerjih
in prodajalcih (preko vseh tipov kriterijev — spretnost pri delu, ucljivost v obdobju priucevanja in osebni
podatki). Ker interakcija z drugimi osebami pomeni pomemben vidik teh dveh strok, je razumljivo, da so
druzabnost, zgovornost, samozavest, aktivnost in teznja k pritrjevanju lastnosti, ki se povezujejo z boljsimi
dosezki v teh dejavnostih (Barrick in Mount, 1991; Thoeresen, Bradley, Bliese in Thoresen, 2004). Te lastnosti
so manj pomembne v poklicih, kot so kvalificirani — polkvalificirani delavci (tajnice, bolnicarji, monterji,
racunovodje, proizvodni delavci) in strokovnjaki (inZenirji, arhitekti). V obeh teh primerih je ocenjena resni¢na
vrednost korelacij manj kot 0,20 (Barrick in Mount, 1991). Stewart in Carson (1995, v Hogan in Holland, 2003)
sta odkrila obratno razmerje med ekstravertnostjo in delovno izvrsitvijo v razli¢nih poklicih. Salgado (1997, v
Hogan in Holland, 2003) opisuje, da je ekstravertnost edina dimenzija osebnosti v njegovi metaanalizi, za katero
je nerazlozena varianca visja kot razlozena varianca v celotni delovni izvr$itvi. Mount, Barrick in Stewart (1998,
v Hogan in Holland, 2003) sklepajo, da ekstravertnost nedosledno napoveduje delovno izvedbo, celo ko pri
poklicih vklju¢ijo pomembne medosebne interakcije.

Odprtost za izkusnje se je pokazala kot statisticno pomemben prediktor u¢ljivosti v fazi priu¢evanja. Kot si lahko
predstavljamo, so osebe, ki so bolj odprte za izkusnje, bolj radovedne in se bolj zanimajo za kulturo, kazejo bolj
pozitiven odnos do uéenja, se laZje ucijo in so bolj motivirane za ucenje; vse to pa lahko pojasni njihovo ve¢jo
uspesnost pri izobrazevanju (Barrick in Mount, 1991). Odprtost za izkusnje je aktualno merjenje sposobnosti za
ucenje kot tudi motivacije za ucenje. Motivirani posamezniki imajo prednost v uc¢nem programu (Goldstein,
1986, v Barrick in Mount). Raziskovalca Ryman in Biersner (v Barrick in Mount, 1991) to potrjujeta z
ugotovitvijo, da vrednosti na njuni lestvici, ki meri vedenje sluSateljev pred ucenjem, napovedujejo eventualno
diplomiranje. Podobno sta Sanders in Vanouzas (1983, v Barrick in Mount, 1991) pokazala, da vedenje in
pricakovanja slusateljev vplivajo na to, ali bo ucenje uspesno ali neuspesno. SlusSatelji, ki sprejmejo osebno
odgovornost za u¢ni proces, zelijo biti soudelezeni v razpravi in aktivno sodelujejo v u€nem procesu, so po vsej
verjetnosti bolj uspes$ni. Tako meritve odprtosti za izkusnje morda identificirajo, kateri posamezniki so
pripravljeni na uéenje — tisti, ki najbolj Zelijo sodelovanje v u¢nih izkusnjah — in posledi¢no morda je to
uporabno v identifikaciji tistih, ki najbolj verjetno izkoristijo ucne programe. To dejstvo lahko izkoristijo
organizacije, ki Zelijo napotiti svoje zaposlene v dodatno izobrazevanje. Ta dimenzija dosega najvi§je korelacije
(od »=0,20 do r=0,30) pri meritvah povezanosti osebnostnih dimenzij s kognitivnimi sposobnostmi (McCrae

in Costa, 1987).

Barrick in Mount (1991) sta predpostavila generalizirano povezavo Custvene stabilnosti (nevroticizma) z vsemi
poklici (strokovnjaki, policisti, managerji, prodajniki, polkvalificirani in kvalificirani delavci) in tipi kriterijev
(spretnost pri delu, ucljivost v obdobju priucevanja in osebni podatki). Pri opazovanju te dimenzije z njenega
negativnega pola sta pricakovala, da se zaposleni, ki izkazujejo nevroticne karakteristike, kot so zaskrbljenost,
razdrazljivost, netemperamentnost, visoko napetost, samopomilovanje, nagibajo k manjsi delovni uspesnosti kot
bolj Custveno stabilni posamezniki v vseh preiskovanih poklicih, ker so te poteze prej usmerjene k zadrzevanju
kot pospesevanju dovrsitve delovnih nalog. Njuna hipoteza se ni potrdila, ker sta odkrila precej nizje korelacije
(od r=-0,13 do r=0,12) kot pri vestnosti. To je morda zaradi procesa izbire vzorcev v raziskavi.
Posamezniki, ki izkazujejo visok nivo nevroticizma, ne morejo ucinkovito funkcionirati sami po sebi in zato
morda ne bodo ucinkoviti v izvritvi delovnih nalog. Zanimivo pa je, da so koeficienti za strokovnjake za to
dimenzijo v negativni smeri. Predpostavila sta, da so posamezniki, ki so zaskrbljeni, razdrazljivi, Custveni in
visoko napeti, boljsi izvrSevalci v teh opravilih. Barrick in Mount (1991) tezko razlozita te rezultate, Ceprav
pravita, da je mozno, da v nekaterih strokovnih poklicih napetost v povezavi z boljSo izvedbo lahko vzpodbudi
posameznike k izkazovanju nevrotic¢nih lastnosti.

V isti raziskavi sta Barrick in Mount (1991) dobila zelo majhno povezanost sprejemljivosti in poklicnih skupin
po vseh tipih kriterijev delovne uspesnosti (»=0,10 za managerje in »=0,00 za prodajo). Rezultati za
sprejemljivost nakazujejo, da le-ta ni pomembna napovedovalka delovne uspesnosti, celo v tistih poklicih, ki
vsebujejo veliko socialnih komponent (prodaja ali management). Taksni rezultati so v nasprotju z drugo, na
socialni osnovi temelje¢o osebnostno dimenzijo ekstravertnosti. Vljudnost, zaupnost, pokon¢nost in mehko srce
ne vplivajo tako moc¢no na uspesnost pri delu kot zgovornost, aktivnost in samozavest (Barrick in Mount, 1991).
Ima pa sprejemljivost direktno povezavo z medosebnim protiproduktivnim vedenjem pri delovni izvrsitvi.
Protiproduktivne aktivnosti pri delu vkljucujejo relativno manj pomembna vedenja, kot so razsirjanje govoric,
neustrezno uporabo interneta, nemarnost in bolj brezobzirna vedenja, kot so nadlegovanje, uni¢evanje naprav in
opreme, tatvine med zaposlenimi in fizi¢no nasilje. Ta odklonilna vedenja so prodorna in povzrocajo neugodje v
organizaciji in med zaposlenimi (Mount, Ilies in Johnson, 2006). Posledica tega so lahko: zmanjSanje morale
zaposlenih, vi§ja stopnja absentizma, nizja produktivnost in manjsa podpora pri uvajanju sprememb (Hoel,
Einarsen in Cooper, 2003; Keashly in Jagatic, 2003, vse v Mount, Ilies in Johnson, 2006).
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Tett, Jackson in Rothstein (1991) so z metaanalizo preverili veljavnost modela Velikih pet na osebah razli¢nih
poklicnih skupin (manager — nemanager, kvalificirani delavci — nekvalificirani delavci, zacetniki — dalj Casa
zaposleni, starost, civilisti — vojaki) ter glede na subjektivne kriterije, kakrSen je na primer ocenjevanje
nadrejenih. V svoji analizi so uporabili 494 raziskav in 97 neodvisnih vzorcev. Dobljeni rezultati kazejo na dokaj
visoko povprec¢no korelacijo (7 =0,29): nevroticizem je v negativni korelaciji z delovno uspesSnostjo
(r=-0,22), medtem ko so sprejemljivost (» =0,33), odprtost za izkusnje (7 =0,27), vestnost (»=0,18) in
ekstravertnost (»=0,16) v pozitivni korelaciji s tem faktorjem. Ugotovili so, da meritev osebnosti bolje
napoveduje delovno izvedbo, ¢e so vzorci sestavljeni iz dalj ¢asa zaposlenih oseb. Visji nivo poznanstva z delom
daje visje korelacije med meritvami osebnosti in ustreznostjo prikazane ocene (Paunonen, 1989, v Tett, Jackson
in Rothstein, 1991). Pri dodatnem ogledovanju se delovno vedenje nagiba k temu, da postane bolj skladno s
funkcijo izkuSenosti. Interval meritve je nepovezan z veljavnostjo osebnostne lestvice, kar kaze, da uporabnost
meritev osebnosti pri izbiranju osebja ostaja stabilna skozi cas (Tett, Jackson in Rothstein, 1991).

Hogan in Holland (2003) sta preiskovala delovno izvrSitev iz socioanaliti¢ne perspektive. Socioanaliti¢na teorija
izvira iz medosebne psihologije in je zazeljena za razlago posameznih razlik v karierni uspe$nosti (v Hogan in
Holland, 2003). Teorija temelji na dveh posplositvah, ustreznih za organizacijsko vedenje: ljudje vedno Zive
(delajo) v skupinah in skupine so vedno strukturirane glede na status v hierarhiji. Te posplositve kazejo na
prisotnost dveh obseznih motivacijskih vzorcev, ki sta prenesena v vedenje, tako da posameznik napreduje z
ostalimi ¢lani skupine in doseze svoj status naproti ostalim ¢lanom skupine. Pri tem se izkaze, da so faktorji, kot
so interesi, vrednote, mentalna sposobnost, uskladitev ravnanja in opazovanja, zdravje in priloznosti pomembne
spremenljivke poklicne izvedbe. Njune meritve osebnosti na splosno, Se posebej pa Custvena stabilnost
pomembno napovedujejo presenetljivo raznolike izide. Avtorja sta dobila naslednje korelacije: 0,43 za Custveno
stabilnost (pozitivni pol nevroticizma); 0,35 za ekstravertnost — ambicije; 0,34 za sprejemljivost; 0,36 za vestnost
in 0,34 za intelekt — odprtost za izkusnje. Vseh pet dimenzij modela Velikih pet dobro napoveduje specifi¢ne
delovne kriterije. Zato je pri preucevanju delovnih specifik nujno potrebno izbrati ustrezen osebnostni konstrukt.

Posamezniki, ki posedujejo proaktivno osebnost, so najveckrat tisti, ki se prvi navdusijo za spremembe in mocno
delajo na njih, tako da k temu pritegnejo Se ostale zaposlene. Stalne spremembe pa so gonilo razvoja
organizacije. Proaktivna osebnost pomeni relativno stabilno nagnjenost k uveljavljanju sprememb v okolju
(Bateman in Crant, 1993, v Major, Turner in Fletcher, 2006). Posamezniki, za katere je znacilna proaktivna
osebnost, identificirajo moznosti in delujejo na njih, kazejo svojo iniciativnost, privzamejo aktivnosti in
vztrajajo, dokler se ne zgodi pomembna sprememba (Crant, 2000, v Major, Turner in Fletcher, 2006). Ti ljudje
so relativno neomejeni s situacijskimi pritiski, se nagibajo k postavitvi visokih standardov in izkoristijo vse
razpolozljive vire za doseganje teh standardov (Crant, 1996, v Major, Turner in Fletcher, 2006). Proaktivna
osebnost vkljucuje pripravljenost in odlo¢nost za zasledovanje poteka delovanja, lastnosti, ki so pomembne za
modeliranje spontanega razvoja (Antonacopoulou, 2000, v Major, Turner in Fletcher, 2006). Proaktivna osebnost
je v povezavi z objektivnimi in subjektivnimi indikatorji kariernega uspeha, ob upostevanju drugih prediktorjev,
kot so demografske spremenljivke, ¢loveski kapital, motivacija, tip organizacije in tip panoge (Seibert, Crant in
Kraimer, 1999, v Major, Turner in Fletcher, 2006). V longitudinalnih raziskavah je proaktivna osebnost v
pozitivni povezavi z inovacijami, politicnimi ve§¢inami in pri vzpodbujanju kariere. Vse to pa ima pozitivno
zvezo s kariernim napredovanjem in kariernim zadovoljstvom. Pri novincih pa opisuje spretnost pri nalogah
(Kammeyer-Mueller in Wanberg, 2003, v Major, Turner in Fletcher, 2006). Raziskava Major, Turner in
Fletcher-ja (2006) o povezanosti Velikih pet z motivacijo za ucenje in proaktivno osebnostjo je pokazala, da je
proaktivna osebnost pozitivno povezana z ekstravertnostjo (samozavest in delavnost), vestnostjo (izpolnjevanje
obveznosti in potreba po dosezkih) in odprtostjo ter negativno povezana z nevroticizmom (ranljivost). Dimenzija
odprtosti vsebuje facete, ki so najbolj povezane s proaktivno osebnostjo. Te so delovanje, ideje in vrednote. Pri
sprejemljivosti pa je v povezavi z eno faceto, in sicer altruizmom. Izmed facet, ki pomembno napovedujejo
proaktivno osebnost, je najpomembnejsa potreba po dosezkih. Strukturno modeliranje je pokazalo, da proaktivna
osebnost, ekstravertnost, odprtost in vestnost pomembno napovedujejo motivacijo za ucenje in indirektno
napovedujejo delovno aktivnost (Major, Turner in Fletcher, 2006).

Salgado (2002, v Mount, Ilies in Johnson, 2006) je ugotovil, da vestnost najbolje napoveduje sestavljena meritev
odklonilnega vedenja (» =-0,16 ). Le-ta meri tatvine, dopustne tatvine, tezave z disciplino, zlorabo susbstanc,
unievanje lastnine, krSenje organizacijskih pravil in druga odgovorna vedenja. Poroc¢a pa tudi, da je
sprejemljivost prav tako veljavna napovedovalka teh sestavljenih odklonilnih spremenljivk (7 =-0,13). Cullen
in Sackett (2003, v Mount, Ilies in Johnson, 2006) sta v svojem pregledu literature s tega podrocja potrdila, da
ena ali ve¢ od treh lastnosti (vestnost, Custvena stabilnost, sprejemljivost) ali njihovih facet napovedujejo
(negativno) absentizem, spremembe, prestopke, nasilje na delovnem mestu, zlorabo substanc in unicevanje
lastnine ter mnogo razli¢nih vedenj v povezavi z nasiljem in nenasilnimi kriminalnimi vedenji. Barrick, Mount
in Judge (2001, v Mount, Ilies in Johnson, 2006) so ugotovili, da sta vestnost in Custvena stabilnost univerzalni
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ali splosni napovedovalki vedenj, ki so pod kontrolo mo¢ne volje. Hurtz in Donovan (2000, v Mount, Ilies in
Johnson, 2006) opisujeta, da vestnost in Custvena stabilnost napovedujeta kriterij medosebne pomoci. Ko so
kriteriji, ki temeljijo na nalogah, pod kontrolo mocne volje, sta vestnost in Custvena stabilnost splos$ni
napovedovalki kriterijev, ki temeljijo na nalogah in medosebnih kriterijih ter vedenj, ki pospeSujejo pridobitev
organizacijskih ciljev (Mount in Barrick, 1995, v Mount, Ilies in Johnson, 2006). Mount, Barrick in Stewart
(1998, v Mount, Ilies in Johnson, 2006) so odkrili, da je sprejemljivost veljavna napovedovalka kriterijev, ki se
nanasajo na medosebne odnose (tvorba sodelujocih odnosov) in socialnih pomoci (timsko delo in prodajna
sluzba). Neprijetni ljudje so egocentricni, nesodelujoci, brezobzirni, manipulativni, mascevalni, prepirljivi in
zaljivi (Goldberg, 1999). Ne preseneca, da so medosebni odnosi neprijetnih (nesprejemljivih) ljudi oznaceni kot
konfliktni in neslozni (v Mount, Ilies in Johnson, 2006). Osebe, ki izkazujejo nizke vrednosti na sprejemljivosti,
so nesodelujoce, manipulativne, tezijo k nesledenju pravilom in uspevajo pri sleparijah (Goldberg, 1999).
Raziskave so pokazale, da je sprejemljivost skupaj z vestnostjo in Custveno stabilnostjo v povezavi s
protiproduktivnim vedenjem na delovnem mestu usmerjena proti organizaciji (v Mount, Ilies in Johnson, 2006).

V literaturi smo zasledili zelo podroben opis osebnostnega profila policistov, ki sta ga raziskovala Detrick in
Chibnall (2006). Nismo pa zasledili tako podrobnega opisa katerega koli drugega poklica v skladu z modelom
Velikih pet. Iz tega opisa lahko nekatere ugotovitve prenesemo tudi na direktorje podjetij, ki usmerjeno vodijo
podjetje s svojim delovanjem do sodelavcev in vseh sodelujodih izven podjetja. Profil najboljsih policistov, ki
sta ga dobila Detrick in Chibnall (2006) je vseboval nizko vrednost nevroticizma (Se posebej sovraznost,
depresivnost in ranljivost), visoke vrednosti ekstravertnosti (samozavest in iskanje drazljajev) in vestnosti
(potreba po dosezkih in samodiscipliniranost). Ti policisti so na splo$no pocasni in se tezko razburijo (nizka
vrednost sovraznosti); njihove predispozicije so izven depresivnih vplivov (nizka depresivnost); so stabilni pri
stresnih situacijah (nizka ranljivost); socialno nepopustljivi, dominantni in prepricljivi voditelji (visoka
samozavest); hrepenijo po dozivetjih, stimulativnih in visoko intenzivnih okoli§¢inah (visoko iskanje drazljajev
— so avanturisti¢ni); postavljajo cilje z visokimi aspiracijami in si prizadevajo te cilje doseci (visoka potreba po
dosezkih); se motivirajo in kontrolirajo, ko vztrajajo in se jim cilj odmika, so sposobni zadrzevati svoj namen
(samodiscipliniranost). Nizka vrednost posredovanja naprej je skladna s predhodno literaturo glede na navidezno
korist policistov in je bolj takticno voden pristop v socialnih spopadih. Profil slab$ih policistov je bil malo
drugacen. Vseboval je malo vi$je vrednosti nevroticizma in precej nizje vrednosti vestnosti kot profil dobrih
policistov. Pomembne vrednosti facet v skladu s podobnostjo in razli¢nostjo so pri strahu, sovraznosti,
depresivnosti, ranljivosti, kompetentnosti, izpolnjevanju  obveznosti, potrebe po dosezkih in
samodiscipliniranosti. Pri ekstremno slabih policistih sta zasledila zelo nizko vrednost pri sprejemljivosti. To je
ekstremni cinizem do motivacije pri drugih in pomanjkanje empatije.

Osebnostne lastnosti kazejo na karakteristike, trajne vzorce misljenja, custvovanja in vedenja, ki je stabilno v
Casu in razlozi posamezniko obnaSanje v razli¢nih situacijah (Costa in McCrae, 1989; Funder, 2001, vse v
Barrick, Parks in Mount, 2005). Analiza situacijskih znacilnosti, ki so specificne za vsako posamezno
organizacijo, in obstoj skupnega modela osebnostnih dimenzij nam omogoca tehtanje vsake osebnostne
dimenzije glede na vsako situacijo v organizaciji ter preverjanje vpliva posameznih situacijskih dimenzij na
osebnost z uposStevanjem vseh moznih interakcij. Medtem ko analiza situacijskih znacilnosti omogoca
ugotavljanje posebnosti vsake posamezne organizacije, model Velikih pet tovrstno analizo dopolnjuje z analizo
osebnosti, ki s primerjanjem vseh moznih med- in znotraj-organizacijskih ravni olajSuje raziskave o
organizacijski uspesnosti, kar pripomore k natanc¢nejSemu predvidevanju vedenja znotraj organizacije. Tett,
Jackson in Rothstein (1991) opozarjajo, da morajo biti raziskovalci pri izbiri mer osebnostnih lastnosti pozorni
ne samo na pri¢akovana razmerja lastnost — izvedba, ampak tudi na psihometri¢ne lastnosti te meritve. Na osnovi
danega vzorca morajo biti izdelane bolj natancne interpretacije opazovanih korelacij, zanesljivosti posamezne
lestvice (ocene notranje konsistentnosti). Poudarjajo, da bo polna moznost osebnostnih lastnosti pri izbiranju
osebja realizirana samo, ko bo pri analizi osebnost — orientiranost poklica uporabljena konfirmatorna
raziskovalna strategija za dolocanje, katere lastnosti so ustrezne za napovedovanje izvedbe danega poklica, in ko
bo vecja pozornost usmerjena na izbiro psihometri¢nega smisla sestave veljavne meritve osebnosti.
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5, NEVRONSKE MREZE

Modrec pove vsakemu toliko, kolikor ta sprejme.

Prvi zacetki nevronskih mrez sezejo v zgodnja Stirideseta leta, ko sta McCulloh in Pitts (1943) predstavila
matematicni model zivéne celice oziroma nevron. Ta model predpostavlja, da ima vsak vhodni signal svojo utez,
sestavljeni signal pa je vsota produktov vhodnih signalov in ustreznih utezi. Kadar vhodni signal preseze neko
posebno vrednost, ki je oznacena kot prag, se sprozi izhodni signal, sicer pa ne. S to v bistvu preprosto
preklopno funkcijo in s spremembo utezi je mozno obdelovati velike koli¢ine podatkov in prilagajati sistem
novim razmeram — ga uciti. TakSen model se vse do danes ni bistveno spremenil in $e vedno predstavlja osnovno
izhodis¢e pri najrazlicnejsih raziskavah. Kmalu pa se je pojavilo vprasanje, kako spreminjati oziroma dolocevati
utezi in prag, da je zado$¢eno zahtevam posameznega problema. Enega prvih odgovorov v tej smeri je podal
Hebb (1949) z uénim pravilom, ki omogoc¢a postopno iskanje vrednosti za utezi in prag tako, da ustrezajo nasim
zahtevam. S tem je model nevrona postal zanimiv za Stevilne raziskovalce, saj je bilo ocitno, da je mogoce z
njim reSevati zelo zahtevne probleme, za katere ni bilo deterministi¢nih resitev.

V letih od 1957 do 1962 je Rosenblatt™ (1958, 1962) predstavil koncept Perceptrona kot enega prvih adaptivnih
sistemov. Osnova je bil privzeti model nevrona, ki mu je dodal povratno zanko za adaptacijo utezi. Podoben
model je bil Adaline, ki ga je leta 1961 razvil Widrow (1961), omogocal pa je tudi adaptacijo praga. Leta 1969
sta avtorja Minsky in Papert (1969) dokazala nemoc¢ dotlej poznanih adaptivnih sistemov na bazi nevrona. Na
preprostem primeru preklopne funkcije X-OR sta dokazala, da je ni mo¢ resiti s tedaj poznanimi sistemi, tudi ¢e
poljubno spreminjamo uteZi in prag. Ceprav so Ze takrat razmisljali o ve&nivojskih nevronskih strukturah, pa e
ni bil znan ucni algoritem za adaptacijo utezi vseh nevronov na Zelene vrednosti. Le-tega so objavili Rumelhart,
Hinton in Wiliams (1986); s tem je bil takoj reSen problem X-OR (ekskluzivni ali), ki so ga resevali z vpeljavo
vsaj dveh plasti nevronov. Od tedaj so se nevronske mreze razvijale z veliko naglico, priceli so jih uporabljati na
razli¢nih podrocjih in pri Stevilnih aplikativnih problemih (Zupan, 2003).

Procesiranje z nevronskimi mrezami najrazlicnejSih topologij predstavlja vzorec distribuiranega procesiranja,
bistveno drugacnega od klasicnih von Neumanovih racunalnikov. Za klasi¢ne racunalnike je znacilna stroga
odvisnost od programa oziroma algoritma, medtem ko je znacilnost nevronskega procesiranja v tem, da se
uposteva nakopi¢eno znanje, pridobljeno med ucenjem, na vhodne podatke pa se odgovarja na nacin, ki je

v

na vhodu, zato jih uvr§¢amo med inteligentne procesorske sisteme (Dobnikar, 1990).

5.1. Bioloski nevron

Umetni nevroni oponasajo delovanje nevronskih celic v Zivih organizmih. Zato je smiselno podati kratek opis
delovanja bioloskih nevronov.

Cloveski zivéni sistem ima priblizno 10" do 10" Zivénih celic, ki so med seboj izredno povezane. Posamezna
celica lahko prejema signale od priblizno 80.000 sosednjih celic; vseh povezav je torej 10". Na sliki 1 je
prikazana fotografija dela mozganske skorje, ki obdeluje sliSne signale (vir: Wikipedia: Lopez-Mufioz, Boya in
Alamo, 2006).

Slika 1: Del mozganske skorje, ki obdeluje slisne signale

2 Leta 1957 prvo delno poro¢ilo z naslovom The Perceptron: A Perceiving and Recognizing Automation; leta 1958 drugi del porodila z

naslovom The Perceptron: A Theory of Statistical Separability in Cognitive Systems.
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Bioloski nevroni so celice, za katere je znacilno, da ne odmirajo in se ne obnavljajo. Ti dve lastnosti bioloskih
nevronov sta zelo pomembni za na$ spomin. Obstaja mnogo razli¢nih vrst nevronskih celic, vendar zadosca
poznavanje samo ene vrste. Tipi¢ni nevron sestoji iz telesa celice (soma) z jedrom ter dendriti in aksoni (Zupan
in Gasteiger, 1999). Na sliki 2 je shematsko prikazana zgradba zivéne celice.

vrh akzona
telo celice
ak=an
dendriti jedro

sinapse

Slika 2: Shematski prikaz zivéne celice — nevrona

Telo celice in jedro ne vplivata na procesiranje signalov, temve¢ skrbita za proizvodnjo razlicnih molekul in
vzdrzujeta nevron v delujoéem stanju (Frasier, vir z dne 4.9.2007). Za obdelavo signalov skrbi vrh aksona.
Dendriti so drobni izrastki iz telesa celice, ki prejemajo vhodne signale od drugih nevronov preko sinapti¢nih
povezav. Obstajajo tudi sinapticne povezave med aksoni, med aksoni in telesom ter dendriti. Vhodni signali se v
celici seStevajo v kratkih ¢asovnih intervalih. Kadar je skupen signal v celici dovolj velik (ve¢ji kot je prag v
vrhu aksona), se sprozi izhodni signal, ki ga akson prenese naprej. Jakost izhodnega signala je vedno enaka ne
glede na to, ali je vhodni signal komaj presegel prag ali pa je stokrat moc¢nejsi. Akson predstavlja glavno
prenosno pot v celici. Blizu konca se razcepi na mnozice konciCev, ki se zakljucijo s sinapsami, kjer signal
prehaja na dendrite ali na telo druge celice. Tako lahko en sam nevron generira impulz, ki bo aktiviral ali zavrl
na tiso¢e drugih nevronov, ti pa spet vplivajo na svoje naslednike in ta postopek se ponavlja brez konca. Prav
visoka stopnja povezanosti celic z okolico daje nevronom kljub preprosti funkcionalnosti tak§no moc¢
procesiranja.

sinapticni
terminal

sinapticni
prehod

ot

rnevrotransmitetii

Slika 3: Shematski prikaz sinapse

Mesto, kjer prehaja v sinapso, se imenuje sinapti¢ni terminal in je prikazan na sliki 3. Le-ta je povezan s
sosednjimi dendriti preko majhne razpoke — sinapti¢nega prehoda. Za prenos signalov skrbijo nevrotransmiterji.
Ker posinaptiéna membrana ne oddaja nevrotransmiterjev, lahko potuje signal le v eni smeri. Fizikalne in
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nevrokemicne lastnosti sinaps dolocajo jakost in polariteto novega vhodnega signala. Sprememba kemijske
zgradbe raznih kemikalij v nevrotransmiterjih pospeSuje ali zavira vpliv signala, ki ga akson prek
nevrotransmiterjev odda naslednjemu dendritu in posredno naslednjemu nevronu. V tem so moZzgani najbolj
fleksibilni in tudi ranljivi. Razne droge in alkohol vplivajo na kemijsko sestavo nevrotransmiterjev in s tem na
delovanje moZganov. Zivéni strupi (sarin) pa celo blokirajo delovanje sinaps in prepre¢ijo kontrolo nad
misic¢evjem ter povzrocajo zadusSitev.

Delovanje posamezne bioloske nevronske celice nizje razvitih zivali se zelo malo razlikuje od delovanja
posamezne bioloske nevronske celice visje razvitih zivali. Razlike med vi§je in nizje razvitimi Zivalmi nastanejo
zaradi razlinega povezovanja bioloskih nevronskih celic med seboj. Pomembnejse kot delovanje posamezne
bioloske nevronske celice je torej povezovanje bioloskih nevronskih celic med seboj. Vec¢ tiso¢ bioloskih
nevronskih celic je v mozganih povezanih v tako imenovano mrezo. Mozgani so skupek med seboj bolj ali manj
intenzivno povezanih nevronskih mrez, pri ¢emer sta pomembna §tevilo in nacin povezav ter spreminjanja
signala na sinapsah.

Delovanje bioloskega Zivénega sistema temelji torej na preprosti obdelavi signalov v nevronu, na izjemni
povezanosti brezstevilnih nevronov in na dejstvu, da lahko spreminjamo jakost signalov pri prehodu iz enega
nevrona v drugega. Te znacilnosti so tudi osnova zasnove umetnih nevronskih mrez.

5.2. Umetne nevronske mrezZe

Nevronske mreze uvrSi¢amo k metodam umetne inteligence. Metode umetne inteligence uporabljamo za
obdelavo obseznih nizov podatkov, med katerimi zelimo poiskati znacilne (lahko tudi ponavljajoce) vzorce in
odvisnosti. Vecina metod umetne inteligence se je razvila iz razli¢nih nac¢inov posnemanja narave:

e nevronske mreze — posnemanje delovanja mozganov,

e genetski algoritmi — posnemanje bioloske evolucije,

e ckspertni sistemi — posnemanje logi¢nega misljenja eksperta,

e »fuzzy« sistemi — posnemanje in reSevanje netocnih jezikovnih konceptov.

Pojem »nevronska mreZa« nam pove, da gre za povezavo racunalniskih nevronov v mrezo. Delovanje in
uspesnost nevronske mreze ni odvisno le od delovanja posameznega racunalniskega nevrona, temve¢ od celotne
strukture racunalniSke nevronske mreze. RaCunalniSka nevronska mreza je mnozica paralelno povezanih
racunalniskih nevronov (natan¢nejSo razlago o racunalniskih nevronih glej v Kofja¢, 2002; Jagri¢, 2003; Zupan,
2003), ki isto¢asno dobijo signal (nevroni v isti plasti) in ga z enakimi racunskimi operacijami obdelajo. Jakost
signala, ki pride v naslednjo plast, je odvisna od utezi. V geometricnem pomenu nevron predstavlja hiperravnino,
ki razdeli prostor ozir. vsaki tocki v prostoru dodeli skalarno vrednost. V primeru klasifikacije razdeli prostor na
dva podprostora. Brez aktivacijske funkcije nevron predstavlja linearno funkcijo, za katere v klasifikacijske
namene i$¢e optimalno hiperravnino. Z dodajanjem aktivacijskih funkcij vnesemo v sistem nelinearno
obnasanje. Vrsta izhodne funkcije se med ucenjem ne spreminja in je enaka za vse nevrone v nevronski mrezi,
ne glede na polozaj nevrona in vrsto povezave s sosednjimi nevroni. Med uc¢enjem se spreminjajo le uteZi in
parametri, ki dolo¢ajo prag in naklon funkcije.

Z uporabo nevronskih mrez je mozno iz velikega Stevila navidezno nepovezanih skupin podatkov (vplivnih
parametrov) dolociti medsebojno odvisnost (Knap, 2002). Znacilnost nevronskih mrez je, da za reSevanje
problemov ne potrebujemo teoreticnega poznavanja odnosov med vhodnimi in izhodnimi podatki, temve¢ se
povezave dolocijo skozi sam proces ucenja iz uénega niza podatkov, ki vsebuje vhodne in izhodne podatke. Ko
je enkrat nevronska mreza dovolj naucena, lahko poisce ustrezne izhode tudi za vhodne podatke, ki niso
sodelovali v procesu ucenja. Ta pomembna znacilnost nevronskih mrez se imenuje generalizacija (Westland,
Iovine, Bishop in Kubelka 2001; Dumortier in Lehert, 1999). Kvaliteto u¢enja in napovedovanja ocenjujemo s
skupno napako RMSE, ki je vsota kvadratov razlik med ciljem in napovedjo, deljena s Stevilom podatkovnih
nizov in Stevilom izhodov.

r n

ZZ(tsi Vs )2

RMSE = |[2=L =L , ()
r-n

kjer je  Stevilo vhodno — ciljnih parov in n Stevilo spremenljivk v ciljnem (izhodnem) vektorju. RMSE je
faktor, ki nam pove, kako dobro so napovedani izhodi Y; (dobljeni za celotno serijo » vhodov vektorja X;) v
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primerjavi z n-dimenzionalnimi ciljnimi vrednostmi 7. Cilj nadzorovanega ucenja je, da v ¢im krajSem casu
dosezemo ¢im manj$o vrednost RMSE. Vrednost RMSE se spreminja glede na obliko nevronske mreze (Stevilo
izhodov) kot tudi glede na Stevilo podatkovnih nizov za ucenje oz. testiranje, zato je ne moremo uporabiti kot
primerjavo med razlicnimi modeli nevronskih mrez, ampak le za optimiranje parametrov posamezne nevronske
mreze. Optimizacijskih metod je veliko. Med najpomembnejSe sodijo gradientne (Newtonove) metode,
konjugirane gradientne metode, stohasti¢ne gradientne metode, metoda postopnega ohlajanja, genetski algoritmi
itn. Pri uporabi teh metod se sreCujemo z razliénimi numeri¢nimi tezavami, to so zapleteni algoritmi,
zaokrozitvene napake, Casovna potratnost algoritmov, ujetje resitve v lokalnem minimumu napake in podobno.

5.3. Razvrs§canje v razrede

Nevronske mreze, ki vsebujejo drugo plast sestavljeno iz radialnih enot, imajo vgrajene razli¢ne algoritme
grupiranja. Radialne enote vsebujejo idealne vektorje. V mnogo primerih je dvoplastna nevronska mreza
kombinirana z radialno osnovno funkcijo v skriti plasti in z eno izhodno spremenljivko ter k-najblizjo izhodno
funkcijo konverzije. Na ta nacin proizvede klasifikacijo na osnovi najblizjega idealnega vektorja za vhodni

e

5.3.1. Metoda najbliZjega soseda

Pri gradnji modela na osnovi primerov se primeri iz une mnozice vnesejo v koordinatni sistem, katerega
koordinate predstavljajo atribute primerov. Vsak nov primer umestimo v sistem, kjer se potem matemati¢no
racuna razdalja do najblizjega primera iz uéne mnozice. V razred, v katerega spada najblizji ucni primer, se
uvrsti tudi nov primer. Ta metoda se imenuje razvr$¢anje po metodi najblizjega soseda. Vzamemo samo en
primer znotraj mnozice, ki mu pois¢emo enega najblizjega soseda izven mnozice.

5.3.2. Metoda k-najbliZjih sosedov

Ponavadi uporabljamo za razvr§€anje vec najblizjih sosedov (znotraj mnozice), pri cemer se nov primer uvrsti v
razred, ki je najpogostejSi med najblizjimi sosedi, ali pa se izracuna povprecna vrednost, ¢e je razred numericna
vrednost. To je razvrs€anje po metodi k-najblizjih sosedov. Ve€ primerom znotraj mnozice pois¢emo najblizjega
soseda zunaj mnozice. Za racunanje razdalje vzamemo Pitagorov izrek. Racunanje razdalje med primeri je
trivialno, kadar imamo enega ali dva atributa, ki opisujeta primere. Prav tako je zadeva enostavna pri
povecevanju Stevila atributov. V glavnem se uporablja za izracun razdalje Evklidova formula (Witten in Frank,
2000), pri cemer predpostavljamo, da so atributi normalizirani in da je pomembnost vseh atributov enaka. Glavni
problem taks$nega ucenja je doloCiti pomembnost posameznih lastnosti (atributov). Prav tako je problem, kadar
so lastnosti opisane, na primer barva, ko moramo definirati »razdaljo« med dvema razlicnima barvama.
Utezevanje lastnosti primerov je torej klju¢ni problem uc¢enja na osnovi razdalje med primeri.

Slaba stran odloc¢anja na osnovi primerov je ta, da ne prikazujejo jasno meje med posameznimi razredi, kar
podira osnovno nacelo ucenja, da primeri iz u¢ne mnozice »opisujejo« vzorce v podatkih. Primeri v kombinaciji
z razdaljami med njimi »riSejo« meje med razredi primerov, kar je neka vrsta jasnega prikaza znanja.

5.3.3. Algoritem k-povprecij

Ta algoritem poskusa izbrati optimalno mnozico tock, ki so postavljene kot sredisca skupin podatkov za ucenje.
Dane k-radialne enote uravnavajo pozicije centrov tako, da velja:

e  Vsaka uc¢na tocka pripada centru skupine in je blizja temu centru kot kateremukoli drugemu centru.

e  Vsak center skupine je sredi$¢e uénih tock, ki mu pripadajo.
Ko so oznaceni centri, so doloceni tudi odkloni. Velikost odklona (poznan je tudi kot faktor glajenja) doloca
koni¢nost Gaussove funkcije. Ce je Gaussova funkcija preostra, potem nevronska mreZa ne more izvesti
interpolacije med dvema tockama in izgubi sposobnost generalizacije. Ce pa je Gaussova funkcija presiroka,
nevronska mreza izgubi detajle. To je druga manifestacija prevelike ali premajhne prilagoditve. Gaussova
krivulja je izbrana na podlagi nekaj bliznjih centrov. Izbira najblizjih centrov poteka lahko po metodi izotropije
ali metodi k-najblizjih sosedov.
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5.3.3.1. Metoda izotropije

Enaki odkloni vseh enot so hevristi¢no izbrani tako, da odsevajo §tevilo centrov in volumen prostora, ki ga
zavzemajo (Haykin, 1994). Spodaj je natan¢neje razlozeno, kako nam izotropna preslikava olajsa racunanje.

Izotropni 3-dimenzionalni prostor / 3 temelji na naslednji G4 grupi afinih transformacij (x, ¥, z)l—) (x' , y', z') v
%3

X =a+xcosg—ysing,
y =b+xsing+ycosg, 2)

z =ctex+c,y+z, a,b,c,ci,cr,peR,

ki se imenuje izotropna kongruentna transformacija (i-nagibi). Vidimo, da se i-nagibi pokazejo kot Evklidovi
nagibi (vektor premika (a,b)T in rotacijski kot ¢) pri projekciji v xy-ravnini; rezultat te projekcije
p= (x, Vv, z)|—> p'(x, y,O) bomo v prihodnje imenovali pogled z vrha. Izotropna kongruentna transformacija je
sestavljena iz Evklidovega nagiba v xy-ravnini in sorodne odrezane transformacije v z-dimenziji. Mnogo merskih
lastnosti v izotropnem 3-dimenzionalnem prostoru /° (konstanta v Gy ) je dejansko Evklidova konstanta pri
pogledu z vrha. Npr., nekateri definirajo i-razdaljo med dvema tockama x; = (x 2 V2 j), j=12 kot

Evklidovo razdaljo njihovih pogledov z vrha x'j ,

||x1 —x2||i = \/(xl —x2)2 +(y1 ) )2 . 3)

Tako imata dve tocki T, (xl , yl,zl) in T, (x2 , yz,zz) z enakim pogledom z vrha (imenujeta se izenaceni tocki) i-
razdaljo ni¢, toda ne potrebujeta skladnosti. Ker i-merska enota degenerira vzdolz (Bobenko, Hoffmann in
Springborn, 2006) z-vzporednih linij, se te ¢rte imenujejo izotropne Crte. Izotropni koti med ravnimi értami so
merjeni kot Evklidovi koti pri pogledu z vrha.

Slika 4: Pogled z vrha opisuje arhitekturna $tudija, ki temelji na Stiristrani mreZi s prednjimi navpi¢nimi
ravninami, ki locujejo mrezo izotropnih osnovnih krivulj na minimalno povrsino izotropne geometrije (Pottmann
in Liu, 2007).
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Izotropne ravnine so vzporedne z z-0sjo. 1 3 povzro€i izotropni merski sistem. [zotropni krog (oblika parabole) je
parabola z z-vzporedno osjo in leZi v izotropni ravnini. /-krog tipa parabole ni iso-razdalja prilagojena fiksnim
to¢kam.

Poznamo dva tipa izotropnih krogel. I-krogla S cilindri¢nega tipa je mnozica vseh tock xeI° z ||x—m||i =r.

Povedano na Evklidov nacin, tak$na krogla je pravi okrogel cilinder z z-vzporednimi linijami; njegov pogled z
vrha je Evklidov krog s centrom m' in polmerom r. Vsaka tocka, ki je vzporedna z m, leZi na osi tega cilindra in
lahko sluzi kot center .S Bolj zanimiv in pomemben tip krogle je i-krogla tipa parabole,

z=§(x2+y2)+Bx+Cy+D, A#0. )

Iz Evklidove perspektive so to rotirajoci paraboloidi z z-vzporedno osjo. Secis¢a teh i-krogel z ravnino P so i-

% v

krogi: e P ni izotropna, potem je sedisce i-krog elipsaste oblike, Ce je P izotropna, je sedis¢e krivulje i-krog tipa
parabole.

Izotropna verzija Gaussove teorije ukrivljenosti uporabi enotno kroglo
1
Z: z:E(x2+y2)=:s(x,y). 5)

Vsaki tocki x=(x,y, f(x,y))e ® pridruzimo Gaussovo podobo te totke o(x)=%=(¥,7,s(X,7))e Z ,

katere tangentna ravnina je vzporedna tangentni ravnini @ pri x. To zahteva skladnost gradientov
Vf(x,y)= (fx , jy) in Vs(%,7)= (%, 7)ter tako daje za Gaussovo preslikavo &

o (x’ ), f(x, y))H [fx,fys%(fxz’fyz )j (6)

Odvod o je operator izotropne oblike. Je linearna preslikava med vzporednimi in tako identificiranimi

tangentnimi prostori ® pri X in Z pri X . Pogled z vrha operatorja oblike deluje na vektorje (tl , 1 )T eR? in
je

T T
(t.6)" > V21 (e,)" (7

Njegova transformacijska matrika je Hessova V2 f od f,

S S
Vif=m T (8
! (f f] )

Lastni vektorji operatorja oblike dolo¢ijo smer izotropne glavne ukrivljenosti. To so konjugirane smeri in se
pojavijo kot ortogonalni vektorji pogleda z vrha (lastni vektorji v? f); odgovarjajoCe lastne vrednosti se

imenujejo i-glavne ukrivljenosti x;, x, . Njun produkt je enak det(V2 f ) in se imenuje izotropna ukrivljenost
(ali relativna ukrivljenost)

K:KIKZ :fxxfyy_fxi' (9)
Izotropno povprecje ukrivljenosti H je podano z Laplace-m od f,
2H=x,+Kk, = ostanek(sz)fm +f, =40 (10)

Izotropna minimalna povrsina je oznacena s H =0 in tako je kopija harmoni¢nih funkcij f (Af = 0). Lahko ima
razvejane tocke in tako ima lahko povrSina razli¢ne pole; tako razumemo »kopijo« v sploSnem pomenu.
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Izotropna minimalna povr$ina obsega mnogo lastnosti, ki so analogne njihovim Evklidovim dvojnikom (Sachs,
1990; Strubecker, 1962).

Integralne krivulje polja v glavnih smereh se imenujejo izotropne linije glavne ukrivljenosti. Sestavljajo natanko
tisto mrezo konjugiranih krivulj na S ki se pojavi kot ortogonalna mreza pogleda z vrha. Enacba (10) kaze, da je
PDEs karakterizacija minimalne povrsine ali povrSine konstantne povpre¢ne ukrivljenosti linearna v izotropni
geometriji; odgovarjajoCe enacbe Evklidove geometrije so nelinearne (Pottmann in Liu, 2007).

54. Metoda podvzorcenja

Metoda podvzorcenja poteka tako, da se prostor vzorca razdeli v segmente enake velikosti. Vsak segment je
podvrzen kombinaciji pravil ucenja. Ta metoda proizvede dobre rezultate, kjer je v podatkih prisoten Sum.
Tocnost ucenja mo¢no pade pri podatkih, ki ne vsebujejo Suma. Metoda v splosnem izboljSuje ucinkovitost
algoritmov ucenja po ko$ckih. Uporabna je samo v specifiénih algoritmih uéenja (Domingos, 1996), kot je npr.
radialna osnovna funkcija. Uéne tocke, ki se kopirajo na radialne enote, so nakljuéno izbrane. Ker so tocke
izbrane naklju¢no, predstavljajo statisti¢no porazdelitev podatkov za uéenje. Ce je stevilo radialnih enot majhno,
je opis zelo slab (Haykin, 1994).

5.5. Metode nadzorovanega ucenja nevronske mreze

Ucenje nevronske mreze temelji na uravnavanju utezi in pragov pri uporabljeni u¢ni mnozici. Ob podani
topologiji je znanje nevronske mreze predstavljeno v utezeh povezav nevronov. Problem se preslika na iskanje
primernih vrednosti utezi. Dodaten problem predstavlja dejstvo, da ucenje nevrona ni analogno ucenju celotne
nevronske mreze. V osnovi ucenje poteka tako, da na vhod nevronske mreze podamo vzorec in od algoritma za
ucenje zahtevamo, da primerno popravi utezi tako, da bo nevronska mreza na izhodu podala enak razred, kot je
razred vzorca. Hitro postane jasno, da takSno popravljanje utezi ni enolicno dolo¢eno in da mora algoritem
upostevati predhodno stanje nevronske mreze z namenom prepreciti pozabljanje Ze naucenega (Chen, 2005).
Znotraj enega cikla podamo nevronski mrezi vse uc¢ne primere in opazujemo napako pri klasifikaciji.
Zaustavitveni kriterij sta lahko npr. najvecja dovoljena napaka ali §tevilo izvedenih ciklov. Eden izmed najbolj
pogosto uporabljenih kriterijev za oceno napake nevronske mreze je vsota kvadratov napake.

Naj vektor y; predstavlja izhodni vektor iz nevronske mreze za primer j, vektor ¢; pa primerno kodiran pripadajoc¢
razred primera j. Napako nevronske mreze izraCunamo:

E:lZ(cj—yj)z. (11)

2 &~
J

Cilj metode padajocih gradientov je zmanjSati napako E s spremembo utezi v nevronski mrezi. Za uspesno
uporabo te metode moramo na zacetku nakljucno inicializirati utezi. V primeru, da tega koraka ne naredimo, so
rezultati deterministi¢ni in v sploSnem zelo slabi, saj se popravki utezi enakomerno $irijo na vse utezi. V vsakem
ciklu podamo na vhod nevronske mreze vse ucne primere in opazujemo izhod. Ta faza se imenuje posredovanje
naprej (feedforward; bolj podrobno razlago glej v Datta, Sil in Banerjee, 1999), kjer nevronsko mreZzo uporabimo
na enak nacin, kot bo uporabljena kasneje v napovedni fazi. Za vsak primer dobimo na izhodu napako za vsak
izhodni nevron. V fazi popravljanja utezi $irimo napako nazaj po nevronski mrezi (backpropagation) tako, da
zmanj$amo napako na izhodu. Naslednjo vrednost utezi (w) dobimo:

n+l

Wij

n n
i+ A (12)
kjer Awj; izratunamo po enacbi:

n n-1
Awy =16 0, + phAwy . (13)

i

V enacbi (13) predstavljata  in u pozitivni konstanti. 77 doloca hitrost u¢enja (learning rate), ki se z ve€anjem
Stevila iteracij priblizuje vrednosti 0. Parameter g imenujemo vztrajnostni koeficient (spominski faktor ali
moment ucenja), katerega glavni namen je izogibanje lokalnemu optimumu. Za parametra ne obstaja splosni
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kriterij doloCanja vrednosti, zato le-ta dolocimo izkustveno glede na podani problem. Imata pa pomembno vlogo
pri izogibanju lokalnim minimumom oz. lahko pripomoreta k dosegu globalnega optimuma. Izra¢un napake J; je
odvisen od nivoja nevronske mreze. Na izhodnem nivoju jo izra¢unamo kot:

or.
5=l 0)) 22, (14)
J

kjer je ¢; tarCa in o; izraCunana vrednost izhoda nevrona. Na vseh ostalih nivojih sedaj izratunano napako &

§irimo do vhodov nevronske mreze:

o ,
J ok

of
- % predstavlja parcialni odvod aktivacijske funkcije ob danem izhodu glede na trenutne vhodne parametre za

J
podan primer. Tako s primernim #-hitrostjo u¢enja postopoma zmanjsujemo napako. Ce je 5 prevelik, se lahko
zgodi, da ne konvergiramo k resitvi. Parameter k iz enacbe (15) teCe po vseh nevronih, katerih vhod je izhod

trenutnega nevrona, W'jk predstavlja pripadajoce utezi.

Metoda padajoih gradientov je ena izmed zelo pogosto uporabljenih metod za ucenje nevronskih mrez.
Obstajajo tudi druge tehnike (glej Moriarty in Miikkulainen, 1994), vendar pa se povsod soo¢amo s problemom
primerne postavitve izhodov nevronov na vmesnem nivoju.

Algoritmi u¢enja — treniranja nevronske mreze se delijo na tri tipe:

e  Zacletni algoritmi: to niso pravi algoritmi uc¢enja, ampak metode, ki inicializirajo utezi (obicajno je to na
podlagi nakljucne izbire) pred uenjem na osnovi tipa nevronske mreze:

o Konstantna metoda: vpeljuje utezi, ki so izbrane naklju¢no iz konstantne porazdelitve znotraj
minimalnih in maksimalnih vrednosti.

o Gaussova metoda vpeljuje utezi, ki so nakljuéno izbrane na osnovi normalno porazdeljenih
vrednosti med povpre¢jem in standardnim odklonom.

o Enotna dolzina: utezi so obravnavane kot vektor. Pripisane so jim vrednosti, ki dajejo vektor
enotne dolZine.

o Nicelna metoda: vse utezi so postavljene na nic.

e Nadzorovano ucenje: algoritmi nadzorovanega ucenja spreminjajo utezi in pragove. Uporabljajo
mnozice za ucenje, ki vsebujejo vhodne in izhodne vrednosti za dolocen primer. Tako za vse ucne tocke
natan¢no dolo¢imo preslikavo vhodov na izhode, ki jo mora mreza opravljati. Ko je mreza dovolj
naucena, da vsak vhod pravilen izhod oziroma izhod z dovolj majhno napako. Tedaj lahko menimo, da
tudi vhode, ki nimajo poznanih reSitev, preslika na ustrezne izhode.

e Nenadzorovano ucenje: tudi tu algoritmi spreminjajo utezi in pragove, vendar pa vnesemo v nevronsko
mrezo le vhodne vrednosti. Izhodne vrednosti dolo¢i mreza sama. Taksna pravila se imenujejo pravila
samoorganizacije. Primerna so zlasti za naloge na podro¢ju razpoznavanja vzorcev in razvrs¢anja
podatkov v skupine.

5.5.1. Algoritem vzvratnega Sirjena napake

Nevronska mreza, ki uporablja metodo ucenja z vzvratnim Sirjenjem napake, je v literaturi najveckrat omenjena
in uporabljena (Rosenblatt, 1958). Uporablja se predvsem za izracun modelov (y = f (x)) ter za preslikave v
dvodimenzionalen prostor (Kocjanci¢ in Zupan, 1977). Obicajno zahteva vsaj dve plasti nevronov: skrito plast in
izhodno plast. Ucenje je nadzorovano in ima osnovo v metodi najmanjsih kvadratov. Vrednost vsakega nevrona
se izraCuna s sigmoidno funkcijo

1
20 (16)

—Net? ’
1+e
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k
kjer je: Net? =| Y z/7'wh™ |-07, (17)
i=1

p nivo nevronske mreze, z 57 vrednost nevrona na nivoju p in 0}" vrednost prevojne tocke sigmoidne funkcije

(prag, prevoj) na nivoju p. Znacilnost uporabljenega nacina ucenja nevronske mreze je, da se spreminjanje utezi
izvede v nasprotni smeri, kot potuje signal. To pomeni, da najprej spremenimo utezi zadnje aktivne plasti, nato
utezi skritih aktivnih plasti in na koncu utezi prve aktivne plasti (Huang, Hung in Jiau, 2006). Prednost takega
nacina ucenja je v tem, da so enacbe, na podlagi katerih se popravljajo utezi, dobro definirane. Enacba za
spreminjanje utezi temelji na tako imenovanim delta pravilu (razlago o delta pravilu glej v Smigi¢, 2006). Poleg
tega upostevamo tudi enakost (Zupan, 2003):

_l - . . v
xf = y‘f/'.’ , ki izhaja iz enacbe

x’ = yp'l' Vektor odgovorov predhodne plasti je hkrati tudi vhodni vektor za naslednjo plast.

-1 iSna_iteracij
AWﬁ _ ne]pyf + ﬂAW;}i(prejma iteracija) , (18)
kjer je # hitrost ucenja in u vztrajnostni koeficient (nekateri ga imenujejo moment ucenja ali spominski faktor).
Ker je ucenje nadzorovano, poznamo pravo resitev, ki jo oznaCimo kot tarco t (¢, %, ..., &, ..., ). Odgovore

zadnje izhodne plasti lahko primerjamo s tarco in zaradi tega zapiSemo napako e ]R na naslednji nacin:

p = zadnja (plast)

zadnja

e _ (t_/- 3 y;adnja )y;adnja (1 3 y;adnja ) (19)

Pravilnih odgovorov, ki naj bi jih imele ostale plasti, ne poznamo. Sprejmemo predpostavko, da je napaka plasti
s p+l

p enakomerno porazdeljena po vseh s nevronih naslednje plasti p+1| — &? = z ef T Napako ef zapiSemo:
j=1

p=zadnja-1, ..., 1

Sp+1

e =| S erwh el yr). (20)
Jj=1

Pri u€enju nevronske mreze z vzvratnim Sirjenjem napake je zelo pomembno, katere vrednosti izberemo za
hitrost ucenja (1) in za vztrajnostni koeficient (). Hitrost ucenja n doloca, kako velike so spremembe utezi.
Namen vztrajnostnega koeficienta je, da se nevronska mreza izogne lokalnim minimumom. Vztrajnostni
koeficient 4 mora biti dovolj velik, da sprememba predznaka popravka utezi (iz + v — in obratno) potisne utezi
¢ez lokalni minimum. Vrednosti koeficienta # se gibljejo od 0,1 do 0,8, vrednosti vztrajnostnega koeficienta u pa
0d 0,9 do 0,2. Vsota obeh koeficientov naj bi se gibala okoli vrednosti 1. Za dolo¢anje vrednosti teh koeficientov

Eiw)

Pravi "globalni"
IIimUIm

!

Mapacni "lokalni™ minimumi

W

Slika 5: Iskanje absolutnega minimuma funkcije napake (Morton, 2003)
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ne obstajajo nobena strukturirana sredstva, zato jih je potrebno dolociti na osnovi preteklih izkuSenj ali
poizkusanja (Piramuthu, 1999).

Poleg tezave, ki jo predstavlja zajetje lokalnega minimuma, se lahko sre¢amo s tezavo »prekomernega ucenja«
(overtraining). Pri prekomernem ucenju nevronska mreza od nekega Stevila iteracij naprej daje vedno slabse
napovedi. Vzrok temu je lahko prevelika arhitektura nevronske mreze (posledi¢no to pomeni preve¢ utezi) za
resitev danega problema oziroma premalo podatkov. Tezimo torej k ¢im manjsi arhitekturi nevronske mreze.
Arhitektura nevronske mreze z vzvratnim Sirjenjem napake je mocno odvisna od $tevila vhodnih in izhodnih
spremenljivk ter Stevila objektov, ki jih imamo na razpolago za izdelavo modela.

Z nevronsko mrezo z vzvratnim popravljanjem napake je mozno izvesti operacijo »ekskluzivni or« (preklopna
funkcija X-OR — ekskluzivni ali):

A B C )

0 0 0 \

0 1 1 X-OR

1 0 1 5" ¢
1 1 0

Slika 6: Delovanje preklopne funkcije X-OR (Braspenning, Thuijsman in Weijters, 1995)

Ker nevronska mreza z algoritmom vzvratnega Sirjenja napake »back propagation« konvergira zelo pocasi, je
bilo objavljeno veliko Stevilo popravkov algoritma, ki pospesijo delovanje, vendar je osnova delovanja $e vedno
enaka. To je stohasti¢na metoda padajoc¢ih gradientov. Ta metoda za vsak u¢ni primer uporabi razlicno ploskev
funkcije napake in se pri tem nasloni na povprecno vrednost funkcij, po kateri iS¢e najniZjo vrednost. Razli¢ne
ploskve funkcij napake imajo razlicne lokalne minimume, kar zmanjSuje verjetnost, da se bo proces ustavil v
katerembkoli izmed njih.

Napaka (nazaj) vracajoCega ucenja je sestavljena iz dveh poti, ena razsirja vpliv od vhodne plasti skozi skrite
plasti do izhodne plasti, druga pot razsirja signal napake nazaj skozi nevronsko mrezo v obrnjeni smeri, kot je
originalna pot.

Izkaze se, da je napaka posploSevanja mo¢no odvisna od kompleksnosti modela. Zato pravimo, da z iskanjem
majhne napake posploSevanja izvajamo nadzor kompleksnosti modelov. NajenostavnejSa metoda za nadzor
kompleksnosti je spreminjanje Stevila prostih parametrov v modelu, kar se imenuje izbira modela. Pri izbiri reda
modela se moramo drzati sploSnega naravnega nacela, da med ve¢ modeli, ki delujejo enako dobro, izberemo
najpreprostej$i model. Ta ugotovitev se ponavadi imenuje Occamovo® nacelo. Problem izbire primernega reda
modela je v obi¢ajni statistiki Ze dolgo poznan in zadovoljivo reSen za linearne modele. Odkar pa se je povecalo
zanimanje za nelinearne modele, posebej v zvezi z nevronskimi mrezami, je postal problem spet pomemben.
Splosno $e vedno ni resen.

Nevronska mreza z algoritmom vzvratnega Sirjenja napake se lahko uporablja za klasifikacije in razna
modeliranja. Klasifikacijska zmogljivost mreZe je bila uporabljena za prepoznavanje pisanih in tiskanih ¢rk,
zvo¢nih signalov, avtomatsko voznjo z avtomobilom itd. Zmogljivost modeliranja je bila uporabljena za
krmiljenje industrijskih robotov, gospodinjskih strojev in raznih naravnih procesov.

V ekonomiji lahko klasificiramo sposobnosti podjetij, zmoznost kreditojemalcev za odplacilo kreditov ali celo
planiranje razvoja podjetja.

V kemiji lahko modeliramo kvantitativno razmerje med strukturo in lastnostmi (QSAR), dolo¢amo sekundarno
strukturo proteinov, prepoznavanje vzorcev v spektrih, klasificiranje celotnih spektrov.

» William of Occam, 1285-1349, angleski filozof.
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5.5.2. Stopenjsko spuscajo¢ algoritem gradienta

Najbolj enostavni nazaj vracajoci algoritem je stopenjsko spuscajo¢ algoritem gradienta (Huang, Hung in Jiau,
2006). Hitro priblizevanje je nujno za nazaj vracajo¢ algoritem ucenja.

Za podano podatkovno mnozico je povprecna napaka R, , ki je definirana kot funkcija utezi in pristranskosti,

av >
oznacena z vektorjem w. Vektor w je mnozica parametrov, ki oznacujejo nevrone v tej nevronski mrezi. Pomo¢
procesa ucenja je minimiziranje R, :

Ry 9)= -3 (o)) e

kjer je N Stevilo posnetkov celotne podatkovne mnozice za ucenje. Metoda stopenjsko spuscajocega gradienta

izracunava gradient iz prvega odvoda R ,, na w:

()= a?;;’” -~ N %’p(”»(t(n)—a(n))z - 22)

Verizno pravilo diferencialnega izracuna je uporabljeno za pripravo matemati¢nega odStevanja za popravo utezi
in pristranskosti:

w(n+l)= w(n)—a(n)r(n). (23)

5.5.3. Algoritem konjugiranega gradienta

Omenjena metoda uravnava vektor utezi w v smeri najglobljega spusta (Bhagat, 2005). Tako pride do minimuma
po najbolj strmih delih funkcije. Ni nujno, da te metode hitro konvergirajo. Ta algoritem se priporoca za vse
nevronske mreze z velikim Stevilom utezi (ve¢ kot nekaj sto). Metoda konjugiranega gradienta (Powel, 1977)
pripada razredu drugo-stopenjskih optimizacijskih metod, poznanih kot konjugirane smerne metode. Ta metoda
pospesuje tipi¢no pocasno priblizevanje s preizkuseno metodo stopenjskega spusta in mora racunati Hessovo
matriko H(n) (Huang, Hung in Jiau, 2006):

H(n)= 62& _1 ﬁ“ {( oF (w, p(n))j( oF (w, p(n))jr ) 8> F(w,p(n)) (e(n)- a(n))} ' (24)

ow> N ow ow

n=1

Z algoritmom konjugiranega gradienta se lahko izognemo uporabi Hessove matrike H(n), ki je nadloga zaradi
tezavnosti izraGunavanja, z dolocitvijo naslednje smeri iskanja. Zato:

s(n)=r(n)+ B(n)s(n-1) n=12,...,N-1, (25)

kjer s(n) predstavlja konjugiran vektor v vseh smereh iskanja. Izbrana sta dva nacina vrednotenja koeficienta
,b’(n) konjugiranega gradienta za dolo€itev smeri iskanja minimiziranja povprecne funkcije napake R ,, brez
nedvoumnega poznavanja Hessove matrike H(n). Ena metoda je Fletcher-Reeves formula (Pytlak, 1993; Jiang,
Zhu, Yuan, Tang, Lin, Ruan in Jiang, 2000):

k)
P ) @)

kjer je r' transponirani vektor vektorja gradienta r. Drugi na¢in je uporaba Powell-Beale Restarts formule
(Powel, 1977):

‘rT (n —l)r(nX 20,2 ? ,

r(n]

@7
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kjer je 0,2 razmerje pravokotnosti (ortogonalnosti), kar je kvaliteta pravokotnosti med sedanjim in ocenjenim
vektorjem gradienta. Ta formula vsebuje periodi¢no nastavljeno iskanje nove smeri, kjer je negativen gradient
dolocen in obstaja komaj opazna ortogonalnost (Huang, Hung in Jiau, 2006).

Algoritem konjugiranega gradienta deluje na osnovi povpreénega gradienta povrSine napake preko vseh
primerov. Projicira ravno ¢rto v doloceni smeri in poi$¢e lokalni minimum vzdolz te smeri. Proces je dokaj hiter
in vkljuéuje iskanje v eni dimenziji. Nadaljnja iskanja so vodena, in sicer ena smer na epoho. Smer érte je
izbrana tako, da poskusSa zagotoviti, da je vedno pravokotno padajoca v prostoru. To ne pomeni, da vsakokrat
sledi liniji stopenjskega padanja. Konjugirana smer je izracunana na predpostavki, da je povrSina napake
kvadratna. Ce algoritem odkrije, da sedanja smer &rte ni padajo¢a, enostavno izraduna linijo stopenjsko
spuScajoCega algoritma in ponovno zacne iskati v tej smeri. Algoritem iskanja minimuma na osnovi
konjugiranega gradienta porabi ve¢ Casa kot nazaj vracajo¢ algoritem. Utezi posodobi naenkrat, takoj po vsaki
epohi.

5.54. Algoritem kvazi Newton

Druga metoda za reSevanje kombiniranega optimizacijskega problema se imenuje Newtonova metoda, katere
osnovna formula je (Huang, Hung in Jiau, 2006):

w(n+1):w(n)—H71 (n)r(n), (28)

kjer je H™' inverzna Hessova matrika. Ta metoda je neprakti¢na, ker je izradun inverzne Hessove matrike H™'
tezak. Zato je uporabljena kvazi verzija Newtonove metode. Metoda se lahko izogne potrebi po ra¢unanju, ki je
povezano s preverjanjem, prostorom in inverzijo Hessove matrike v Newtonovi metodi. Kvazi Newtonova
metoda samo ocenjuje vektor gradienta r in uporablja drugo-stopenjsko informacijo na povpreéni napaki
energijske funkcije — posodobljeno aproksimirano Hessovo matriko H' brez poznavanja Hessove matrike H
(Huang, Hung in Jiau, 2006). Metoda zajamc¢eno gre navzdol po povrSini napake (Fletcher, 1987).

Ta metoda se priporoca za vse nevronske mreze, ki imajo majhno $tevilo utezi. Ko ni potrebe po izbiri hitrosti
ucenja ali ucenja na osnovi algoritma kvazi Newton, je boljSa izbira algoritma vzvratnega Sirjenja napake.
Dodaten Sum v podatkih lahko uni¢i predpostavke, narejene na osnovi algoritma kvazi Newton. Izkorisca
opazovanje povrSine napake in lahko v enem koraku pride do minimuma. Je najpopularnejSi algoritem v
nelinearni optimizaciji s slovesom najhitrejSe konvergence k minimumu. Ima tudi slabe strani, in sicer je manj
numeri¢no stabilen kot algoritem konjugiranega gradienta. Je nagnjen k temu, da hitro konvergira v lokalnem
minimumu. Sorazmerno z vecanjem Stevila utezi raste potreba po spominu.

5.5.5. Algoritem Levenberg-Marquardt

Algoritem Levenberg-Marquardt (Stan in Kamen, 1999) je oblikovan v razredu drugo-stopenjskih metod,
podobnih kvazi Newtonovi metodi, vendar ne potrebuje racunanja Hessove matrike. Hessova matrika je
aproksimirana z izra¢unom po formuli H = J'J in gradienta r = J'e, & je R, formirana z vsoto kvadratov,
kjer je J Jacobijeva matrika, ki vkljuCuje prvi odvod R ,, glede na w in e je vektor napake nevronske mreze.
Enacba (28) je preoblikovana in kombinirana z zgornjimi formulami (Huang, Hung in Jiau, 2006):

win+1)=w(n)-[73+ 1137 1= (29)

S O =
(=
- o O

kjer je u uglaSevalen parameter (nastopa samo pri tem algoritmu — kako pridemo do minimuma) in I je identi¢na
matrika. Levenberg-Marquardt metoda vklaplja epoho med kvazi Newtonovo metodo in metodo manjSega
padajocega gradienta z adaptacijo uglasevanja p-vrednosti od ni¢ do zelo visokih vrednosti ali od zelo visokih
vrednosti do ni¢, ker se R, spreminja od padajocega do nara$cajocega ali obratno (Huang, Hung in Jiau, 2006).

Levenberg-Marquardt algoritem je bolj ucinkovit v osredotoCanju na minimum napake kot ostali. Izracun
Jacobijeve matrike J v algoritmu je bolj kompliciran kot ra¢unanje Hessove matrike H v kvazi Newtonovi
metodi. Implementacija algoritma potrebuje precejSen spomin za shranjevanje Jacobijeve matrike J dimenzije O
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x n, kjer je QO Stevilo posnetkov v podatkovni mnozici za ucenje in n dimenzija vektorja utezi w. Jacobijeva
matrika J je lahko raz¢lenjena v naslednjo obliko:

J
H:JTJ:[JIT Jg]Ll}zJIJﬁJng. (30)
2
Podsimboli so sesteti v tej raz€lenitvi matrike za zmanjSanje potrebnega spomina. Predstavljeni eksperiment ne
testira uglasitve u-vrednosti Levenberg-Marquardtove metode, ker potro$nja spomina ni tako kriticna, kot ¢e je
prisotna (Huang, Hung in Jiau, 2006).

Algoritem Levenberg-Marquardt se lahko uporablja samo pri nevronskih mrezah z enim izhodom in za majhne
nevronske mreze. Pri tem algoritmu raste potreba po spominu sorazmerno s kvadriranim Stevilom utezi.
Definiran je samo za funkcijo vsote kvadratov napake. Tako kot drugi ponavljajo¢i algoritmi se tudi ta ne
uporablja za ucenje radialne osnovne funkcije, ampak samo linearne plasti.

Algoritem Levenberg-Marquardt deluje na predpostavki linearne osnovne funkcije. Na osnovi tega izrauna je
minimum doseZen v enem koraku. Izra¢unan minimum se testira. Ce je napaka manjsa, algoritem premakne
utezi na novo tocko. Ta proces se ponovi na vsako epoho. Najpomembnejsi aspekt algoritma Levenberg-
Marquardt je dolocitev nove tocke, ki je kompromis med korakom v smeri stopenjskega spuScanja in zgoraj
razlozenim skokom. Uspesni koraki so sprejeti in vodijo k ojacitvi linearne predpostavke. Neuspesni koraki so
zavrzeni in vodijo k bolj previdnemu stopenjskemu spuscanju.

5.5.6. Algoritem hitrega Sirjenja

Navkljub imenu ni nujno hitrejsi kot nazaj vracajo¢ algoritem (Fahlman, 1988; Patterson, 1996), je pa lahko
pomembno hitrejSi za nekatere uporabe. Nazaj vracajo¢ algoritem uravnava utezi nevronske mreze, algoritem
hitrega Sirjenja pa deluje na povprecnem gradientu povrsine napak preko vseh primerov, pred posodabljanjem
utezi na koncu vsake epohe. Sprememba utezi poteka po naslednji enacbi:

Awlt) = ﬁm(t—l), (31)

kjer je s(t) gradient povriine napake z upostevanjem utezi. Ce gradient povrsine napake postane stopnicast ali
pa je nagib enakomeren, je uporabljena naslednja enacba:

Aw(t) = aaw(t 1), (32)
kjer je a koeficient pospeska.

Algoritem hitrega $irjenja deluje na predpostavki, da je povrsina napake lokalno kvadratna. Ce je to res, je potem
minimum povrsine napake odkrit po nekaj epohah. Seveda ta predpostavka ni splosno veljavna, ¢e pa je blizu
resnici, potem se algoritem minimumu zelo hitro pribliza. Osnovna formula algoritma hitrega Sirjenja dopusca
Stevilne numeri¢ne probleme. Cim povrsina napake ni konkavna, gre algoritem po napaéni poti. Ce se gradient
zelo malo spremeni ali pa sploh ne, je lahko sprememba zelo velika. Ce je doseZen gradient enak ni¢, se
spreminjanje utezi takoj ustavi.

5.5.7. Algoritem Delta-Bar-Delta

Algoritem Delta-Bar-Delta (DBD) je alternativa nazaj vracajo¢emu algoritmu, ki je v€asih bolj u€inkovit, eprav

je nagnjen k temu, da obti¢i v lokalnem minimumu. Je pa bolj stabilen kot algoritem hitrega Sirjenja. Ravno tako

kot algoritem hitrega Sirjenja tudi algoritem DBD racuna povprecje gradienta napake preko vseh primerov

ucenja po vsaki epohi in potem isto¢asno posodobi utezi. Deluje na podlagi opazovanja povrsine napak, ko se

lahko gradient razlikuje vzdolz posameznih utezi, potemtakem ima vsaka utez svojo hitrost ucenja. Posamezne

hitrosti uéenja za vsako utez se spreminjajo vsako epoho tako, da zadovoljujejo naslednje pomembne hevristike:
e ce je odvod enak ali priblizno enak za razlicna ponavljanja, hitrost ucenja narasca (povrsina napake ima

nizko ukrivljenost in je po vsej verjetnosti enakomerno nagnjena na neki razdalji;
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e Ce pa se odvod menja za razlicna ponavljanja, hitrost ucenja hitro pada (drugace algoritem oscilira
preko tock z visoko ukrivljenostjo).
Enacba algoritma DBD je sledeca:

a Ce je Sl.j( —l)Dl.j (k)
Aryij(k+1): —bryl.j(k) e je Sl.j(k-l)Dl.j(k)<0 , (33)
0 drugod

kjer je n; (k) hitrost uCenja pri ponovitvi k; Anj (k+1) Je uravnavanje 7, (k) po ponovitvi k;
Dy (k)=0B(k)/ow;(k); S;(k)=(1-&)D;(k-1)+&£S,(k-1); E(k) je napaka pri ponovitvi k; wy (k) je utez

povezave nevrona i in nevrona j pri ponovitvi k. Redi velikosti za a, b in £ so naslednji: 10* <a<0.1,
0.1<5<0.5 in 0.1<£<0.7 (Tang, Liu in Liu, 2005; Sagiroglu, Colak in Bayindir, 2006).

Algoritem uporablja linearno rast in eksponentno padanje hitrosti ucenja, kar prispeva k stabilnosti. Padajoca in
narasScajoca hitrost ucenja temelji na glajeni verziji odvoda.

5.5.8. Psevdo-inverzni algoritem prilagajanja uteZi v izhodni plasti

Za iskanje najmanjSega povprecja kvadratov uporablja ta algoritem tehniko analize posameznih vrednosti pri
racunanju psevdo-inverzne matrike, ki je potrebna za prilagajanje utezi v linearni izhodni plasti.

Linearne tehnike so zelo pomembne pri optimizaciji, zaradi iskanja optimalne reSitve v linearnem modelu, ker
v€asih nelinearni modeli tega ne zmorejo, in tudi v drugih tipih nevronskih mrez, ko algoritmi ucenja
konvergirajo.

Psevdo-inverzni algoritem se uporablja pri:
e optimiranju linearne izhodne plasti v RBFNN;
e optimiranju izhodne plasti pri linearni nevronski mrezi;
e reSevanju kompleksnih modelov. Takrat se linearna nevronska mreza uporabi za primerjavo izvedb
reSevanja problema;
e finem uglasevanju konc¢ne plasti pri NN z MLP z linearno izhodno plastjo (obi¢ajno pri regresijskih
problemih).

Psevdo-inverzni algoritem je sestavljen iz analize (razgradnje) posameznih vrednosti matrike S:

TST':dO 34
0 ol (34)

! d 0
kjerje T= Ll} ortogonalna matrika, tako daje TST'= [0 0},
2

d=1,St, je diagonalna matrika rxr sestavljena iz r =2N —2 neniGelnih lastnih vrednosti d,,d,,...,d, od

r

S. Potem je psevdo-inverzna matrika matrike .S

-1
s*:r'{do 8} T. (35)

Ta nacin iskanja vektorja utezi w linearne diskriminantne funkcije v majhnih mnozicah za ucenje so uporabili
Schiirmann (1977), Malinovskij (1979) in Duin (1995).

Izbira najboljSega klasifikatorja je odvisna od podatkov, kompleksnosti klasifikatorja in velikosti mnozice za
ucenje. ObiCajno je pri majhnih mnozicah za ucenje niZja napaka pri enostavno strukturiranem pravilu
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klasifikacije, kot tista pri kompleksnem klasifikatorju. In obratno, pri velikih mnozicah za ucenje je visja napaka
pri enostavno strukturiranem pravilu klasifikacije, kot pri kompleksnem klasifikatorju (Raudys in Duin, 1998).

5.5.9. Enostopenjski sekajo¢ algoritem

Metode minimiziranja napake predstavljajo razline ocenitve in zahtev hrambe, toda niti en algoritem ni taksen,
ki bi se najbolje prilegal za vse lokacije (Heskes, 1991). Najbolj uporabljeni algoritmi ucenja za nelinearne
vzorce so drugo-stopenjske metode, kot so kvazi Newton, Levenberg-Marquardt ali konjugiran gradient. So bolj
ucinkoviti in hitreje konvergirajo kot algoritem vzvratnega Sirjenja napake. Med te metode ucenja spada tudi
enostopenjski sekajo¢ algoritem, ki ga je predstavil Battiti (1992). Ta algoritem predstavlja kompromis med
algoritmom kvazi Newton in algoritmom konjugiranega gradienta. Potrebuje manj spomina in ocenjuje po vsaki
epohi kot algoritem kvazi Newton. Omogoca sekajoce prilagajanje zaradi prostora nekompletne Hessove matrike
(drugi-parcialni odvodi v matriki). S pomocjo sekant pois¢e minimum v enodimenzionalnem prostoru. Novo
smer iskanja minimuma ocenjuje brez racunanja Hessove matrike (Vroman, Happiette in Vasseur, 2001).

5.6. Kriteriji za merjenje uspeSnosti ucenja

Kreiranje priblizka funkcije se ustvari na podlagi mnozice primerov pojava kot primarne informacije. Funkcijski
priblizki — modeli imajo lahko razli¢ne oblike: algebrai¢ni ali trigonometricni polinomi, nevronske mreze,
sestavljene stopnicaste regresijske funkcije itd. Mnoge od nastetih tehnik opisovanja pojavov imajo skupno
znacilnost v tem, da znajo univerzalno posplositi oziroma se priblizati katerikoli funkcijski obliki, ¢e je zvezna
na intervalu, ki ga preucujemo. Seveda gre za teoreticne rezultate, ki zahtevajo razliéno kompleksne modele za
doseganje konvergence. Priblizevanje pravemu stanju, torej originalni funkciji, zahteva neskon¢no $tevilo u¢nih
primerov brez »$§uma«. Ti pogoji so v praksi redkokdaj povsem izpolnjeni.

Ce hoéemo oceniti neko neznano funkcijo f (x), ki nam da neko kon¢no mnozico primerov (X ,T ), kjer je X
vrednost primera in 7 napovedana vrednost primera, se lahko lotimo induktivnega ucenja na slede¢ nacin
(Hellstrom, 1998):

1. izberemo naklju¢no podmnozico naklju¢nih primerov iz mnozice vseh primerov;

2. zgradimo model #&; (X ) (npr. nevronska mreza);

3. ocenimo model na nakljuéni testni mnozici primerov.
Ce veckrat izvedemo zgoraj opisani postopek, vsaki¢ dobimo funkcijo, ki vsakokrat znova opisuje razli¢no
podmnozico ucnih podatkov. Tako dobimo hipoteti¢ne funkcije 4,,5,,..., 4, .
Sedaj lahko pogledamo, kako se vrednosti hipoteticnih funkcij med seboj razlikujejo v tocki x. Ker so vse
funkcije od /i (x), A, (x),..., %, (x) odvisne od nakljuéne izbire uénih podatkov, lahko na nje gledamo kot na

ety

izide naklju¢ne spremenljivke 4, z aritmeti¢no sredino m, in varianco V. Srednja velikost kvadrata napake

E . je pri tem neodvisna od dveh komponent, in sicer (Hellstrom, 1998):

e tocnost: (m,c - f (x))2 vrednost, za katero povpreéni model odstopa od prave vrednosti,
e natancnost: (varianca V) variabilnost med razli¢nimi modeli.

Kompleksnost modela, s katerim poskuSamo ocenjevati, je pomembna. Porazdelitev modela je lahko povezana s
pridobitvijo dveh ekstremov:
e Prenizka kompleksnost modela (npr. linearni model ali pa nevronska mreza z majhnim Stevilom utezi

in nevronov). Izra¢unani modeli 7, (x), h, (x), ooy, (x) napovejo priblizno iste vrednosti, ker preprosti

model nima izraCunane moci v tej meri, da bi izrazil manjSe razlike med razlicnimi u¢nimi primeri.
Tako imamo visoko to¢nost predvidevanja, kjer se vsi modeli razlikujejo v isti meri od prave vrednosti
/).

e Preve¢ podroben model (nevronska mreza z ve¢jim Stevilom skritih plasti). IzraCunani modeli
hy (x), h, (x), h (x) se prilagodijo to¢no na vsako u¢no mnoZico primerov in s tem ustvarijo visoko

vy,
varianco ¥, oziroma so vrednosti precej razprSene, saj vsak model operira z razlicno podmnozico ucne
mnozice primerov. Temu reéemo, da imajo kompleksnej$i modeli nizko natan¢nost, vendar pa so

modeli precej tocni, saj je srednja vrednost zelo blizu prave vrednosti  f (x)
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V realni situaciji, kjer imamo samo eno oceno A(X), to Se vedno lahko Stejemo kot rezultat nakljuéne
spremenljivke h(X ) ter z njo povezano aritmetino sredino in varianco. Navadno moramo izbirati med
kombinacijo, ki ima nizko natan¢nost in visoko to¢nost ali pa natan¢no, vendar neto¢no oceno.

Kadar se znajdemo v problemati¢ni situaciji, je vedno potrebno poiskati dolo¢en kompromis med natan¢nostjo in
tocnostjo. Nizka natan¢nost je potrebna, da dosezemo visoko toc¢nost in obratno. V analizah se statistiki v takih
situacijah raje odlocajo za nizjo natan¢nost ter ve¢jo to¢nost. Tovrstne odlocitve so posledica dokaj preprostih
modelov z relativno majhnim Stevilom parametrov. Ti modeli so primerni, kadar gre za primerljivo preproste
primerjave, ki jih modeliramo, in je tisto obnaSanje pojava, ki nas zanima, v ve¢ji meri posledica zunanjih
vplivov na sam pojav in ne interno obnasanje pojava. V primeru zapletenejSih pojavov pa je potrebno uporabiti
ustrezno kompleksnejSe modele, da bi s tem pridobili sprejemljivo nizka odstopanja od napovedi. Cena, ki jo
moramo placati za dodatno izraznost modela, pa je Ze omenjena vi§ja varianca te nakljucne spremenljivke, kot
lahko zgrajenemu modelu re€emo, oziroma nizja natan¢nost modela, ko gre za opisovanje pojava kot celote. V
nekaterih primerih lahko zgradimo relativno preprost model z uporabo ustreznega predznanja o dolocenem
pojavu. V takih primerih je »netoc¢nost« Skodljiva, saj je model usmerjen k pravi funkciji f° (X ) Tocnost se da

kasneje povecati, ne da bi pri tem zmanjsevali natan¢nost modela.

5.6.1. Prilagajanje modela

Kadar je model preve¢ prilagojen (overfitted) izbrani mnozici vrednosti pojava, lahko reCemo, da je tip modela
prevec podroben v skladu s prej opisanim kompromisom med to¢nostjo in natan¢nostjo. Ravno obratno pa je pri
premalo preprostem modelu, ki je preve¢ sploSen in nenatanéno opisuje pojav. Kadar je izbrana mnozica
vrednosti pojava u¢na mnozica, re¢emo, da je model preve¢ naucen (overtrained) (Witten in Eibe, 2000).

Pri modelu, ki je preve¢ prilagojen uéni mnozici podatkov, govorimo o prenaucenosti modela, kar ni prevec
koristno, saj model izgubi zmoznost generalizacije pri napovedovanju pojava. Problem nastane, ko ima model
preve¢ parametrov glede na dano koli¢ino podatkov. Ko napaka napovedi na modelu, zgrajenem iz ucnih
podatkov, doseze tocko pod mejo, ki se nanasa na lastnosti problema v preucevanem pojavu, se algoritem zacne
prilagajati lastnostim, ki niso sploSno pomembne za pojav, pac¢ pa jih v smislu pojava lahko obravnavamo kot
sum (Hellstrom, 1998). Sposobnost generalizacije modela se nato izgubi in napake napovedi na podatkih, ki v
ucnem procesu niso bili predstavljeni algoritmu, se povecajo. Ta fenomen se naceloma pojavi pri Sibkem
modeliranju, kjer gre za modele, ki so zelo splosni in sposobni prilagajanja Sirokemu spektru podatkovnih
variacij. Prav tako je pomembna kompleksnost modela, od katere je odvisna njegova izraznost. Relativno
preprost model (npr. premica) je manj obcutljiv na probleme prenaucenosti. Tudi same lastnosti oziroma procesi,
ki jih vsebujejo prenauceni oziroma ucni podatki, lahko povzrocajo probleme ob predolgem prilagajanju modela
tem podatkom. Podatki, v katerih je delez Suma neuporabnih nerealnih vrednosti relativno visok, lahko povecajo
tveganje, da bo prislo do pretiranega prilagajanja modela, saj algoritem ob u¢enju Sum v podatkih interpretira kot
prave pomembne vrednosti. Tudi koli¢ina podatkov pri uénem procesu ni nepomembna, saj ve¢ kot je uc¢nih
podatkov, manj$a je moznost, da bo model dolo¢ene kompleksnosti interpretiral Sum v podatkih kot izvirne
podatke. Problem pretiranega prilagajanja u¢nim podatkom se lahko resi le s posredno uporabo preprostejsih
modelov ali neposredno s posegom v ucni algoritem, kot je prednastavitev utezi itd.

5.6.2. Splo$nost modela

Pri uporabi algoritmov za ucenje nevronskih mrez je bistvenega pomena moznost ¢im bolj to¢nega in natanénega
napovedovanja na mnozici podatkov za preverjanje in testnih podatkov, ki v uénem postopku $e niso bili
predstavljeni algoritmu. Razlika v uspesnosti napovedovanja med u¢nimi podatki, na katerih je algoritem zgradil
model, ter preverjenimi in preizkusenimi podatki se bistveno poveca z uporabo Sibkih modelov, kot so
nevronske mreze, ki v svoji zasnovi ne vsebujejo veliko vnaprejSnjih predpostavk glede pojavov, ki naj bi jih
pojasnjevali (Hellstrom, 1998). Njihova sposobnost generalizacije je tako bistveno vecja od mocnih modelov,
torej modelov z vnaprej$njimi prilagoditvami glede na podatke. S tem je sposobnost generalizacije pomembna ne
samo kot mera ucinkovitosti napovedovanja, pac pa tudi kot kriterij za izbiro tipa modela. Nevronske mreze so
tolerantne do Suma in do nepopolnih podatkov (Piramuthu, 1999).
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5.6.3. KriZno preverjanje (cross-validation)

Podatki so nakljuc¢no razdeljeni na tri podmnozice. Prva podmnozica vsebuje 2 dela podatkov in se uporablja za
ucenje nevronske mreze. Druga podmnozica podatkov, ki vsebuje 1 del podatkov, je uporabljena za preverjanje
izvedbe nevronske mreze. Tretja podmnozica podatkov je prav tako sestavljena iz 1 dela in se uporablja za
testiranje izvedbe nevronske mreze. Ce se napaka v teh treh podmnozicah moéno razlikuje, potem to pomeni, da
nevronska mreza ni prilagojena in generalizirana. V tem primeru je priSlo do pretreniranja ali preprilagoditve
(overfiting) nevronske mreze. Mreza se je tockam preve¢ prilagodila in ni sposobna generalizacije. Ce je
Pearsonov koeficient korelacije pri vseh treh podmnozicah priblizno enak, je nevronska mreza dosegla
odgovarjajoco obliko, ki je sposobna generalizacije. Kar pomeni, ¢e podamo na vhod vzorec brez dolocenega
izhoda, nevronska mreza napove ustrezen izhod.

Uporabljajo se razli¢na preverjanja izvedbe nevronskih mrez, kot so: krizno preverjanje in boosting. V naSem
primeru je bilo uporabljeno krizno preverjanje z eno izpusc¢eno skupino (Glorfeld in Hardgrave, 1996; Zupan,
2003). Za krizno preverjanje se podmnozica podatkov za preverjanje nakljuéno razdeli na deset skupin. Eno
skupina primerov se izpusti in preveri model z ostalimi 9 skupinami; izraCuna se najmanjSo razliko med
ocenjeno vrednostjo in ciljno vrednostjo. Potem se izpus¢eno skupino vrne nazaj in se izpusti druga skupina in s
preostalimi 9 skupinami se zopet preveri model. To se ponavlja toliko ¢asa, da je izpuScenih vseh deset skupin in
je opravljenih vseh deset preverjanj. Na koncu se izracuna povprec¢na napaka, ki nam pove, ali je bilo ucenje
ustrezno.

5.64. Preizkus na testnih podatkih

Standardni postopek preizku$anja modela pri vecini tehnik strojnega ucenja, kamor Stejemo tudi nevronske
mreze, je razdelitev podatkov. Nekatere tehnike delijo podatke na mnozico za ucenje in mnoZico za testiranje.
Novejse tehnike pa delijo podatke na tri razlicne podmnozice, in sicer: uéno mnozico, mnozico za preverjanje in
mnozico za testiranje. V¢asih se uéno mnozico podatkov razdeli $e naprej na manjSe mnozice (za doloCanje
tocke, ko je potrebno algoritem ustaviti, da se izognemo pretiranemu prilagajanju podatkom). Testne mnozZice se
uporabi samo za kon¢no oceno uéinkovitosti napovedovanja, ki je najveckrat neposredno odvisen od sposobnosti
generalizacije modela.

Ta pristop je zelo potraten, kar se tice podatkov, saj niso vsi podatki, ki so v danem trenutku na voljo,
uporabljeni za ucenje oziroma za izgradnjo modela. Prednost pa je v tem, da nimamo nobenih predsodkov
oziroma pri¢akovanj glede doseganja minimalnih odstopanj od bodocih vrednosti, ki naj bi jih model dosegel, ko
mu predstavimo podatke.

5.7. Razli¢ni tipi nevronskih mrez

Od nevronske mreze zahtevamo le inteligentno reSevanje to¢no dolo¢enih nalog, ne pa vsega, kar znajo ¢loveski
mozZzgani. Sposobnost posamezne nevronske mreze je odvisna predvsem od njene arhitekture, ucnega algoritma, s
katerim skladi§¢imo pridobljeno znanje, in modela nevrona. Za vse nevronske mreZe, od najbolj preprostih do
najbolj zapletenih pa velja, da z znanjem, pridobljenim med ucenjem, na nove, nepoznane stvari odgovarjajo na

podrobneje poglejmo nekaj tipov nevronskih mrez.

5.7.1. Linearna nevronska mreza

Najenostavnej$i model nevronske mreze je linearni model, kjer je ocenjena funkcija hiperravnina. Pri
klasifikacijah je hiperravnina pozicionirana tako, da locuje dva razreda (linearna diskriminantna funkcija). Pri
regresijskih problemih pa prehaja skozi podatke. Linearni model obicajno predstavimo z uporabo matrike
dimenzije Nx N in pristranskim vektorjem dimenzije N x1. To je nevronska mreza, ki nima skritih plasti, ima
pa izhodno plast z veliko linearnimi nevroni. Nevroni vsebujejo linearno aktivacijsko funkcijo

(36)
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Jt
modelu enostavno doloc¢imo minimum, ker je povrsina napake kvadratna parabola. Ta pa ima samo en minimum.
Optimirana je s psevdo-inverznim algoritmom. Linearna nevronska mreza je dobra osnova za primerjanje z
ostalimi nevronskimi mrezami. Velikokrat je mogoce problem ucinkovito resiti z linearnim modelom. Splo$ni
znanstveni pristop je takSen, da vedno izberemo ¢imbolj enostaven model izmed kompleksnih modelov.

Utezi w; odgovarjajo matriki in pragovom pristranskemu vektorju, x; pa so vhodni podatki. V linearnem

5.7.2. Nevronska mreZa z ve¢plastnimi perceptroni (NN z MLP)

Trenutno je to najpopularnejSa arhitektura nevronske mreze. Odkrila sta jo Rumelhart in McClleland (1986) leta
1986. Kakor pri ostalih metodah, se tudi pri nevronskih mrezah sooCamo s problemom ucenja. Ob podani
topologiji je znanje nevronske mreze predstavljeno v uteZzeh povezav nevronov. Problem se preslika na iskanje
primernih vrednosti utezi. Dodaten problem predstavlja dejstvo, da ucenje nevrona ni analogno ucenju celotne
nevronske mreze. V osnovi ucenje poteka tako, da na vhod nevronske mreze podamo primer in od algoritma za
ucenje zahtevamo, da primerno popravi utezi tako, da bo nevronska mreza na izhodu podala enak razred, kot je
razred primera. Hitro postane jasno, da tak$no popravljanje utezi ni enoli¢no dolo¢eno in da mora algoritem
perceptrona (Rosenblatt, 1958) upostevati predhodno stanje nevronske mreze z namenom prepreciti pozabljanje
ze naucenega. Rosenblat (1958) je v letih od 1957 do 1962 predstavil koncept perceptrona. Nevronu je dodal
povratno zanko za adaptacijo utezi. Freund in Schapire (1998) sta dopolnila algoritem perceptrona v letu 1998.
Algoritem globalno nadomes¢a vse manjkajoce vrednosti in transformira nominalne lastnosti v binarne.
Sofisticirana metoda uporablja algoritem online perceptrona za ucenje v sveznju. Algoritem vraca seznam vseh
vektorjev napovedi med uCenjem za proizvajanje boljse napovedi na podatkih za testiranje. Za vsak taksSen
vektor algoritem kopici glasove pravilno klasificiranih napovedi, dokler ne nastopi napacno klasificiranje
napovedi. Stevilo glasov je potem uporabljeno za tehtanje vektorja napovedi. Algoritem dolo¢i konéno napoved
z uporabo obtezene vecine glasov.

V nevronu je kot aktivacijska funkcija uporabljena sigmoidna funkcija (Zupan, 2003)

1
PO S (37)
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Slika 7: Sigmoidna funkcija

kjer je a reciproéna $irina njenega intervala (lahko spreminjamo naklon), b pa je njen zadetek. Ce v nevronski
mrezi nimamo skritih nevronov, se izhod modelira kot eno sigmoidno pobocje s podro¢jem na eni strani z nizko
vi§ino in s podro¢jem na drugi strani z drugo visino. Vedno je podroéje v sredini (pobo¢ja), kjer je visina nekje
vmes, toda z vecCanjem uteZi se to podrocje zozuje. Tocke na eni strani pobocja so klasificirane kot tiste, ki
pripadajo razredu, tocke na drugi strani pa mu ne pripadajo. Nevronska mreza brez skritih plasti lahko razvrsti
samo linearno lo¢ljive probleme.

Nevronska mreza z eno skrito plastjo ima enako Stevilo sigmoidnih pobocij, kot je nevronov in ta so krozno
kombinirana v plato v izhodni plasti. Plato ima konveksno lupino brez gub in lukenj. Ceprav je plato konveksen,
se lahko razsiri v neskon¢nost v nekatere smeri (kot polotok). Tak$na nevronska mreza je sposobna modeliranja
vecine realnih klasifikacijskih problemov.

Nevronska mreza z dvema skritima plastema ima enako $tevilo skupaj kombiniranih platojev, kot je nevronov v

drugi plasti. Stevilo strani vsakega platoja odgovarja §tevilu nevronov v prvi skriti plasti. Z zadostno velikim
Stevilom platojev lahko predstavimo vsakr$no obliko (vkljuéno vzbokline in luknje). Teoreticno taksna
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nevronska mreza lahko modelira vsakrSen problem (dokaz Kolmogorov teorem; Schmidt, 1996). Nevronske
mreze s tremi skritimi plastmi so prakti¢no nepoznane.

5.7.3. Nevronska mreZa z radialno osnovno funkcijo (RBFNN)

Konstrukcija radialne osnovne funkcije (RBF) je sestavljena iz treh plasti: vhodne plasti nevronov, ki vpeljujejo
obliko vektorjev v nevronsko mrezo; skrite plasti RBF (radialnih) nevronov, ki racunajo izide osnovnih
funkcij®®; in plasti izhodnih nevronov, ki radunajo linearno kombinacijo osnovnih funkcij (Haykin, 1994;
Bishop, 1995).

RBF uporablja interpolacijo podatkov za testiranje v visoko dimenzionalnem prostoru za reSevanje problema
prilagajanje krivulje (Huang, Hung in Jiau, 2006). Tak$ne nevronske mreZe imajo univerzalne aproksimacijske
lastnosti (Park in Sandberg, 1991), ki spontano nastajajo kot urejene resitve neugodno postavljenih problemov
(Poggio in Girosi, 1990) in dobro delujejo v teoriji interpolacije (Powel, 1987). Njihova enostavna struktura
omogoca ucenje v stanjih, zmanjSujejo Cas ucenja in to vodi k uporabnosti tak§nih mrez v mnogo prakti¢nih
problemih. Prilagodljiv parameter teh mreZ so centri (lokacija osnovnih funkcij), Sirina sprejemljivih polj, naklon
sprejemljivih polj in uteZi linearnih izhodov.

RBF je napredujoca mreza (Poggio in Girosi, 1987) z eno plastjo skritih nevronov, ki so polno povezani z

nevroni linearnih izhodov. Enacba (38) kaze izhodne nevrone W, ki tvorijo linearno kombinacijo osnovnih (ali

jedrnih) funkcij racunanih z nevroni skrite plasti (Celikoglu, 2006)
[x-el
J
¥, (x)=K —| (38)
i

Posamezen skrit izhodni nevron ¥, je pridoblien z raCunanjem blizine vhoda k n-dimenzionalnemu
parametri€nem vektorju ¢; povezanem z j-tim skritim nevronom; kjer je K pozitivno radialno simetri¢na
(Gaussova) funkcija z enim maksimumom v njegovem centru ¢, in padajofa k ni¢ od srediS¢a navzven.
Aktivacija taks$nih skritih nevronov monotono pada z razdaljo od tocke sredis¢a in je enaka za vhode, ki lezijo
pri fiksirani radialni razdalji od sredis¢a (radialno simetri¢no) (Celikoglu, 2006).

Funkcija /:R" — R' je aproksimirana z RBF mreZo, katere struktura je podana spodaj. Vektor x e R" je
vhod, t//(x,cj,aj) je j-ta funkcija s srediS¢em ¢ ; € R" s §irino o; in w= (wl,wz,...,wm)e R" vektorjem
utezi linearnega izhoda in M je Stevilo uporabljenih osnovnih funkcij. Povezemo M centre ¢ € R", tako da
dobimo ¢=(c;,c5,...,¢,, )€ R"™ in irino, da dobimo & =(o,0,,...,0,, )€ R™ . Izhod mreze za x e R” in

6 cR" je prikazan v spodnji enacbi (Celikoglu, 2006):

F(x,c,s,w)zZw<‘1’(x,cj,a-). (39)

(x,-,yl-): i=L2,...,N je mnozica parov za ucenje in yz(yl,yz,...,yN)Tje zeljeni izhodni vektor
(T oznaluje transponirano matriko vektorja). Za vsak ce R™, weRY, 6eRY in za poljubne utei

A;, i=12,...N,kiso izbrane kot nenegativna Stevila v zahtevi po poudarjanju doloc¢enih podrocij v vhodnem
prostoru, je napaka:

%6 Radialni nevron v skriti plasti modelira Gaussov odziv povrsine. Radialna uteZ se formira v to¢ki (vrhu jedra) in radialni prag je v resnici
odklon (8irina Gaussovega jedra).
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N
E(c,0,w) lz F(x,,¢,0, w))]2 . (40)

i=

I\)

RBFNN nima tezav z lokalnimi minimumi kot nevronska mreza z vecplastnimi perceptroni. Njeno ucenje je
ekstremno hitro. Razvr§¢anje podatkov v razrede poteka na naslednje nacdine: podvzorenje, algoritem k-
povprecij (Lacerda, Carvalho, Braga in Ludermir, 2005), metoda izotropije, metoda k-najblizjega soseda. Uéenje
RBFNN za dolocitev linearnih utezi lahko poteka z uporabo vseh algoritmov minimiziranja napake, kot so:
stopenjsko spuscajo¢ gradient, konjugiran gradient, kvazi Newton (Golbabai in Seifollahi, 2007). Izhodna plast
je optimirana s psevdo-inverznim algoritmom. Prostor modeliranja pri RBFNN je grucast, medtem ko je pri
MLP ploskoven. Zaradi tega RBFNN ni primerna za ekstrapolacijo. Obcutljiva je na predemenzioniranost
podatkov.

5.7.4. Splos$na regresijska nevronska mreza (GRNN)

Splosna regresijska nevronska mreza (GRNN) je Specht-ov izraz (Specht, 1991) za Nadaraya-Watson jedrno
regresijo (Nadaraya, 1964; Watson, 1964), ki sta jo prenovila Schigler in Hartmann (1992). Ne potrebuje
ponavljajo¢ega postopka ucenja. Poljubni funkciji se pribliza med vhodnim in izhodnim vektorjem z
upodobitvijo ocenjene funkcije direktno iz podatkov za ucenje. Je dosledna; to je, ko je uéna mnozica dovolj
velika, se ocenjena napaka priblizuje ni¢ s samo blago omejitvijo na funkciji. GRNN je uporabljena za
ocenjevanje trajnih spremenljivk tako kot standardne regresijske tehnike. Je sorodna RBF mrezi in temelji na
standardnih statisti¢nih tehnikah imenovanih jedrnih regresijah. Z njimi ravnamo kot z normaliziranimi RBF
mrezami, v katerih so skriti nevroni usrediS¢eni pri vsakem primeru za ucenje. Te RBF nevrone imenujemo
»jedra« in so obicajno funkcije gostote verjetnosti, kot je Gaussova. Regresija odvisne spremenljivke y na
neodvisni x ocenjuje najbolj verjetno vrednost za y, podanega x in uéno mnozico. Regresijska metoda bo
proizvedla ocenjeno vrednost y tako, da minimizira MSE. GRNN je metoda za ocenjevanje skupne funkcije
gostote verjetnosti (pdf) x in y, podanih samo z u¢no mnozico. Ker je pdf izpeljana iz podatkov brez predhodne
predstave o njeni obliki, je sistem popolnoma splosen.

Po Spechtu (1991) f (x, y) predstavlja znano skupno zvezno funkcijo gostote verjetnosti vektorja s slucajno

spremenljivko x in skalarno sluc¢ajno spremenljivko y, odvisnim povprecjem y podanega X, regresije y na X
podani v enacbi (41)

0

j ¥ (X, y)dy

¥(X)= E[yX]|==2——. (41)

o0

I S(X, y)dy

Za vektorski y je formula lahko uporabljena loéeno za vsako dimenzijo. Ce gostota f (X, y) ni znana, mora biti
ocenjena iz vzorca opazovanj X in y (Tomandl in Schober, 2001). Za neparametri¢no ocenjevanje f(x, y) je

Specht uporabil razred doslednih ocenjevalcev, ki sta jih predlagala Parzen (1962) in Cacoullos (1966). Pri
neparametricnem ocenjevanju obravnavamo lokalno oceno gostote verjetnosti okoli vsake izmerjene tocke.
Vsaka izmerjena to¢ka pomeni sredis¢e, nad katerega postavimo lokalno omejeno porazdelitveno funkcijo,
imenovano okno. Globalno gostoto verjetnosti opiSemo s superpozicijo vseh oken. Zato se takSne cenilke
imenujejo okenske, ali tudi Parzenove (Kokol, 2002). Parzen je na splosnem primeru pokazal, kako je mogoce
zgraditi druzino ocenjevalcev pdf f{X). Dokazal je, da ocenjuje

(o2

fn(X)=£ZW(X_X"j, “2)
P

s o kot parametrom glajenja ali z dosledno Sirino jedra v povprecju kvadratov z razumevanjem, da

E|

£, (x)- f(Xj 250 ko n->+o, (43)
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n je Stevilo razpolozljivih primerov. Okoli§¢ine jedrne funkcije W(x) o)

sup |W(xl <00, (44)
[ adw(v) <o : (45)
lim|x# (x) =0, (46)
fwde(x) -1 47)

Vsebuje globalni maksimum W(x) prix = 0. Nekaj primerov tipi¢ne jedrne funkcije sta podala Parzen (1962) in
Masters (1995).

V enacbi (42) je o = a(n) izbran kot funkcija » kot

lim o(n)=0 in (48)
n—>+0
lim no(n)=+o. (49)
n—>+0

V skladu s Parzenom (1962) verjetnostni ocenjevalec zadrzi splosen primer v naslednji obliki:

. 1 X X-X;\ (Y=Y
f(X,Y).—nale:l:W( = jW( = ] (50)

Cacoullos (1966) je razsiril Parzenove rezultate za pokrivanje veCvariantnih verzij enacbe (51). Specht je zgradil
odgovarjajoco GRNN (glej enacbo (45) in (41)).

Sra{ix)

(x)-= (51)
iW d(X,X;)
i1 o
Z uporabo Evklidove matrike
(X, X, )= \/(Xl -X, J(x,-X,), (52)
med X; in X; ter Gausovim jedrom
1 x2
W(X) = E exp(— TJ . (53)

Ocenjevalec verjetnosti f ’(X, Y ) (prikazan v enacbi (54)) (Parzen, 1962) temelji na osnovi primera vrednosti X;
in Y; slucajne spremenljivke x in y, kjer je n Stevilo opazovanj primerov in p je dimenzija vektorja
spremenljivke x:
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— 1 BN (X-X,)" (X-X;) (r-v)
r(x,r)= S - 2 exp{— o xXp = | (54)

Fizikalna razlaga ocenitve verjetnosti f' '(X, Y ) je, da oznacuje verjetnost primera s §irino o za vsak primer X,

in ¥; in ocenjena verjetnost je vsota teh verjetnosti primerov. Dolocitev skalarne funkcije Dl-2 (prikazani v
enacbi (55)) in izvajanje pokazanih integriranj (strnjevanj v celoto) prinasa enacba (56)

D1'2 =(X_Xz')T(X_Xz‘) (55)
LI D2
ZY’ exp{—’z]
i=1 20
= . D2 .

Zexp{—zazJ

i=1

r'(X)

(56)

Enacba (56) je poznana kot Nadaraya-Watson jedrni ocenjevalec. Dobljena regresija iz enacbe (56) je direktno
uporabna za probleme, ki vkljucujejo numericne podatke. Ko je parameter glajenja o dovolj velik, je ocenjena

gostota gladka in meja postane Gaussova s kovarianco o’I. Na drugi strani manj$a vrednost o dopusca
ocenjeni gostoti, da povzema negaussovo obliko, toda s tveganjem, da imajo divje tocke prevelik vpliv na
ocenjevanje (Specht, 1991). Neparametricne cenilke so uporabne za poljubne gostote verjetnosti, vendar
postanejo te cenilke pri velikem Stevilu podatkov spominsko potratne in numeri¢no pocasne, pri majhnem stevilu
podatkov pa so ocene mocno variabilne, ker je takrat merilni prostor skoraj prazen. Poleg tega je na osnovi
kon¢no velikega vzorca tezko izbrati gladilni parameter, s katerim dobimo sprejemljivo oceno gostote
verjetnosti.

V prvi skriti plasti so radialne skupine (Hernandez-Caraballo, 2005; Ibri¢ s sodelavci, 2003). GRNN je lahko
modificirana z razvr§¢anjem podatkov v razrede. To zmanjSuje velikost nevronske mreze in povecCuje hitrost
izvrsitve. Centri so lahko dolo¢eni z uporabo primernega algoritma (podvzoréenje, k-povprecje, k-najblizji sosed
ali najblizji sosed (Ibri¢ s sodelavci, 2003; Lee, Lee, Lim in Tang, 2006), metoda izotropije). Druga skrita plast
vsebuje nevron, ki pomaga pri ocenjevanju utezenega povprecja. Zato ima ta plast en nevron ve¢ kot izhodna
plast. Obicajno sta dva nevrona. V tej plasti je vsak izhod dodeljen posebni skupini, ki tvori utezeno vsoto za
odgovarjajo¢ izhod. Za pridobitev povprecne uteZene vsote mora biti uteZena vsota razdeljena s pomocjo vsote
faktorjev utezi. En specialen nevron v drugi skriti plasti racuna vrednost mreze. Izhodna plast potem izvaja pravo
lo¢itev (z uporabo specialnega lo¢itvenega nevrona). Glavna slabost GRNN je, da porabi veliko ra¢unalniskega
spomina in je pocasnejsa pri priblizevanju kot ostale nevronske mreze (Vroman, Happiette in Vasseur, 2001).
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6. METODA

Nobenega problema ne resi ista zavest, ki ga je ustvarila. (Albert Einstein)

6.1. Opis podatkov

Proizvodno podjetje, ki smo ga analizirali, je v letih od 1998 do 2004 prodajalo svoje izdelke in storitve 400
kupcem®’. Od tega je bilo 286 domagih, tujih 114. Bistveno ve¢ prometa so naredili domagi kupci. Med tem
¢asom je mati¢na druzba prenesla proizvodno dejavnost na novoustanovljeno héerinsko druzbo, zato so smiselno
izpusCeni podatki, ki so bili dejavnik prenosa in kasnejSega zaraCunavanja najemnin ter ostalih stroskov do
héerinskega podjetja.

Tabela 11: Promet domacih in tujih kupcev

Leto Promet domacih Promet tujih Delez prometa opazovanega leta St. domagih St. tujih Skupno §t.
kupcev v % kupcev v % / celotni promet 1998-2004 v % kupcev kupcev kupcev
1998 78,61 21,39 11,17 131 39 170
1999 60,50 39,50 10,00 123 46 169
2000 65,28 34,72 10,07 122 46 168
2001 55,67 44,33 13,09 105 45 150
2002 71,55 28,45 15,14 96 48 144
2003 68,21 31,79 16,71 100 47 147
2004 67,68 32,32 23,83 97 52 149

Za analizirano podjetje je najpomembnejsih 35 najvecjih kupcev, ki dosezejo ve¢ kot 80 % celotnega prometa.
Zato je smiselno poznati te kupce ¢im bolje. Vsekakor moramo biti seznanjeni z njihovo boniteto, nacrti razvoja
v prihodnosti, njihovo vizijo in strategijo, kako doseci zastavljene cilje. V tesnem kontaktu pa moramo biti tudi z
zaposlenimi v teh podjetjih, kajti oni nam bodo zaupali tudi notranje informacije. Lahko nas bodo opozorili na
morebitni preobrat v njihovem poslovanju.

80 1=

70+

60

50

401

delez v %

30+

20+

fl = e

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

@ Slovenija m Hrvaska O Makedonija O Srbija m BiH o ltalija W Avstrija O Nencija

m Francija m Ceska O Madzarska o Bolgarija m Crna Gora B Nova Zelandija @ ZDA
Slika 8: Graf prometa kupcev po drzavah in letih

Iz slike 8 in tabele 12 razberemo, da so najve¢ prometa v vseh opazovanih letih ustvarili slovenski kupci. Sledili
so jim kupci, ki prihajajo iz drzav bivSe Jugoslavije, za njimi so kupci, ki prihajajo iz drzav clanic
Srednjeevropskega sporazuma o prosti trgovini (CEFTA). Najmanj pa je bilo v opazovanih letih ustvarjenega
prometa s kupci, ki prihajajo iz drzav ¢lanic Evropske skupnosti in Nove Zelandije ter ZDA.

7 Tzlogili smo tiste kupce, ki so dobili ratune za korii¢enje pocitniskih kapacitet proizvodnega podjetja. Vetinoma so to sedanji in bivéi
zaposleni.
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Tabela 12: Delez prometa kupcev (v %) po drzavah in letih

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Slovenija 78,61 60,50 65,28 55,67 71,55 68,21 67,68
Hrvaska 10,37 18,42 10,09 14,76 11,47 13,11 12,67
Makedonija 3,86 2,61 3,63 4,01 0,92 0,48 1,33
Srbija 2,93 4,73 6,87 6,17 5,51 3,44 7,78
BiH 1,18 1,33 1,68 3,18 1,96 2,56 2,99
Italija 1,15 5,67 5,83 8,05 0,34 0,06 0,48
Avstrija 0,73 3,18 2,07 1,31 1,37 4,18 2,50
Nemcija 0,47 0,48 0,40 0,68 1,29 1,90
Francija 0,33
Ceska 0,21 0,93 2,25 3,84 2,52 2,13 1,21
Madzarska 0,15 1,85 0,34 0,41 0,49 0,69 0,41
Bolgarija 0,29 1,56 1,91 1,94 2,36 2,42
Crna Gora 0,00 0,52
Nova Zelandija 0,65 0,87
ZDA 0,01

Tabela 13: Povprecni dogovorjeni roki placil (v dneh) in standardni odklon (v oklepajih) po drzavah in letih

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Slovenija 36 (19) 38(23) 35(23) 40 (28) 49 (29) 53(29) 53 (32)
Hrvagka 16 (16) 9(16) 19 (21) 23 (30) 45 (26) 51(24) 47 (21)
Makedonija 11(13) 10 (16) 18 (21) 17 (17) 28 (7) 40 (18) 60 (26)
Srbija 20 (18) 15 (16) 9 (13) 20 (26) 48 (19) 35(21) 41 (18)
BiH 14 (17) 6 (18) 14 (20) 28 (30) 40 (25) 44 (19) 3721)
Italija 4(11) 8 (15) 18 (19) 17 (16) 55(12) 60 (0)
Avstrija 25(22) 9(22) 14 (20) 20 (22) 45 (0) 46 (3) 45 (1)
Nemcija 1(0) 12 (14) 14 (20) 21 (22) 52 (14) 49 (12) 47 (13)
Francija ()
Ceska 47 (42) 3(7) 16 (17) 18 (18) 52 (18) 60 (0) 47 (25)
Madzarska 12 (15) 10 (13) 11 (15) 23 (22) 32(8) 33(13) 56 (11)
Bolgarija 25(12) 22 (29) 21 (21 30 (0) 30 (0) 30 (0)
Crna Gora 0(0) 24 (13)
Nova Zelandija 60 (0) 5309
ZDA 0(0)

Iz tabele 13, kjer smo predstavili povpre¢ne dogovorjene roke placil po drzavah in letih in njihov standardni
odklon, razberemo, da se povprecni dogovorjeni roki placil podaljSujejo. Najkrajsi so bili v letu 1999. Zelo nizke
standardne odklone so imeli najkrajsi roki placil, in sicer 0 dni, 1 dan. Slovenija ima v povpre¢ju po vseh letih
najdaljSe dogovorjene roke placil z zelo velikim standardnim odklonom.

Na sliki 9 in v tabeli 14 si lahko ogledamo, kolik$ne so zamude po drzavah in letih v analiziranem podjetju. V
analizirano podjetje je prispel denar v letu 1998 s Ceske s povpreéno zamudo 213 dni, iz Bosne in Hercegovine s
197 dnevno povprecno zamudo, najhitreje pa iz Francije, kar 8 dni pred dogovorjenim rokom placila. V letu
1999 so z najvecjo zamudo placevali bolgarski kupci (200 dni), bosanski kupci so se poboljsali v primerjavi z
letom 1998 in placevali s povprec¢no 55 dnevno zamudo. V letu 1999 so bili najboljsi placniki ¢rnogorski kupci,
ki so imeli povpre¢no zamudo 0 dni. V letu 2000 so bili bolgarski (povprecna zamuda 6 dni) in ¢eski (povpreéna
zamuda 8 dni) kupci med najboljSimi placniki. Najslabsi placniki so bili slovenski kupci, ki so placevali s
povprecnimi zamudami 57 dni. Iz grafa je razvidno, da so bile povprecne zamude najkrajSe v letu 2000. V letu
2001 se je placilna disciplina precej poslabsala, kar je po vsej verjetnosti posledica 11. septembra (teroristicni
napadi na najvisja neboticnika v New Yorku). Slaba placilna disciplina se odraza tudi v letu 2002 predvsem pri
hrvaskih (povprecna zamuda 100 dni) in bolgarskih (povprecna zamuda 75 dni) kupcih. Placila slovenskih
kupcev pa se od leta 2001, ko so bila najslabSa (povprecna zamuda 71 dni), do 2004 znatno izboljsujejo
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povprecju od 26 do 30 dni pred rokom placila. Najboljsi placniki v letu 2004 pa so bili bosanski kupci, saj so
placevali v povprecju 9 dni pred rokom placila.

Tabela 14: Povprecne zamude (v dneh) in varianca zamud (v oklepajih) po drzavah in letih

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Slovenija 43(21.979) | 44 (13.110) | 57(22.439) | 71(22.393) | 50(8.434) | 46(9.345) 30 (2.252)
Hrvaska 55(8.901) 69 (8.568) 43 (4.616) | 54(13.221) | 100 (23.298) | 74 (3.427) 57 (6.608)
Makedonija 33 (2.329) 21 (971) 17 (1.913) 47 (6.420) 64 (7.482) 73 (4.610) 9(73)
Stbija 44 (7.884) | 84(16.728) | 32(6.517) 37(5.334) | 49 (6.654) | 26(1.449) 56 (3.656)
BiH 197 (56.798) | 55 (6.079) 22(3.918) | 80(25.156) | 25(5.279) | 93(62.967) | -9(3.833)
Ttalija 26 (3.488) 37 (2.043) 32(1.484) | 128(52.860) | 40 (888) 33 (69)
Avstrija 98 (25.198) | 70 (6.615) 16 (444) 5(152) 10 (516) 17 (551) 4(14)
Neméija 2 (43) 55(5.132) 27 (6.269) 39 (7.162) 13 (119) 22 (4.218) 23 (4.569)
Francija -8(0,5)
Ceska 213 (43.794) | 29 (2.686) 8 (496) 7(338) 26 (618) -30 (345) 2 (1.424)
Madzarska 31 (1.505) 69 (7.628) 11(711) 5(70) 56 (8.552) 15 (278) 6 (125)
Bolgarija 200 (38.009) 6 (187) 46 (2.906) 75 (3.235) 87 (4.264) 89 (4.786)
Crna Gora 0 (0) 16 (216)
Nova Zelandija 58 (254) 40 (60)
ZDA 0(0)
250+
200+
@ 1504
o
% 100 r
¢ s
oM
-50
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
o Slovenija m Hrvaska 0O Makedonija O Srbija m BiH o ltalija | Avstrija O Neméija
m Francija m Ceska 0O Madzarska o Bolgarija m Crna Gora m Nova Zelandija m ZDA

Slika 9: Graf povpre¢nih zamud po drzavah in letih

V drzavah, ki so bile na dan 31.12.2003 ¢lanice EU, je znasal konec leta 2003 povprecni dogovorjeni rok placila
43 dni, dejanski rok placila pa 59 dni in povprecna zamuda 16 dni. Z vidika tveganja pladila je najzanesljivejse
poslovanje z nordijskimi drzavami (Danska, Finska, Islandija, Norveska in Svedska). Najdalj$i dejanski rok
placila je v Italiji, na Portugalskem in v Spaniji. V Italiji in Spaniji velja zelo dolg dogovorjeni rok plaéila,
medtem ko je zamuda v okviru mednarodnih norm. Na Portugalskem je najdaljSa zamuda, in sicer 38 dni.
Slovenske druzbe so v mesecu novembru 2003 placevale s povpre¢no zamudo 26 dni, kar je Sest dni manj kot v
novembru 2002 in celo 11 dni manj kot v novembru 2001. Novembra se je glede na mesec oktober povprecna
zamuda znizala za tri dni, saj je bila povpre¢na zamuda v tem mesecu 29 dni. Delez zamujenih racunov pa se je
takrat povecal, in sicer s 53 odstotkov v oktobru 2003 na 56 odstotkov v novembru 2003, kar je pa vseeno dva
odstotka manj kot v novembru 20027,

# Vir: Mladina z dne 29.12.2003
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Na Slovaskem in v Sloveniji tako z zamudo placajo tri Cetrtine racunov, na Hrvaskem od 50 do 75 odstotkov, v
Bolgariji 70 odstotkov, na Madzarskem in v Romuniji do 60 odstotkov, na Ceskem z zamudo placajo od 30 do
50 odstotkov rac¢unov, na Poljskem pa od 30 do 40 odstotkov. Povpreéna zamuda placila se giblje od 15 do 30
dni na Poljskem in v Sloveniji, od sedem do 30 dni na Ceskem, od deset do 45 dni na MadZarskem, od 30 do 60
dni v Romuniji, od 30 do 90 dni na Hrvaskem in od 60 do 90 dni v Bolgariji in na Slovaskem. Med dejavnostmi,
ki najslabse placujejo, so v veCini drzav gradbenistvo, transport in trgovina, razen tega v Bolgariji Se
farmacevtska industrija, na SlovaSkem proizvodnja stavbnega pohistva, v Sloveniji tekstilna industrija, na
Hrvaskem tekstilna in kovinska industrija in v Romuniji lesna industrija®.

60

50

401

30

delez vrednosti placil v %

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

DdoOdni @1-10dni O011-20dni O021-30dni M31-40dni @41-50dni @ 51-60 dni 0061-90 dni M 91-120 dni @ nad 120 dni

Slika 10: Graf deleza vrednosti placil v odvisnosti od zamud po letih

Iz grafa (slika 10 in tabela 15) razberemo, da je bila ve¢ kot polovica placil (53 %) placana brez zamud v letu
1998, v naslednjem letu 32 %, v letu 2000 le Se 24 %, podobno je bilo leta 2002. Najmanjsi delez je bil placan v
letu 2004, in sicer 17 % letnih placil. Z zamudo placil do 10 dni so bili plac¢ani racuni v letu 1998, 2000 in 2001,
z enakim delezem 15 % letnih placil. V letu 2001 zopet opazimo, da se je delez placil z vecjimi zamudami
poveceval. V letu 2002 se je stanje malo izboljsalo, nakar se je v letu 2003 zopet malo poslabsalo. V letu 2004 je
delez placil plac¢anih brez zamude (17 %) priblizno enak pla¢anemu delezu z zamudo od 1-10 dni, 11-20 dni 21-
30 dni in 31-40 dni, ko je 12 %. Zelo velik delezZ placil z zamudami nad 120 dni je bil v letu 1999 in 2001, kar
enajstina.

Tabela 15: Delez vrednosti placil v odstotkih v odvisnosti od zamud po letih

Zamude 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Do 0 dni 52,65 31,61 24,33 18,00 21,23 17,99 17,06
1-10 dni 14,75 12,99 14,65 14,69 11,51 12,94 15,79
11-20 dni 7,29 9,12 14,79 9,59 7,39 13,23 13,34
21-30 dni 4,55 8,99 11,80 10,71 12,42 17,92 15,47
31-40 dni 4,02 5,69 11,65 8,43 12,53 13,77 11,89
41-50 dni 3,60 3,76 5,16 6,01 6,87 6,15 5,29
51-60 dni 3,25 4,46 3,41 6,80 11,63 5,21 5,77
61-90 dni 5,51 7,50 6,68 7,59 6,14 7,40 9,11
91-120 dni 2,20 5,30 3,40 6,77 4,32 2,28 2,71
Nad 120 dni 2,17 10,58 4,15 11,40 5,96 3,13 3,58

Iz grafa povpre¢nih dogovorjenih rokov placil in povpreénih zamud po letih (slika 11) razberemo, da se
dogovorjeni placilni roki z leti daljSajo od 1999 do 2003. V letu 2004 pa so rahlo nizji kot 2003. Povprecne
zamude so bile najdaljSe v letu 2001 (68 dni) in najkraj$e v letu 2004 (33 dni). Iz grafa lahko razberemo, da je
povprecni Cas prejema placila od izdaje racuna od 78 dni v letu 1998 do priblizno 100 dni v letih 2001, 2002 in
2003. V letu 2004 pa se je ta ¢as skrajsal na 84 dni.

# Vir: Delo FT (Infosvet 2006) z dne 17.10.2007
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Slika 11: Graf povprecnih dogovorjenih rokov placil in povprecnih zamud po letih

Tabela 16: Delez dogovorjenih rokov placil (v %) po letih

Dog. rok plaila 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
0 dni 14,03 27,69 19,86 17,96 4,94 3,79 5,76
5 dni 1,88 1,96 1,87 1,53 1,07
8 dni 9,62 8,91 12,47 13,62 10,24 5,60 2,40
15 dni 6,53 6,69 434 4,97 338 6,15 518
20 dni 0,55 1,06 0,75 0,54 1,36 1,99 1,72
25 dni 1,99 2,08 1,63 1,67 1,82 1,90 1,64
30 dni 31,78 21,48 18,48 14,87 13,31 12,96 16,95
45 dni 17,55 10,08 13,64 9,90 12,51 9,07 733
60 dni 15,32 17,83 2524 25,19 32,17 34,75 38,86
75 dni 2,50 1,68 0,88 2,01 1,46 1,16 1,22
90 dni 0,12 241 0,83 731 16,89 21,10 17,55
120 dni 0,07 0,32
Nad 120 dni 0,05
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Slika 12: Delez dogovorjenih rokov placil po letih
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Bolj podrobno si lahko ogledamo dogovorjene placilne roke v tabeli 16 in na sliki 12. Zelo velik delez
dogovorjenih rokov placil 0 dni je bilo v letu 1998 (14,03 %), 1999 (27,69 %), 2000 (19,86 %) in 2001 (17,96
%). Se vedji delez pa preide iz 30 dni (1998, 1999) na 60 dni (2000 — 2004). Zelo malo je bilo dogovorjenih
rokov placil 120 dni ali ve¢. V zadnjih dveh letih je bila glavnina dogovorjenih rokov placil 30 dni (12,96 % v
2003 in 16,95 % v 2004), 60 dni (34,75 % v 2003 in 38,86 % v 2004) in 90 dni (21,10 % v 2003 in 17,55 % v
2004). V letu 2002 pa je bila vecina dogovorjenih placil na 8 dni (10,24 %), 30 dni (13,31 %), 45 dni (12,51 %),
60 dni (32,17 %) in 90 dni (16,89 %).

Stevilo zamud do 0 dni je najvisje v vseh letih, in sicer od 19,39 % (2003) do 33,62 % (1998). To pomeni, da je
najve¢ placil izvedenih do dogovorjenega roka placila, kar si lahko ogledamo v tabeli 17 in na sliki 13. Vecina
zamud je do 10 dni (12,76 % v 2002 do 17,87 % v 1998) ali 20 dni (7,64 % v 2001 do 11,39 % v 2000). V letih
od 2002 do 2004 pa se pojavijo zamude tudi do 40 dni v vi§jem Stevilu (10,69 % v 2002 do 13,19 % v 2003).
Dokaj visok delez zamud je nad 120 dni v letih 1999 (12,42 %), 2001 (14,95 %) in 2002 (10,44 %).
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Slika 13: Delez $tevila zamud po letih

Tabela 17: Delez §tevila zamud (v %) po letih

Zamude 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Do 0 dni 33,62 29,30 31,79 30,03 22,64 19,39 20,66
1-10 dni 17,87 13,41 14,56 13,66 12,76 14,30 14,77
11-20 dni 10,95 10,05 11,39 7,64 8,83 10,92 11,12
21-30 dni 6,02 7,82 8,93 7,98 10,69 13,19 13,01
31-40 dni 5,12 6,50 7,72 6,10 11,09 10,46 11,08
41-50 dni 4,07 4,38 3,63 4,47 5,50 5,92 6,15
51-60 dni 3,60 4,17 2,59 3,72 3,88 5,28 4,54
61-90 dni 7,00 7,09 6,38 6,22 9,03 9,21 9,19
91-120 dni 3,71 4,86 3,80 5,22 5,14 3,52 4,58
Nad 120 dni 8,05 12,42 9,22 14,95 10,44 7,82 4,90

Razli¢ne bonitetne hiSe opozarjajo, da je treba zaceti postopke izterjave, ko nek partner ne placa dveh ali treh
racunov. To opozorilo je posebej pomembno zato, ker naj bi bilo mogoce veliko verjetneje izterjati placilo, ¢im
nizji je ra¢un. Ce je ta star tri mesece, je pladilo tako reko¢ povsem zagotovljeno, pri ra¢unu, ki je star leto dni,
so te moznosti le $e poloviéne, pri dve leti starem radunu so moznosti le nekaj odstotne, na primer na Ceskem pet
odstotne, na Madzarskem in Poljskem osem odstotne, v Romuniji le Sest odstotne, v Sloveniji in na Hrvaskem pa

17-odstotne™.

* Vir: Delo FT (Infosvet 2006) z dne 17.10.2007
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6.2. Bonitetne informacije kupcev analiziranega podjetja

Za analizo zamud smo potrebovali bonitete vseh kupcev, s katerimi je analizirano podjetje sodelovalo v
opazovanih letih. Nekateri kupci so bile fizicne osebe, zanje bonitete ne obstajajo in jih nimamo. Ravno tako je
tezko pridobiti podatke tujih kupcev za izracun vseh kazalnikov. Pri domaéih kupcih smo uporabili bilanco
stanja, poslovni uspeh in finanéne podatke, ki jih objavlja GVIN na svoji spletni strani. Tu je mogo¢ dostop
samo s placilom. V raziskavo je bilo vklju¢eno 247 bonitet domacih kupcev in 19 bonitet tujih kupcev. Ceprav
kupci spadajo v razli¢ne panoge, smo predpostavili nepomembne razlike v boniteti. Ce bi upostevali te razlike v
nasi raziskavi, bi zadevo mocno zakomplicirali. Sama reSitev pa ne bi imela toliko boljSega rezultata. Velike
tezave smo imeli pri pridobivanju bonitet za tuje kupce in pa za domace kupce, ki so samostojni podjetniki.
Zadnji imajo dostopne podatke o boniteti od leta 2001 naprej. Zato za 26 % vrednosti placil bonitetnih podatkov
nimamo. Vse bonitete vsebujejo bilanco stanja, poslovni izid, kazalnike premozenjsko — finan¢nega stanja,
dohodkovnosti, donosnosti, gospodarnosti, obracanja in dni vezave, boniteto ter revizijsko mnenje za leta od
1998 — 2004, kar pomeni skupaj z zamudami 422 razli¢nih kazalnikov. Vecina kazalnikov je opisana v
magisteriju Senk (2004). Vseh plaéil, zajetih v raziskavo, je bilo 17.027. Po prvem pregledu vseh vhodnih
podatkov smo izlocili vsa placila, za katere ni bilo nikakr$nih bonitetnih podatkov, in kazalnike, ki niso
vsebovali Stevilénih podatkov. V naslednjem bolj natanénem pregledu smo odstranjevali kazalnike in zamude
odvisno od opisne vrednosti in vsebnosti Stevilénih podatkov. Na koncu nam je po izlo¢anju ostalo 83 razli¢nih
kazalnikov bonitete za 8.963 razli¢nih zamud.

6.3. Zbiranje podatkov med kupci analiziranega podjetja
6.3.1. Vzorec

V anketi je sodelovalo 129 moskih (56 %) s povprecno starostjo 48 let (standardni odklon je 8 let) in 100 Zensk
(44 %) s povprecno starostjo 43 let (standardni odklon je 8 let). Anketirana podjetja so bila iz naslednjih drzav:
169 iz Slovenije (74 %), 24 iz Hrvaske (10 %), 5 iz Makedonije (2 %), 5 iz Nem¢éije (2 %), 3 iz Italije (1 %), 2 iz
Ceske (1 %), 5 iz Bosne in Hercegovine (2 %), 9 iz Srbije (4 %), 3 iz Avstrije (1 %), 1 iz Madzarske (0,5 %), 2
iz Bolgarije (1 %) in 1 iz Francije (0,5 %). V anketi je sodelovalo 97 predsednikov uprav ali direktorjev podjetij
(42 %), 54 direktorjev podrocij (24 %), 50 vodij podrocij (22 %) in 28 poslovnih tajnikov in podobno (12 %). 14
sodelujocih v anketi je imelo poklicno izobrazbo ali manj (6 %), 54 srednjo Solo (24 %), 33 visjo Solo (14 %),
113 visoko Solo (49 %) in 15 specializacijo ali magisterij ali doktorat (7 %). V anketi je sodelovalo 92 lastnikov
podjetij kar je 40 %. Anketi se je odzvalo 59 delniSkih druzb (26 %), 133 druzb z omejeno odgovornostjo (58
%), 32 samostojnih podjetnikov (14 %) in 5 ustanov (2 %). Velikih podjetij je bilo 83 (36 %), srednje velikih 29
(13 %), majhnih 115 (50 %) in dve fizi¢ni osebi (1 %). 174 anketiranih je izpolnilo anketo v slovenskem jeziku
(75 %), 46 v (srbo)hrvaskem jeziku (20 %) in 9 v angleskem jeziku (4 %). 220 anketiranih oseb je izpolnjevalo
anketo v svojem jeziku (96 %) in 9 oseb v tujem jeziku (4 %).

Neresno izpolnjene ankete smo izlocili iz nadaljnje obravnave. Izlocili pa smo tudi 9 izpolnjenih anket v
angleskem jeziku. Osebe, ki so izpolnjevale ankete v angleskem jeziku, po vsej verjetnosti niso dobro razumele
postavk, ker jim je bila anglescina tuj jezik. Ostalo je 181 anket.

V kon¢ni vzorec smo vkljucili 100 moskih (55 %) s povprecno starostjo 47 let (standardni odklon je 9 let) in 81
zensk (45 %) s povprecno starostjo 44 let (standardni odklon je 9 let). V kon¢nem vzorcu je bilo 75 (41 %)
predsednikov uprav ali direktorjev podjetij in 43 (24 %) direktorjev podro¢ij. Med direktorji podrocij so bili
vkljuceni prokuristi, direktorji komerciale, finan¢ni direktorji in direktorji nabave. V vzorcu je bilo tudi 43 (24
%) vodij podroc¢ij in pa 20 (11 %) poslovnih tajnikov, tehnologov ali zaposlenih v ra¢unovodstvu ali nabavi. 11
sodelujocih je imelo doktorat, magisterij ali specializacijo, 87 visoko $olo, 28 visjo Solo, 47 srednjo $olo in 8
poklicno Solo ali manj. 73 sodelujocih je bilo lastnikov podjetij, kar je 40 % celotnega vzorca. Zajetih je bilo 48
delnigkih druzb, 107 druzb z omejeno odgovornostjo, 22 samostojnih podjetnikov in 4 ustanove (Sola, zavod,
institut, fizi€na oseba). Od tega je bilo 63 velikih podjetij, 23 podjetij srednje velikosti, 94 majhnih podjetij in
ena fizicna oseba.
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6.3.2. Merski instrumenti
6.3.2.1.  Vprasalnik petih velikih faktorjev BFI — The Big Five Inventory

Vprasalnik petih velikih faktorjev BFI — The Big Five Inventory (John, Donahue in Kentle, 1991; Avsec in
Socan, 2007) meri pet glavnih dimenzij osebnosti. Pri vsaki dimenziji je od 8 do 10 postavk. Avtorji so zeleli
oblikovati kratek instrument, ki bi omogocal ucinkovito in fleksibilno merjenje petih dimenzij osebnosti, kadar
ni potrebe za diferencirano merjenje posameznih facet oziroma poddimenzij. Na podlagi pridevnikov, ki se
nanasSajo na osebnostne lastnosti, znanih kot prototipski markerji petih velikih faktorjev (John, 1990), so
oblikovali kratke postavke. Vseh postavk je 44, od teh 16 postavk vrednotimo obrnjeno. Pri vsaki postavki
morajo udelezenci na pet-stopenjski ocenjevalni lestvici oznaditi, v kolik$ni meri se strinjajo z njo (1 — sploh se
ne strinjam do 5 — popolnoma se strinjam). Dimenzije vpraSalnika so:

1. Ekstravertnost je dimenzija, ki ustreza vidikom, ki so v literaturi omenjeni tudi kot energija ali
surgentnost (Goldberg, 1990). Ljudje, ki pri tej dimenziji dosegajo visok rezultat, se ocenjujejo za
dinamicne, aktivne, energi¢ne, dominantne in gostobesedne; nasprotno pa osebe, ki dosegajo nizek
rezultat opisujejo za manj dinamicne in aktivne, manj energicne, podrejene in molcece.

2. Dimenzija sprejemljivost se omenja tudi kot prijetnost (McCrae in Costa, 1987) ali prijateljskost
naproti sovraznosti (Digman, 1990). Osebe, ki na tej dimenziji dosegajo visok rezultat, se rade opisujejo
za zelo kooperativne, prijazne, nesebicne, prijateljske, radodarne in empaticne; v nasprotju z njimi se
osebe, ki dosegajo nizek rezultat, rade opisujejo za manj kooperativne, manj prijazne in altruisticne ter
manj prijateljske, radodarne in empaticne.

3. Dimenzija vestnost se nanaSa na sposobnost samouravnavanja in samokontrole, tako se osebe, ki pri tej
dimenziji dosezejo visok rezultat, opisujejo za izrazito preudarne, natancne, urejene, skrbne in vztrajne,
medtem ko se osebe, ki dosegajo nizek rezultat, opisujejo ravno obratno.

4. Dimenzija nevroticizem se nanasa na znacilnosti, ki so nasprotje ustvene stabilnosti. Osebe, ki pri tej
dimenziji dosegajo visok rezultat, se opisujejo za zelo anksiozne, ranljive, Custvene, impulzivne,
nestrpne in razdrazljive. V nasprotju s tem se osebe, ki dosegajo nizek rezultat, opisujejo za neaksiozne,
manj ranljive, Custvene, impulzivne, strpne in razdrazljive.

5. Dimenzija odprtost za izkusnje (Costa in McCrae, 1985) ali mentalna odprtost (Brand, 1994) se
nana$a na dimenzijo, ki so jo drugi poimenovali kultura (Norman, 1963; McCrae in Costa, 1987) in
intelekt (Goldberg, 1990). Osebe, ki pri tej dimenziji dosegajo visok rezultat, se pretezno opisujejo za
zelo izobrazene, informirane, polne zanimanja za nove stvari in izku$nje, odprte za stike z druga¢nimi
kulturami in navadami. V nasprotju z njimi se osebe, ki dosegajo nizek rezultat, opisujejo za manj
izobrazene, malo informirane, le malo se zanimajo za nove stvari in izkusnje, imajo odpor do stikov z
drugac¢nimi kulturami in navadami ter so ozkoglede.

John in Srivastava (1999) porocata o dobri notranji konsistentnosti lestvic in o dobri konstruktni veljavnosti
(povprecna vrednost koeficientov konvergentne veljavnosti je 0,75). Notranje konsistentnosti pri nasem vzorcu
so nizje od zanesljivosti, ki so obi¢ajno dobljene pri teh vprasalnikih. Te so od 0,76 do 0,88 (John in Srivastava,
1999; Avsec in Socan, 2007; Roberts, Chernyshenko, Stark in Goldberg, 2005). V medkulturni raziskavi, ki je

ey

od 0,55 do 0,84 (Avsec in Socan, 2007).

6.3.2.2.  Vprasalnik osebnosti IPIP-NEO 300 (International Personality Item Pool)

IPIP-NEO 300 vsebuje 300 postavk, ki merijo pet velikih faktorjev in 30 njihovih facet. To pomeni, da se 60
postavk nanaSa na vsakega izmed petih velikih faktorjev, po 10 pa na vsako faceto. Zajema torej pet faktorskih
lestvic in 30 facetnih podlestvic.

Za naso raziskavo smo uporabili samo del vprasalnika IPIP-NEO 300, ki se nanasa na vestnost. Ta del vsebuje
60 postavk za 6 facet. Od tega 29 postavk vrednotimo obrnjeno. Tudi tu morajo udelezenci pri vsaki postavki na
pet-stopenjski (Likertovi) ocenjevalni lestvici oznaciti, v kolik§ni meri se strinjajo z njo (1 — sploh se ne strinjam
do 5 — popolnoma se strinjam). Facete ali poddimenzije vestnosti v vpraSalniku so naslednje:

1. Za dobro prilagoditev posameznika v druzbi je potrebna objektivna kompetentnost (znanje, vescine,
kvalificiranost) in subjektivno dozivljanje kompetentnosti, ki je za ¢loveka velikokrat pomembnejse od
objektivne. Kompetentnost je posameznikova teznja, da vse bolje reSuje probleme in naloge, ki mu
omogocajo delovanje v okolju. Ce dvomimo v sebe in svoje sposobnosti, o svoji primernosti in
vrednosti, da bi bili ljubljeni, je zivljenje zastraSujoce. Pozitivno mnenje o sebi nam daje moc, energijo
in motivacijo. Cim boljie je nase mnenje o sebi, tem bolje smo pripravljeni za spopade s tezavami.
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Posamezniki, ki izkazujejo visoke vrednosti kompetentnosti, so bolj aktivni in usmerjeni k nalogam, so
bolj vztrajni pri zakljucevanju, ucenju, imajo vecje zaupanje v uspesno ucenje in manj dvomijo o sebi.
Nasprotno pa posamezniki, ki izkazujejo nizje vrednosti na tej faceti, veliko bolj dvomijo o sebi in
svojih sposobnostih. Zato so manj vztrajni in manj uspesni.

2. Redoljubnost pomeni biti sposoben planiranja, organizacije nalog in aktivnosti, ucinkovit in
discipliniran. Bolj redoljubni posamezniki izkazujejo visje vrednosti na tej faceti in imajo individualno
zeljo pokoravanja pravilom in postopkom, so bolj organizirani, ucinkoviti in disciplinirani.
Posamezniki, ki so slabo organizirani, povrsni in nedisciplinirani, pa izkazujejo nizje vrednosti.

3. Izpolnjevanje obveznosti: Posamezniki, ki se drzijo pravil, drzijo obljube, ne krSijo pravil, svoje
obveznosti izpolnjujejo pravocasno, govorijo resnico in so vestni, izkazujejo viSje vrednosti na
postavkah za to faceto. Nasprotno pa so posamezniki z nizjimi vrednostmi na teh postavkah manj
vestni, ne govorijo resnice, ne izpolnjujejo pravocasno svojih obveznosti in krsijo pravila.

4. Potreba po dosezkih predstavlja sposobnost tezkega dela in spoprijemanje z izzivi. Ljudje z visjo
vrednostjo na dosezkih so vztrajni in tezko delajo za doseganje svojih ciljev (garaci). Izkazujejo visoko
obveznost do ciljev ne glede na to, ali si cilje postavijo sami ali so dolo¢eni (Hollenbeck, Williams in
Klein, 1989, v Stewart, 1999). Za njih je znadilno tudi zmerno prevzemanje tveganja in osebna
odgovornost za odlocitve.

5. Samodiscipliniranost je definirana kot visoka stopnja kontrole ali kot nagnjenost k zatiranju
impulzivnega misljenja, obcutij in obnasanja. Posamezniki z visoko vrednostjo na tej faceti se nagibajo
k previdnosti, imajo trezno glavo, so sposobni zadovoljitve z zamudo, so potrpezljivi. V nasprotju s
posamezniki, ki imajo nizko vrednost samodiscipline in se nagibajo k impulzivni spontanosti,
nemarnosti, brezbriznosti, lahki preusmeritvi in nepremisljenosti.

6. Preudarnost je oblikovana za merjenje stopnje posameznika, ki je premisljen, previden, obziren,
zadrzan, konzervativen. Posamezniki z visoko vrednostjo na postavkah za preudarnost so preudarni,
premisljeni, obzirni, zadrzani, konzervativni in zanesljivi v nasprotju s posamezniki, ki izkazujejo nizke
vrednosti na istih postavkah. Ti so nezanesljivi, uporni, neprilagojeni in brezbrizni.

Vprasalnik IPIP-NEO 300 je bil uporabljen tudi na slovenskem vzorcu 247 oseb. Musek (2007) poroca o
notranji konsistentnosti za vse facete posameznih dimenzij osebnosti. Za nas je zanimiva dimenzija vestnost in
njene facete, za katere opisuje naslednje: o =0,78 za samoucinkovitost — kompetentnost, o =0,83 za

redoljubnost, a =0,80 za odgovornost — izpolnjevanje obveznosti, « =0,74 za storilnost — potreba po
dosezkih, a =0,86 za samodiscipliniranost in o =0,79 za preudarnost. Korelacije dimenzij Velikih pet z
ustreznimi petimi lestvicami vprasalnika so vse po vrsti visoke (od 0,890 do 0,968) (Musek, 2007).

6.3.3. Postopek

Vse kupce, s katerimi je analizirano podjetje sodelovalo v letih od 1998-2004, smo povprasali, ali bodo
sodelovali v anketi. Poskusali smo izbrati tiste osebe, ki so odgovorne za placila pri dolo¢enem kupcu. Tu smo
bili omejeni na ljudi, ki v zadnjem ¢asu krojijo placilno politiko do analiziranega podjetja. Zato predpostavljamo,
da so reprezentativen vzorec dolo¢enega kupca za vsa leta sodelovanja. Kjer pa smo dobili izpolnjene ankete od
ve¢ razli¢nih ljudi taistega kupca, smo jih upostevali v letih, ko so bili odgovorni za placilno politiko. Te ljudi
smo poklicali po telefonu ali pa smo jih nagovorili osebno. Vsem smo razlozili, v kakSen namen naj bi bila
anketa izvrSena in po katerih podatkih vprasujemo v njej, kar je v skladu z Zakonom o varstvu osebnih podatkov
(ZVOP-1-UPBI; Ur.l. RS &t. 94/2007). Ce so nagovorjene osebe prostovoljno Zelele izpolniti anketo, smo jim
anketo poslali po e-posti, po faxu ali po posti. Zelo malo je bilo takSnih, ki smo jih osebno anketirali.
Nagovorjenih oseb, ki so prostovoljno zeleli sodelovati, je bilo 351. Od njih smo dobili 229 izpolnjenih anket.
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7. REZULTATI
Uspeh je posledica — nikoli naj ne bo cilj. (Gustav Flaubert)

V danasnjem hitro spreminjajo¢em in informacijsko podprtem casu lahko preko medmreZzja in informacijskih
sistemov pridemo do Stevilnih informacij, na osnovi katerih nato sprejmemo razli¢ne odlocitve. Pri tem je
pomembno, da do informacije pridemo ¢im hitreje in da je napoved rezultata z uporabljenim orodjem ¢imbolj
zanesljiva. Z zanesljivo in pravocasno informacijo si lahko pridobimo tako zelo Zeleno konkurenéno prednost v
poslovnem svetu. Zato mora vsako podjetje, ki si Zeli dolgoro¢nega obstoja in konkuriranja na trgu, aktivno
upravljati s kreditnimi tveganji. Pri tem mislimo na spremljanje poslovnih partnerjev na nac¢in minimiziranja
kreditnega tveganja (v naSem primeru krajSanja zamud pri placilih in minimiziranje moznosti neizpolnitve
obveznosti) in pa maksimiranja dobicka, ki ga lahko naredimo pri tem poslovnem partnerju. V okviru raziskave
si bomo ogledali povezanosti med zamudami, ki so v naSem primeru odvisna spremenljivka, in razlicnimi
neodvisnimi spremenljivkami. Statisti¢na veda s korelacijo v splo§nem oznacuje odvisnost dveh spremenljivk v
statisti¢ni populaciji ali populacijah. Korelacijo je mo¢ meriti z ve¢ razlicnimi koeficienti, prilagojenimi za
razli¢ne tipe podatkov, ki so na voljo:

e  Cramerjev koeficient za nominalne podatke,

e Spearmanov in Kenndalov koeficient za rang korelacije,

e Pearsonov koeficient za linearno povezani stevilski spremenljivki,

o FEta koeficient za nelinearno povezani Stevilski spremenljivki (ali eno nominalno in eno Stevilsko

spremenljivko).

V disertaciji bomo merili povezanost med spremenljivkami s Pearsonovim koeficientom korelacije r, ki meri
linearno odvisnost med dvostransko odvisnima pojavoma X in Y (Tabachnick in Fidell, 2001; Jesenko, 2001). Z
njim razlozimo smer in mo¢ povezanosti (Cox in Cox, 2006). Porazdelitev X in Y mora biti normalna (ali vsaj
simetri¢na in unimodalna).

Tabela 18: Pomen Pearsonovega korelacijskega koeficienta (Artenjak, 2003)

Absolutna vrednost korelacijskega koeficienta |r| Pomen vrednosti parametra
0 korelacije ni
0,00 - 0,50 slaba korelacija
0,51-0,79 srednje mocna korelacija
0,80 -0,99 mocna korelacija
1 popolna korelacija

Analizirali pa bomo tudi vpliv neodvisnih spremenljivk na zamude. Na splo$no ugotavljamo, da na posamezni
pojav lahko vpliva ve¢ dejavnikov, katerih smer in mo¢ delovanja je razli¢na. Ta vpliv bomo merili s pomocjo
razlicnih tipov nevronskih mrez. Vedno bomo rezultate nevronskih mrez primerjali z linearno veckratno
regresijo. To je statisticna analiza, kjer opredelimo vpliv dejavnikov, dolo¢imo funkcijsko obliko te povezanosti,
izraCunamo regresijske koeficiente, dolocimo njihov pomen in ugotovimo kakovost uporabljene regresijske
funkcije za predvidevanje. Za izrazanje takSne veCkratne odvisnosti pogosto uporabljamo model v obliki linearne
funkcije (Jamnik, 1980):

kjer je & napaka modela in by,b;,b,,...,b, so regresijski koeficienti (realna Stevila) ter x;,x,,...,x; so

neodvisne spremenljivke. Ocene regresijskih koeficientov dolo¢imo iz vzorénih podatkov. Izbrana linearna
funkcija doloca hiper-ravnino v k + 1 razseznem prostoru. S statistiko # testiramo koeficiente linearne regresije.
Koeficienti znacilno vplivajo na regresijsko enacbo v primeru, ko je absolutna vrednost statistike ¢ vec¢ja od 1,96
ali je absolutna vrednost faktorja pomembnosti — p vrednosti manjsa kot 0,05.

7.1. Model ocenjevanja zamud s kazalniki bonitete

Najprej smo si hoteli ogledati vpliv kazalnikov bonitete podjetij na zamude. Obicajno se dobavitelji, ko
preverjajo kupca, omejijo na pregled razliénih kazalnikov in na nekatere druge mehke dejavnike. Mehki
dejavniki so lahko: ugled kupca, zaupanje, ki ga ¢utijo osebe, ki so v medsebojnem odnosu kupec — dobavitelj,
ipd. Dobavitelji kazalnike bonitete podjetij pridobijo v bonitetnih porocilih ali na spletni strani GVIN. Zato smo
zamude najprej ocenjevali s kazalniki bonitete. Teh je bilo 83. Njim smo kasneje dodali Se obliko podjetja in
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odgovarjajoce leto. Zanimalo nas je, kakSen vpliv bosta imeli dodani neodvisni spremenljivki na napoved
zamud. Kot bomo videli v nadaljevanju, je vpliv viden, zato smo jih dodali kasnej$im ocenjevanjem. Stevilo
podatkov je bilo najvisje pri zacetnih ocenjevanjih, in sicer 8.963. Najprej smo vse podatke ocenjevali z metodo
linearne veckratne regresije. Potem smo iste podatke vnesli v nevronsko mrezo in jih ocenjevali z razlicnimi tipi
nevronskih mreZ. Nevronska mreza avtomatsko (sama) razdeli vhodne podatke na tri razliéne podmnozice.
Podatke nakljuéno izbere iz celotne podatkovne mnozice in jih razdeli po naslednjem kljucu: 2 dela za treniranje
(4.482 podatkov), 1 del za preverjanje (2.241 podatkov) in 1 del za testiranje (2.240 podatkov). Za preverjanje
vedno uporabi krizno preverjanje. Podatkovna podmnozica za preverjanje je uporabljena samo v ta namen, da
neodvisno preveri delovanje naucene nevronske mreze. Nevronska mreza ima dve moznosti. Prva moznost je ta,
da so vse spremenljivke vkljucene v ocenjevanje. Druga moznost pa je, da sama izbira, katere spremenljivke so
pomembne za ocenjevanje. Kot rezultat nam poda Personov koeficient korelacije, ki pomeni korelacijo med
ocenjeno in aktualno zamudo.

7.1.1. Model ocenjevanja zamud, Kjer so uposStevani samo kazalniki bonitete podjetja

V prvem modelu smo vzorec 8.963 zamud ocenjevali s 83 kazalniki bonitete podjetja, ko so bile vkljuéene vse
neodvisne spremenljivke, manjkajocih vrednosti pa ni bilo. V spodnji tabeli si lahko ogledamo, kako dobro je
nevronska mreza naklju¢no sama izbrala podatkovno podmnozico za preverjanje. Realna povpreéna zamuda je
53,450 dni. Tej zamudi se je priblizala najbolj GRNN s povpre¢no zamudo 52,880 in NN z MLP z eno skrito
plastjo, katere povprecna zamuda je 53,033 dni. Najslabse je izbrala podatkovno podmnozico za preverjanje
linearna NN, katere povprecna zamuda je 49,624 dni, in pa RBFNN (povpre¢na zamuda je 50,647 dni). Na
podlagi pridobljenih Pearsonovih koeficientov korelacije lahko zaklju¢imo, da je najboljSa nevronska mreza
GRNN, ki ima korelacijo z zamudami enako 0,463; kar pomeni slabo korelacijo. Njej sledi linearna nevronska
mreza s korelacijo 0,322 in potem linearna veckratna regresija s korelacijo 0,309. Najslabsa je RBFNN s
korelacijo 0,112, boljsi sta NN z MLP (MLP z eno skrito plastjo 0,205 in MLP z dvema skritima plastema
0,225). Nevronska mreza z MLP z eno skrito plastjo vsebuje 32 nevronov. Ravno tako nevronska mreza z MLP z
dvema skritima plastema vsebuje v prvi skriti plasti 32 nevronov in v drugi skriti plasti ravno tako 32 nevronov.

Tabela 19: Povzetek statistik modela ocenjevanja zamud med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda enter) z vkljuenimi vsemi neodvisnimi spremenljivkami

Linearna Linearn NN z MLP N;\Idz I\:iLP

veckratna camna z eno skrito vema RBFNN GRNN

regresija I lastjo sl

sresy plasy plastema

Povprecje realne zamude 53,450 49,624 53,033 54,174 50,647 52,880
Standardni odklon realne zamude 124,632 112,534 119,740 123,307 112,590 121,953
Ppyprgéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 8.867 6.035 8,030 10,776 1287 3,700
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | ¢ g7y 106,990 117,423 120,453 111,887 108,322
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 38,543 56,132 60,087 54,821 57,118 51,393
Delez napake standardnega odklona 0,996 0,951 0,981 0,977 0,994 0,888
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,309 ! 0,322 0,205 0,227 0,112 0,463
Stevilo neodvisnih spremenljivk 83 83 83 83 83 83
Stevilo podatkov 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963
Porabljen Cas 1 min 1 min 1 min 20 min 1 min 4 ure

Ta model ocenjevanja smo nadgradili z izbiranjem neodvisnih spremenljivk in dobili v nadaljevanju opisane
rezultate. Pri linearni NN je Pearsonov koeficient korelacije visji (» = 0,339 ), pri ocenjevanju je bilo udeleZzenih
77 neodvisnih spremenljivk. Zelo slabi rezultati ocenjevanja so bili pri NN z MLP (MLP z eno skrito plastjo
r=0,040 in MLP z dvema skritima plastema »=0,079). Ti dve nevronski mrezi vedno izbereta samo eno
neodvisno spremenljivko, ki jo ocenjujeta, najveckrat je to prva neodvisna spremenljivka (sredstva). Tudi tu
imata obe NN z MLP v skritih plasteh po 32 nevronov. RBFNN je pri izboru 9 neodvisnih spremenljivk
(razvr$éene po pomembnosti od najbolj do najmanj: proizvodnost sredstev, poslovni izid iz poslovanja (EBIT),

*! Nekateri avtorji poimenujejo # pri linearni ve&kratni regresiji kot koeficient multiple regresije nekateri pa kot Pearsonov koeficient
korelacije.
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skupni prihodki na zaposlenega, delez dolgov v financiranju, gospodarnost poslovanja, dnevi vezave zalog 2,
poslovne terjatve, finan¢ni odhodki, neto prodajna marza) dosegla najvi§ji Pearsonov koeficient korelacije
(r=0,157) z 9 nevroni v skriti plasti.

Tabela 20: Povzetek statistik modela ocenjevanja zamud med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise) z izbiranjem pomembnih neodvisnih spremenljivk

Lineama | . .~ | NNzMLP NZNdZ 1\;[qu
veckratna ¢ z eno skrito vema RBFNN GRNN
regresija A plastjo sl
plastema
Povprecje realne zamude 53,450 54,441 53,906 53,817 55,694 52,332
Standardni odklon realne zamude 124,632 126,032 125,258 127,213 128,170 118,774
Povpreéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 6.031 1,706 2,635 18,759 2774 0207

ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)

119,504 118,569 125,159 127,046 126,640 105,949

Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 36,141 57,413 64,817 59,132 61,335 48,812
Delez napake standardnega odklona 0,998 0,941 0,999 0,999 0,988 0,892
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,289 0,339 0,040 0,079 0,157 0,463
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 29 77 1 1 9 42
Stevilo neodvisnih spremenljivk 83 83 83 83 83 83
Stevilo podatkov 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963
Porabljen Cas 1 min 2 min 4 ure 4 ure 2 min 4 ure

Najvisji Pearsonov koeficient korelacije je bil doseZen pri ocenjevanju z GRNN (r = 0,463 ), ki je enak kot pri

ocenjevanju z udelezenimi vsemi neodvisnimi spremenljivkami. Tu je bilo izbranih 42 neodvisnih spremenljivk.
V prvi skriti plasti je bilo 4.482 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva nevrona.

Linearna veckratna regresija (metoda stepwise) je razvrstila kazalnike bonitete podjetij po pomembnosti, vplivu,
moc¢i in smeri, kar si lahko ogledamo v spodnji tabeli. Tu je Pearsonov koeficient korelacije 0,289

(rj,,i,agqjen:0,081; F=17508; p=0,006), kar je Sibka pozitivna povezanost med zamudami in 29

pomembnimi kazalniki bonitete podjetij. Zanimivo je, da sta najpomembnejSa kazalnika dodana vrednost na
zaposlenega in obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev. Dodana vrednost na zaposlenega je najpomembne;jsi

=0,017; F=155150; p=0,000). Njemu sledi
obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev. To pomeni, da morajo kupci vloziti ve¢ energije pri izterjavi svojih
terjatev, Ce tega Se ne poc¢nejo. Na ta nacin si bodo pomagali pri svoji likvidnosti in bodo hitreje lahko placevali
zapadle obveznosti.

kazalnik, ki pojasni 1,7 % variabilnosti zamud (rj,ﬂagq/en

Tabela 21: Statisticno pomembni kazalniki bonitete podjetij pri ocenjevanju zamud z linearno veckratno

regresijo (metoda stepwise)
Kazalniki bonitete r Ar o) t p

1 Dodana vrednost na zaposlenega 0,130 0,13046 -0,061 -4,407 0,000
2 Obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev 0,167 0,03695 -0,082 -5,591 0,000
3 Cista donosnost kapitala 0,192 0,02431 -0,083 -7,897 0,000
4 Kapitalska pokritost stalnih sredstev 0,205 0,01322 -0,061 -4,937 0,000
5 Kratkoro¢ni koeficient likvidnosti 0,210 0,00540 -0,024 -2,007 0,045
6 Basic earning power ratio 0,214 0,00348 -0,087 -3,393 0,001
7 Razmerje mgd kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in kratkoro¢nimi 0216 0.00233 0.082 5717 0,000

obveznostmi

Delez obratnih sredstev v sredstvih 0,219 0,00301 0,068 3,847 0,000
9 Proizvodnost sredstev 0,222 0,00295 -0,066 -3,645 0,000
10 Cista donosnost sredstev 0,227 0,00504 0,059 2,394 0,017
11 Stroski storitev 0,230 0,00243 -0,178 -5,259 0,000
12 Celotni obratni kapital 0,254 0,02486 -0,557 -3,812 0,000
13 | Finan¢ni prihodki 0,259 0,00476 0,902 6,390 0,000
14 Finanéne in poslovne obveznosti 0,261 0,00145 1,038 8,975 0,000
15 Enostavni denarni tok 0,262 0,00175 0,428 5,871 0,000
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Kazalniki bonitete r Ar p t P
16 Prihodki od obresti in drugi prihodki od financiranja 0,264 0,00135 -0,182 -4,729 0,000
17 Kratkoro¢ne poslovne terjatve 0,265 0,00125 4,461 4,639 0,000
13 Il;fsrl:lig\lljr:l:;drr;lzigg(l);ianega blaga in materiala ter stroski 0267 0.00200 1,581 3.934 0.000
19 | Poslovni odhodki 0,269 0,00159 1,049 2,407 0,016
20 | Drugi stroski dela 0,271 0,00282 -0,869 -8,736 0,000
21 Stroski dela 0,275 0,00324 0,780 7,580 0,000
22 Poslovne terjatve 0,277 0,00218 -4,475 -4,633 0,000
23 Delez finanénih nalozb v sredstvih 0,279 0,00219 -0,043 -3,052 0,002
24 | Zaloge 0,281 0,00146 -1,003 -6,999 0,000
25 | Finan¢ni odhodki 0,281 0,00085 0,414 3,735 0,000
26 Enostavni denarni tok 2 0,283 0,00124 -0,504 -4,548 0,000
27 Sprememba v obratnih sredstvih 0,285 0,00239 -0,138 -4,426 0,000
28 | Poslovni izid iz poslovanja (EBIT) 0,288 0,00276 0,423 4,470 0,000
29 | Poslovni izid iz poslovanja 0,289 0,00134 -0,269 -2,740 0,006

Rahlo slabse korelacije smo pridobili z manjSim Stevilom izbranih neodvisnih spremenljivk pri GRNN in
linearni NN, kar sledi v nadaljnjem opisu. Pri ocenjevanju z GRNN ze z 18 neodvisnimi spremenljivkami
pridobimo zelo visok Pearsonov koeficient korelacije (r=0,447; srednja povezanost). Te neodvisne
spremenljivke si sledijo po naslednjem vrstnem redu od najbolj do najmanj pomembne: delez obratnih sredstev v
sredstvih, povprecno Stevilo zaposlenih na podlagi delovnih ur v obratunskem obdobju, stroski socialnih
zavarovanj, proizvodnost sredstev, delez finan¢nih nalozb v sredstvih, razmerje med kratkorocnimi poslovnimi
terjatvami in kratkoroénimi obveznostmi, Cista donosnost kapitala, stroski dela, stroski pla¢, mesecni stroski
pla¢, multiplikator kapitala, finan¢ni vzvod (celotne obveznosti do kapitala), povpre¢na mesecna placa na
zaposlenega, celotna gospodarnost, drugi poslovni odhodki, stroski storitev, obracanje kratkoro¢nih poslovnih
terjatev, kapitalska pokritost stalnih sredstev.

Pri linearni NN je bil Pearsonov koeficient korelacije 0,249 dosezen z naslednjimi neodvisnimi spremenljivkami,
ki si sledijo od najbolj do najmanj pomembne: sredstva, obveznosti do virov sredstev, stroski blaga in materiala
ter storitev, kosmati donos od poslovanja, poslovni prihodki, poslovni odhodki, stroski dela, izid pred davki in
obrestmi ter amortizacijo (EBITDA), poslovni izid iz poslovanja (EBIT), odpisi vrednosti, drugi poslovni
odhodki, poslovni izid iz poslovanja, celotni prihodki, celotni odhodki, celotni poslovni izid, poslovni izid iz
poslovanja po davkih, stroski pla¢, mesecni stroski plac, gibljiva sredstva, stalna sredstva, celotni obratni kapital,
Cisti prihodki od prodaje, finanéni prihodki, kratkoro¢ne poslovne terjatve, poslovne terjatve, opredmetena
osnovna sredstva, Cisti kratkoro¢ni obratni kapital, finan¢ni odhodki, finanéne in poslovne obveznosti, nabavna
vrednost prodanega blaga in materiala ter stro§ki porabljenega materiala, kratkoro¢ne finanéne in poslovne
obveznosti, ¢ista dobi¢kovnost prihodkov iz poslovanja.

Vecina izbranih neodvisnih spremenljivk, ki so zgoraj opisane za posamezne nacine ocenjevanj, je zajetih v 42
neodvisne spremenljivke so opisane v zaklju¢ku). Ce primerjamo aktivacije po posameznih neodvisnih
spremenljivkah pri razli¢nih tipih nevronskih mrez, vidimo, da so te ve¢inoma enake.

7.1.2. Model ocenjevanja zamud s kazalniki bonitete, obliko podjetja in odgovarjajo¢im letom

Drugi model ocenjevanja zamud je bil nadgrajen prvi model z obliko podjetja in odgovarjajocim letom.
Primerjava med tabelo 19 in 22 je zelo zanimiva. Pri vseh ocenjevanjih naraste Pearsonov koeficient korelacije.
To razliko doprineseta dve neodvisni spremenljivki, oblika podjetja in odgovarjajoce leto. Pri linearni veckratni
regresiji je porast od 0,309 na 0,311, pri linearni NN od 0,322 na 0,330, pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito
plast, od 0,205 na 0,215, pri NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, od 0,227 na 0,237, pri RBFNN od 0,112 na
0,165, pri GRNN pa od 0,463 na 0,471. Ce primerjamo porabljeni ¢as, pa opazimo, da se le ta mo¢no podaljsa
pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, iz ene minute na kar 20 minut. Pri RBFNN pa se ¢as podaljsa iz ene
minute na dve minuti. Pri vseh ostalih ocenjevanjih ostane porabljen cas enak. Lahko domnevamo, da se Cas pri
NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, podaljsa zato, ker je neodvisnih spremenljivk Ze prevec.
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V skriti plasti NN z MLP je bilo vkljucenih 32 nevronov. Pri NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, je bilo v
obeh plasteh po 32 nevronov. Za treniranje obeh nevronskih mrez je bil uporabljen algoritem vzvratnega §irjenja
napake. Pri RBFNN je v skriti plasti sodelovalo 18 nevronov. Za dolocanje centrov je bil uporabljen algoritem k-
povprecij, za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-
inverzni algoritem prilagajanja utezi. V prvi skriti plasti GRNN sodeluje 4.482 nevronov, v drugi skriti plasti pa
dva nevrona. Tu je uporabljena pri u¢enju metoda podvzorcenja.

Tabela 22: Povzetek statistik modela ocenjevanja zamud med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda enter) z vklju¢enimi vsemi neodvisnimi spremenljivkami

Linearna Linearn NN z MLP N;\Idz I\:iLP

veckratna camna z eno skrito vema RBFNN GRNN

regresija I lastjo s

gresy plasl plastema

Povprecje realne zamude 53,450 54,216 55,270 53,235 55,723 58,179
Standardni odklon realne zamude 124,632 122,484 127,440 122,639 130,492 137,199
Ppyprgéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 9.056 1,194 3.625 6,782 -3.880 2.927
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | g o3, 115,657 124,642 119,497 128,835 121,062
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 96,965 58,668 65,890 55,848 60,851 54,237
Delez napake standardnega odklona 0,996 0,944 0,978 0,974 0,987 0,882
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,311 0,330 0,215 0,237 0,165 0,471
Stevilo neodvisnih spremenljivk 85 85 85 85 85 85
Stevilo podatkov 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963
Porabljen Cas 1 min 1 min 20 min 20 min 2 min 4 ure

Ce primerjamo korelacije med tabelo 20 in 23, kjer je v obeh modelih potekalo izbiranje spremenljivk, opazimo,
da korelacije ne porastejo z dodatnim Stevilom spremenljivk. Verjetno zato, ker je Stevilo neodvisnih
spremenljivk Ze preveliko za optimalno ocenjevanje z nevronskimi mrezami in je algoritem minimiziranja
napake manj ucinkovit. Morda bi bil Personov koeficient korelacije visji, ¢e bi izvedli veliko vecje Stevilo
ocenjevanj. Pri linearni veckratni regresiji (metoda stepwise) se je korelacija znizala iz 0,289 na 0,274. Podobno
se je zgodilo pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, iz 0,040 je korelacija padla na 0,030 in pri GRNN, kjer
se je korelacija zmanjsala iz 0,463 na 0,445. Pearsonov koeficient korelacije se je zvisal pri linearni NN iz 0,339
na 0,343 in pri RBFNN iz 0,157 na 0,167. NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, pa ni izdelala mreze in je
prislo do napake.

Tabela 23: Povzetek statistik modela ocenjevanja zamud med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise) z izbiranjem pomembnih neodvisnih spremenljivk

Linearna | .~ | NNzMLP NNdZ i\fn];P
veckratna z eno skrito zave RBFNN GRNN
regresija NN plastjo L)
plastema
Povprecje realne zamude 53,450 50,215 52,170 56,302 53,064
Standardni odklon realne zamude 124,632 113,223 120,794 124,790 129,500
Pf)ypre.cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 5,668 1,705 0,534 ) 2262 2,485
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo) ne izdela
Povpre¢na absolutna napaka ocenjene zamude mreze,
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo) 120,027 106,441 120,760 pride 123,060 117,509
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 34,297 53,262 60,053 dok 62,226 51,262
napake
Delez napake standardnega odklona 0,999 0,940 1,000 0,986 0,907
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,274 0,343 0,030 0,167 0,445
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 24 75 1 13 55
Stevilo neodvisnih spremenljivk 85 85 85 85 85 85
Stevilo podatkov 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963
Porabljen ¢as 1 min 2 min 4 ure 2 min 4 ure

Tudi tu je pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, udelezenih v skriti plasti 32 nevronov in za treniranje
uporabljen algoritem vzvratnega Sirjenja napake. Izbrana neodvisna spremenljivka so dobroimetja pri bankah,
¢eki in gotovina. RBFNN je izbrala 13 neodvisnih spremenljivk, ki si sledijo po naslednjem vrstnem redu: leto,
oblika podjetja, Basic earning power ratio, povpretna mesecna placa na zaposlenega, dnevi vezave zalog 2,
celotni poslovni izid, kapitalska pokritost stalnih sredstev, multiplikator kapitala, pospeSeni koeficient
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likvidnosti, dobroimetja pri bankah, ¢eki in gotovina, stroski blaga, materiala in storitev, celotni odhodki,
kratkoroc¢ni koeficient likvidnosti. V njeni skriti plasti je bilo udeleZenih 18 nevronov in tako kot vedno je bil za
dolocanje centrov uporabljen algoritem k-povprecij, za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V
izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-inverzni algoritem prilagajanja utezi. V prvi skriti plasti GRNN je
sodelovalo 4.482 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva nevrona. Tu je bila uporabljena metoda podvzorcenja.
Prvih 10 izbranih neodvisnih spremenljivk je naslednjih: oblika podjetja, leto, stroski pla¢, meseéni stroski plac,
stroski socialnih zavarovanj, zaloge, drugi stroski dela, stroski dela, povprecno Stevilo zaposlenih na podlagi
delovnih ur v obracunskem obdobju, poslovne terjatve. Tudi tu se je izkazalo najboljSe ocenjevanje z GRNN,
zato ker je vzorec regresijske narave.

Tabela 24: Statisticno pomembni kazalniki bonitete podjetij pri ocenjevanju zamud z linearno veckratno

regresijo (metoda stepwise)
Kazalniki bonitete r Ar o) t P
1 Dodana vrednost na zaposlenega 0,130 0,13046 -0,051 -3,414 0,001
2 Obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev 0,167 0,03695 -0,080 -5,339 0,000
3 Cista donosnost kapitala 0,192 0,02431 -0,094 -8,909 0,000
4 Kapitalska pokritost stalnih sredstev 0,205 0,01322 -0,059 -4,697 0,000
5 Kratkoro¢ni koeficient likvidnosti 0,210 0,00540 -0,032 -2,675 0,007
6 Basic earning power ratio 0,214 0,00348 -0,116 -4,941 0,000
7 Razmerje mF:d kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in kratkoro¢nimi 0216 0.00233 0,081 5.824 0,000
obveznostmi
8 Delez obratnih sredstev v sredstvih 0,219 0,00301 0,070 3,972 0,000
9 Proizvodnost sredstev 0,222 0,00295 -0,067 -3,719 0,000
10 Cista donosnost sredstev 0,227 0,00504 0,081 3,719 0,001
11 Stroski storitev 0,230 0,00243 -0,054 -3,001 0,003
12 Kratkoroéne finanéne in poslovne obveznosti 0,237 0,00698 0,424 5,848 0,000
13 Celotni obratni kapital 0,254 0,01789 -0,724 -6,655 0,000
14 | Finanéni prihodki 0,259 0,00476 0,505 6,341 0,000
15 Oblika podjetja 0,261 0,00153 -0,050 -3,197 0,001
16 Prihodki od obresti in drugi prihodki od financiranja 0,263 0,00177 -0,257 -6,345 0,000
17 | Enostavni denarni tok 0,266 0,00369 0,207 5,822 0,000
18 Cisti prihodki od prodaje 0,267 0,00107 -3,369 -3,552 0,000
19 Kratkoro¢ne poslovne terjatve 0,269 0,00146 0,420 3,924 0,000
20 | Poslovni odhodki 0,270 0,00141 2,805 3,105 0,002
21 Povprecna mesecna placa na zaposlenega 0,271 0,00102 -0,030 -2,247 0,025
22 Dobroimetja pri bankah, ¢eki in gotovina 0,272 0,00097 0,039 2,958 0,003
23 Drugi poslovni odhodki 0,273 0,00089 -0,071 -2,272 0,023
24 | Delez finanénih nalozb v sredstvih 0,274 0,00086 -0,029 -2,129 0,033

S pomocjo linearne veckratne regresije z metodo stepwise smo dobili pomembne kazalnike bonitete podjetij za
napoved zamud v tem modelu. Zanimivo je, da si kazalniki po pomembnosti sledijo do stroskov storitev enako
kot pri modelu ocenjevanja zamud samo s kazalniki bonitete podjetij. Domnevamo, da je oblika podjetja, ki se je
izkazala tudi za znacilno neodvisno spremenljivko, nadomestila nekatere kazalnike bonitete podjetja, ki v tem
primeru niso ve¢ znacilni.

7.2. Faktorji bonitete

Kazalnikov bonitete je zelo veliko, zato smo iskali moznost skrcitve. NajidealnejSe se nam je zdelo, da s
pomocjo faktorske analize pois¢emo latentne spremenljivke — faktorje bonitete, ki e vedno nosijo s seboj vso
sporo¢ilnost kazalnikov. Cilj faktorske analize je, da se veliko Stevilo medsebojno povezanih spremenljivk —
kazalnikov bonitete kondenzira (zdruzi) in red¢i v manj$e Stevilo medsebojno relativno neodvisnih latentnih
spremenljivk, ki lahko pojasnijo medsebojno relacijo (zvezo) analiziranega skupka manifestnih (jasnih, vidnih,
izrazenih) spremenljivk (Engler, 2006). Latentne dimenzije imajo vec¢jo pomembnost kot manifestne
spremenljivke. Ta pomembnost se Se poveca, e latentne dimenzije niso med seboj povezane oziroma so
relativno neodvisne druga od druge pri raziskovanju. Z naslednjo enac¢bo ponazorimo faktorski model:
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x;=a,F +aFyt++ayF, +E;, (58)

kjer je x; i-ta spremenljivka, a; j-ta faktorska utez (factor loading) za to spremenljivko, F; j-ti skupni faktor

in E; specifi¢ni faktorji za to spremenljivko.

Faktorska uteZ pokaze, kako mo¢an vpliv ima skupen faktor na posamezno spremenljivko (Engler, 2006). Ce res
obstajajo skupni faktorji, bi morale biti faktorske utezi velike, specificni faktorji ( £;) pa majhni. Utezi so

korelacije med spremenljivkami in faktorji (Kline, 1994). Specificne faktorje ne moremo pojasniti z vkljucenimi
spremenljivkami. V faktorskem modelu je vecina modela neznana. Znane so le vrednosti spremenljivk. Zato
potrebujemo dodatne predpostavke:

e Specifi¢ni faktorji so med seboj pravokotni (neodvisni, nepovezani), torej je korelacija (kovarianca)

med njimi enaka 0.

e Noben izmed specificnih faktorjev ne sme biti korelacijsko povezan s skupnim faktorjem.

e  Skupni faktorji naj bodo med seboj neodvisni (pravokotni); vendar ni nujno.

e  Vse spremenljivke morajo biti centrirane, najbolje je, ¢e so standardizirane.

Komunaliteta hi2 je delez variance spremenljivke x;, ki jo pojasnimo z vsemi predpostavljenimi skupnimi

faktorji. Skupna varianca posamezne spremenljivke je torej sestavljena iz komunalitete in iz »specificne
variance, ki je ne moremo pojasniti s skupnimi faktorji.

V literaturi nismo zasledili, da bi do sedaj bila uporabljena tak§na moznost za ocenitev kreditnega tveganja,
postavitev bonitetnega modela, ocenitev placilne discipline ali ocenitev zamud. Uporabo faktorskega modela
smo zasledili za analitiCno prilagoditev kreditnih izgub velikih korporacijskih zdruzenj ob neizpolnitvi
obveznosti in ocen premikov spreminjanja kvalitete kredita v raziskavi Lucas, Klaassen, Spreij in Straectmants
(2001). V tej raziskavi so raziskovali porazdelitev kreditne izgube portfeljev, ki vsebujejo veliko Stevilo
korporacijskih povezav. Ugotovili so, da je vedenje v repu porazdelitve kreditnih izgub moé¢no pod vplivom
prilagoditve faktorske regresije. Pri tem so uporabili normalno in Studentovo porazdelitev za sistematicen faktor
tveganja. Ebnéther in Vanini (2007) sta zdruzila boniteto in verjetnost premika ocene dolznikov v en ekonomski
faktor, s katerim sta definirala meritev ¢asovne odvisnosti pricakovanega pomanjkanja za racunanje ustrezne
meritve tveganja v sistemu vecih period. Z njo banka lahko doseze zadostno kapitalsko omilitev za pokritje
izgub v portfeljih kreditnih tveganj v kasnejSih letih zaradi avtoregresivnega vedenja poslovnih ciklov.
Bertocchi, Giacometti in Zenios (2005) so ocenjevali korelacije korporacijskih povezav z razlicnimi ocenami v
razli¢nih industrijskih panogah. Zasledovali so tedenske spremembe v dobickih glede na kreditno oceno, in
zapadlost racunov. Na podlagi sprememb v kreditnih ocenah so dobili tri razlicne faktorje, s katerimi so razlozili
dobicek korporacijskih povezav. Pinches, Mingo in Caruthers (1973) ter Libby (1975) so preiskovali povezanost
med finan¢nimi kazalniki in njihovo stabilnost v ¢asu. Gombola in Ketz (1983) pa sta opisovala povezanost
kazalnikov denarnega toka s pomocjo finan¢nih kazalnikov in njihovo stabilnost v ¢asu.

7.2.1. Faktorska analiza kazalnikov bonitete

S korelacijsko analizo smo najprej preverili povezanost 81 kazalnikov bonitete z zamudami. Skoraj polovica
kazalnikov je v korelaciji z zamudami na nivoju 0,01, ¢eprav so korelacije zelo nizke (|0,027—0,130| ), trije

kazalniki (Cisti poslovni izid obracunskega obdobja, dolgorocna pokritost dolgoro¢nih sredstev in zalog, Cisti
kratkoro¢ni obratni kapital) so bili v korelaciji z zamudami na nivoju 0,05 (|0,022 - 0,027| ), naslednji kazalniki

pa so bili v neznacilni korelaciji (|0,000 -0,02 1|) z zamudami: skoraj vsi kazalniki, ki sestavljajo faktor bonitete

1 (razen kratkorocnih financnih in poslovnih obveznosti, mesecni stroski plac, Cisti kratkorocni obratni kapital,
prihodki od obresti in drugi prihodki od financiranja, odpisi vrednosti), faktor 8 in faktor 9 iz prve faktorske
analize. Ugotovimo lahko, da so vsi kazalniki, ki se nanasajo na poslovni izid, donosnost, dobickovnost in
gospodarnost, v statisticno pomembni korelaciji z zamudami.

Zaradi velikega Stevila pomembnih korelacij med spremenljivkami, katerih odnose raziskujemo, se logi¢no
vprasamo, katere so skupne dimenzije vseh kazalnikov bonitete, vkljucenih v raziskavo. Smiselna se zdi
domneva, da bomo lahko z manjs$im Stevilom latentnih dimenzij tega skupnega prostora pojasnili zelo velik
delez njegove variance. Na ta nadin se izognemo multikolinearnosti med spremenljivkami. S pomocjo veé
faktorskih analiz po metodi glavnih komponent smo iz 8.963 razli¢nih zamud, ki so bile povezane z 81 kazalniki
bonitete, ekstrahirali 11 faktorjev bonitete. V teh 11 faktorjih je vsebovanih 66 kazalnikov bonitete.
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S prvo faktorsko analizo, v katero je bilo vkljucenih 81 kazalnikov bonitete, smo ekstrahirali 9 faktorjev (tabela
25). Tudi iz diagrama lastnih vrednosti izlo¢enih komponent (slika 14) je razvidno, da je pomembnih 9 faktorjev,
ki pojasnijo 84,584 odstotka variance. Po devetem ekstrahiranem faktorju vsak nadaljnji pojasni manj kot 2
odstotka skupne variance zacetnih lastnih vrednosti. Zato smo se odloc¢ili, da v nadaljnjo analizo bonitete podjetij
vklju¢imo devet faktorjev. Tabela 26 kaze, da devet faktorjev, ekstrahiranih iz kazalnikov bonitete, med seboj

nizko korelirajo in zato pojasnjujejo razli¢ne skupine ali sklope bonitete podjetij.

Tabela 25: Lastne vrednosti izlocenih faktorjev v prvi faktorski analizi in z njimi pojasnjena varianca

Stevilka komponente

Komponenta — Zacetne lastne vrednosti Rotirane vsote kvadriranih utezi
faktor Skupna % variance Kumulativni % Skupna % variance Kumulativni %
1 38,104 47,042 47,042 37,107 45811 45811
2 10,970 13,543 60,585 10,101 12,471 58,282
3 5,522 6,818 67,403 4,692 5,793 64,074
4 3,270 4,037 71,440 3,534 4,362 68,436
5 2,732 3,373 74,813 2,777 3,428 71,865
6 2,235 2,760 77,573 2,748 3,392 75,257
7 2,098 2,590 80,162 2,566 3,168 78,425
8 1,912 2,360 82,523 2,546 3,143 81,569
9 1,669 2,061 84,584 2,442 3,015 84,584
10 1,547 1,910 86,494
40—
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Slika 14: Lastne vrednosti izlocenih komponent pri prvi faktorski analizi vseh 81 kazalnikov bonitete

Tabela 26: Matrika komponent, dobljena po Varimax rotaciji s Kaizerjevo normalizacijo (ekstrahirana z metodo
lavnih komponent) — prva faktorska analiza

Komponenta 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0,986 0,036 0,066 0,142 0,007 0,041 0,029 -0,015 0,001
2 -0,054 0,944 0,131 0,070 0,270 0,038 -0,079 0,013 -0,048
3 0,027 0,113 -0,794 0,114 -0,168 0,372 -0,101 0,361 -0,188
4 -0,089 0,054 -0,185 0,732 -0,109 -0,319 0,206 -0,048 0,510
5 -0,031 0,135 0,316 -0,091 -0,463 0,227 0,640 0,441 0,052
6 -0,052 -0,101 0,412 0,281 -0,146 0,309 -0,649 0,396 0,209
7 0,114 0,133 -0,163 -0,481 -0,177 -0,589 -0,228 0,390 0,359
8 0,022 -0,060 -0,115 -0,275 0,442 0,464 0,145 -0,021 0,688
9 -0,013 -0,203 0,060 0,176 0,651 -0,219 0,190 0,603 -0,229

V tabeli 27 smo predstavili nasicenosti kazalnikov bonitete po posameznih
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faktorjih, pridobljenimi v prvi
faktorski analizi. Nekateri kazalniki bonitete so nasi¢eni na vec faktorjih, zato smo izvedli nadaljnje faktorske
analize po posameznih faktorjih.
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Tabela 27: Nasicenja posameznih kazalnikov bonitete z devetimi faktorji po Varimax rotaciji (prva faktorska
analiza)

. Komponente — faktorji
Kazalniki
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Sredstva 0,992
Obveznosti do virov sredstev 0,992
Poslovni odhodki 0,985
Celotni prihodki 0,985
Kosmati donos od poslovanja 0,985
Poslovni prihodki 0,985
Celotni odhodki 0,985
Cisti prihodki od prodaje 0,984
Stalna sredstva 0,984
Celotni obratni kapital 0,982
Opredmetena osnovna sredstva 0,980
Stroski blaga, materiala in storitev 0,979
Kapital 0,978
Gibljiva sredstva 0,978
Finanéne in poslovne obveznosti 0,977
Naba\(na vrednost prodanega blaga in materiala ter stroski porabljenega 0.976
materiala ’
Kratkoroéne poslovne terjatve 0,973
Poslovne terjatve 0,973
Kratkoro¢ne finanéne in poslovne obveznosti 0,972
Finanéni prihodki 0,968
Zaloge 0,966
Drugi stroski dela 0,965
Stroski dela 0,960
Mesec¢ni stroski plaé 0,956
Strogki plag 0,956
Finanéni odhodki 0,941
Stroski socialnih zavarovanj 0,936
Povprecno $tevilo zaposlenih na podlagi delovnih ur v obracunskem
obdobju 0,916
Cisti kratkoro¢ni obratni kapital 0,915
Enostavni denarni tok 0,908
Prihodki od obresti in drugi prihodki od financiranja 0,858
Odpisi vrednosti 0,853
Cisti poslovni izid obratunskega obdobja 0,851
Celotni poslovni izid 0,848
Stroski storitev 0,838
Enostavni denarni tok 2 0,827 0,464
1zid pred davki, obrestmi in amortizacijo (EBITDA) 0,826 0,484
Prosti denarni tok -0,762
Nalozbe v opredmetena osnovna sredstva -0,742 0,529
Poslovni izid iz poslovanja po davkih 0,720 0,628
Poslovni izid iz poslovanja 0,720 0,628
Poslovni izid iz poslovanja (EBIT) 0,715 0,639
Cisti poslovni izid iz rednega delovanja 0,655 0,557
Cista dobickovnost skupnih prihodkov 0,954
Cista dobickovnost prihodkov iz poslovanja 0,950
Celotna dobickovnost prihodkov iz poslovanja 0,945
Neto prodajna marza 0,931
Celotna gospodarnost 0,931
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Kazalniki

Komponente — faktorji

4

5

6

Cista donosnost sredstev

0,919

Gospodarnost poslovanja

0,868

Basic earning power ratio

0,854

Cisti dobicek (izguba) na zaposlenega

0,749

Dobickovnost prihodkov iz poslovanja

0,740

Dodana vrednost na zaposlenega

0,611

0,608

Dolgoroéna pokritost dolgoro¢nih sredstev in zalog

0,607

0,499

Delez dolgov v financiranju

-0,578

0,343

0,480

Delez kapitala v financiranju

0,570

0,359

0,453

Delez finanénih nalozb v sredstvih

0,304 0,446

0,412

Obracanje obratnih sredstev

-0,807

Proizvodnost sredstev

0,775

0,333

Koeficient obracanja sredstev

0,757

0,340

Dnevi vezave zalog 1

0,727

Obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev

-0,693

-0,312

Obrat denarja

0,691

0,456

Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih terjatev

0,623

Popravljeni denarni tok

0314

0,650

-0,346

Sprememba v obratnih sredstvih

-0,537

-0,637

Kratkoro¢ni koeficient likvidnosti

0,775

Pospeseni koeficient likvidnosti

0,756

Povpreéna mesecna placa na zaposlenega

0,606

Skupni prihodki na zaposlenega

0,593

Delez obratnih sredstev v sredstvih

0,587

0,393

obveznostmi

Razmerje med kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in kratkoro¢nimi

0,377

-0,310

-0,399

Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti

0,855

Dnevi odloZenega placila

0,825

Cista donosnost kapitala

0,339

Multiplikator kapitala

0,905

Finanéni vzvod (celotne obveznosti do kapitala)

0,898

Obracanje zalog 1

0,368

Drugi poslovni odhodki

0,908

Drugi poslovni prihodki

0,784

Opomba: prikazana so samo nasic¢enja vecja od |O,300| .

Prvi ekstrahirani faktor iz prve faktorske analize smo z nadaljnjo faktorsko analizo vsebinsko razdelili na dva
faktorja. V drugi faktor sta se poleg drugih kazalnikov uvrstila Se enostavni tok in enostavni tok 2. Ta dva
kazalnika nista bila v vsebinskem skladu z ostalimi sedmimi razlicnimi poslovnimi izidi, zato smo ju odstranili.
Ponovili smo faktorsko analizo v celoti (druga faktorska analiza). Na podlagi testa drobirja — lastnih vrednosti
(tabela 28 in slika 15) smo izlo¢ili dva faktorja, ki pojasnjujejta 91,532 odstotka celokupne variance. Na podlagi
tega testa je sicer bolj smiseln en faktor, ker izlo¢ena faktorja med seboj korelirata. Obdrzali smo oba faktorja,
ker sta pomembna in prikazujeta poslovno porocilo podjetja. Prvi zajema vecji del bilance stanja podjetja (vecina

Tabela 28: Lastne vrednosti izloCenih faktorjev pri drugi faktorski analizi in z njimi pojasnjena varianca

Komponenta — Zacetne lastne vrednosti Rotirane vsote kvadriranih utezi
faktor Skupna % variance Kumulativni % Skupna % variance Kumulativni %
1 35,483 86,545 86,545 26,322 64,200 64,200
2 2,045 4,987 91,532 11,206 27,333 91,532
3 0,938 2,287 93,819
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Slika 15: Lastne vrednosti izlo¢enih komponent pri drugi faktorski analizi prvega faktorja iz prve faktorske
analize, ki vsebuje 41 kazalnikov bonitete podjetij
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Tabela 29: Matrika komponent, dobljena po Varimax rotaciji s Kaizerjevo normalizacijo (ekstrahirana z metodo

glavnih komponent) — druga faktorska analiza

Komponenta 1 2
1 0,852 0,523
2 -0,523 0,852

vsebujocih kazalnikov neznacilno korelira z zamudo), drugi pa poslovne izide podjetja (vsi kazalniki pomembno
korelirajo z zamudo). V tabeli 30 so predstavljena nasicenja 41 kazalnikov po faktorjih bonitete 1 in 2 iz druge

faktorske analize po Varimax rotaciji.

Tabela 30: Sestava faktorja bonitete 1 — bilanca in faktorja bonitete 2 — poslovni izid

Faktor bonitete 1 — bilanca 1
Kratkoroc¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti 0,905
Stalna sredstva 0,899
Finanéne in poslovne obveznosti 0,898
Opredmetena osnovna sredstva 0,897
Sredstva 0,897
Obveznosti do virov sredstev 0,897
Kratkoroéne poslovne terjatve 0,890
Poslovne terjatve 0,890
Poslovni odhodki 0,889
Celotni odhodki 0,882
Cisti prihodki od prodaje 0,881
Stroski blaga, materiala in storitev 0,881
Kosmati donos od poslovanja 0,880
Poslovni prihodki 0,879
Celotni prihodki 0,878
Stroski dela 0,877
Mesecni stroski pla¢ 0,877
Stroski pla¢ 0,877
Nabavna vrednost prodanega blaga in materiala ter stroski porabljenega materiala 0,876
Gibljiva sredstva 0,875
Celotni obratni kapital 0,873
Drugi stroski dela 0,865
Stroski socialnih zavarovanj 0,862
Kapital 0,857
Povprecno Stevilo zaposlenih na podlagi delovnih ur v obra¢unskem obdobju 0,853
Zaloge 0,852
Finanéni prihodki 0,835
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Faktor bonitete 1 — bilanca 1
Finan¢ni odhodki 0,819
Cisti kratkoroéni obratni kapital 0,786
Prihodki od obresti in drugi prihodki od financiranja 0,777
Stroski storitev 0,748
Odpisi vrednosti 0,743
Prosti denarni tok -0,695
Nalozbe v opredmetena osnovna sredstva -0,669
Faktor bonitete 2 — poslovni izid 2
Cisti poslovni izid iz rednega delovanja 0,918
Poslovni izid iz poslovanja (EBIT) 0,909
Poslovni izid iz poslovanja 0,908
Poslovni izid iz poslovanja po davkih 0,908
1zid pred davki, obrestmi in amortizacijo (EBITDA) 0,788
Celotni poslovni izid 0,735
Cisti poslovni izid obradunskega obdobja 0,731

Pri drugem faktorju iz prve faktorske analize smo izlocili basic earning power ratio, Cisto dobiCkovnost
prihodkov iz poslovanja, Cisti dobicek (izgubo) na zaposlenega, dodano vrednost na zaposlenega in delez
finan¢nih nalozb v sredstvih, ker so bili pri nadaljnji faktorski analizi nizko nasi¢eni na obeh faktorjih. V tretji
faktorski analizi niso bili vkljuceni Se naslednji trije kazalniki: delez dolgov v financiranju, delez kapitala v
financiranju, dolgoroc¢na pokritost dolgoro¢nih sredstev in zalog. Te tri kazalnike smo zaradi vsebine obravnavali
kot samostojen faktor in ga poimenovali financiranje (faktor bonitete 5). Torej smo s tretjo faktorsko analizo
dobili dva faktorja bonitete. 1z tabele in diagrama lastnih vrednosti — testa drobirja razberemo, da nam ta dva
faktorja pojasnita 87,644 odstotkov celokupne variance. Faktorja med seboj dokaj nizko korelirata (tabela 32).
Poimenovali smo ju gospodarnost (faktor bonitete 3) in dobi¢kovnost (faktor bonitete 4). Nasicenja kazalnikov
bonitete tretje faktorske analize, ki je pridobljena po Varimax rotaciji s Kaiserjevo normalizacijo (ekstrahirana z
metodo glavnih komponent), si lahko ogledamo v tabeli 33.

Tabela 31: Lastne vrednosti izlocenih faktorjev pri tretji faktorski analizi in z njimi pojasnjena varianca

Stevilka komponente

Komponenta — Zacetne lastne vrednosti Rotirane vsote kvadriranih utezi
faktor Skupna % variance Kumulativni % Skupna % variance Kumulativni %
1 3,315 47,357 47,357 3,254 46,491 46,491
2 2,820 40,287 87,644 2,881 41,153 87,644
3 0,426 6,092 93,736
]
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Slika 16: Lastne vrednosti izlocenih komponent pri tretji faktorski analizi drugega ekstrahiranega faktorja iz prve
faktorske analize, ki vsebuje 7 kazalnikov bonitete podjetij
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Tabela 32: Matrika komponent, dobljena po Varimax rotaciji s Kaizerjevo normalizacijo (ekstrahirana z metodo
glavnih komponent) — tretja faktorska analiza

Komponenta 1 2
1 0,937 0,350
2 0,350 -0,937

Tabela 33: Sestava faktorja bonitete 3 — gospodarnost in faktorja bonitete 4 — dobickovnost

Faktor bonitete 3 — gospodarnost 3
Celotna gospodarnost 0,952
Gospodarnost poslovanja 0,915

Cista dobi¢kovnost skupnih prihodkov

0,865
Cista donosnost sredstev 0,862

Faktor bonitete 4 — dobickovnost 4
Celotna dobickovnost prihodkov iz poslovanja 0,998
Neto prodajna marza 0,963
Dobickovnost prihodkov iz poslovanja -0,961

Peti faktor iz prve faktorske analize je ostal samostojen. Imenovali smo ga likvidnost (faktor bonitete 6). S petim
faktorjem iz prve faktorske analize in s tremi kazalniki bonitete podjetij iz drugega faktorja prve faktorske
analize smo izpeljali Cetrto faktorsko analizo in dobili lastne vrednosti, ki so predstavljene v tabeli 34 in na sliki
17. Oba faktorja bonitete sta v dokaj nizki medsebojni korelaciji, kar lahko razberemo iz matrike komponent po
Varimax rotaciji s Kaizerjevo normalizacijo (ekstrahirano z metodo glavnih komponent) v tabeli 35. Nasicenja in
sestavo faktorjev bonitete financiranje in likvidnost, ki je prav tako pridobljena po Varimax rotaciji s Kaiserjevo
normalizacijo (ekstrahirano z metodo glavnih komponent), si lahko ogledamo v tabeli 36.

Tabela 34: Lastne vrednosti izloCenih faktorjev pri Cetrti faktorski analizi in z njimi pojasnjena varianca

Komponenta — Zacetne lastne vrednosti Rotirane vsote kvadriranih utezi
faktor Skupna % variance Kumulativni % Skupna % variance Kumulativni %
1 2,907 58,137 58,137 2,867 57,342 57,342
2 1,957 39,136 97,274 1,997 39,931 97,274
3 0,126 2,517 99,791
3
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Slika 17: Lastne vrednosti izlo¢enih komponent pri éetrti faktorski analizi (dela) drugega in petega
ekstrahiranega faktorja iz prve faktorske analize, ki vsebuje 5 kazalnikov bonitete podjetij

Tabela 35: Matrika komponent, dobljena po Varimax rotaciji s Kaizerjevo normalizacijo (ekstrahirana z metodo
glavnih komponent) — Cetrta faktorska analiza

Komponenta 1 2
1 0,979 0,205
2 -0,205 0,979
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Tabela 36: Sestava faktorja bonitete 5 — financiranje in faktorja bonitete 6 — likvidnost

Faktor bonitete 5 — financiranje 5
Delez dolgov v financiranju -0,988
Delez kapitala v financiranju 0,986
Dolgoroc¢na pokritost dolgoro¢nih sredstev in zalog 0,957
Faktor bonitete 6 — likvidnost 6
Pospeseni koeficient likvidnosti 0,998
Kratkoro¢ni koeficient likvidnosti 0,997

Tretji faktor iz prve faktorske analize je ostal samostojen. Z nadaljnjo faktorsko analizo smo ugotovili, da sta
kazalnika dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih terjatev in obrat denarja nizko nasicena. Zato smo ju odstranili.
Preostalih pet kazalnikov smo poimenovali obrat (faktor bonitete 7; tabela 37).

Tabela 37: Sestava in nasicenja kazalnikov v faktorju bonitete 7, pridobljenega z Varimax rotacijo s Kaiserjevo
normalizacijo (ekstrahirano z metodo glavnih komponent) v prvi faktorski analizi

Faktor bonitete 7 — obrat 7
Obracanje obratnih sredstev -0,807
Proizvodnost sredstev -0,775
Koeficient obracanja sredstev -0,757
Dnevi vezave zalog 1 0,727
Obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev 0,623

Cetrti faktor iz prve faktorske analize vsebinsko ni bil smiseln, zato smo ga v celoti odstranili. Sestavljala sta ga
popravljen denarni tok in sprememba v obratnih sredstvih (oba nepomembno korelirata z zamudo).

Sesti faktor iz prve faktorske analize je vseboval povpreno meseéno plado na zaposlenega, skupne prihodke na
zaposlenega, delez obratnih sredstev v sredstvih, razmerje med kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in
kratkoro¢nimi obveznostmi. Zaradi vsebine smo zadrzali samo skupne prihodke na zaposlenega. Temu kazalniku
smo dodali dodano vrednost na zaposlenega. Ta dva kazalnika pojasnita 65,794 odstotkov celokupne variance.
Faktor bonitete 8 smo poimenovali produktivnot zaposlenega (glej tabelo 27).

Sedmi faktor iz prve faktorske analize je kar faktor bonitete 9, le da smo odstranili vsebinsko neskladen kazalnik
Cisto donosnost kapitala. Preostala kazalnika bonitete dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti in dnevi
odlozenega placila pojasnita 97,051 odstotkov celokupne variance tega faktorja. Faktor bonitete 9 smo
poimenovali placilni pogoji (glej tabelo 27).

Osmi faktor iz prve faktorske analize je postal faktor bonitete 10 s tem, da smo odstranili vsebinsko neskladen
kazalnik obracanje zalog 1. Poimenovali smo ga ucinkovitost kapitala in pojasni 99,929 odstotkov celokupne
variance faktorja bonitete 10. To pomeni, da je med kazalnikoma multiplikator kapitala in finan¢nim vzvodom
zelo moc¢na korelacija in za faktor 10 zadostuje samo en kazalnik. Mi smo obdrzali oba (glej tabelo 27).

Deveti faktor iz prve faktorske analize je postal faktor 11, ki pojasni 91,781 odstotkov variance tega faktorja.
Ker sta vklju¢ena dva kazalnika, in sicer drugi poslovni prihodki ter drugi poslovni odhodki, se le ta imenuje
drugi poslovni prihodki in odhodki (glej tabelo 27).

7.2.2. Povezanost zamud s faktorji bonitete

Pri pregledu korelacijske matrike ugotovimo (glej tabelo 38), da so skoraj vsi faktorji v znacilni korelaciji,
Ceprav je ta majhna. Nizke korelacije potrjujejo pravilen izbor faktorjev. Najvecja korelacija je med faktorjema
bilanca in poslovni izid (» = 0,814 ; p <0,01). Ta dva faktorja pojasnita najvecji delez variance. Pridobljena sta

iz prvega faktorja, ki pojasni 47,042 odstotka celokupne variance. Naknadno smo razdelili ta faktor na dva dela
zaradi vsebine. Tudi faktorja gospodarnost in dobickovnost sta bila pridobljena iz enega predhodnega faktorja, ki
je pojasnil 13,543 odstotka celokupne variance. Gospodarnost je dokaj mocno pozitivnho povezana s
financiranjem (7 =0,358 ; p <0,01) in likvidnostjo (» =0,345; p <0,01). Produktivnost zaposlenega je dokaj
visoko pozitivno povezana z dobickovnostjo (» =0,537 ; p <0,01) in gospodarnostjo (» =0,408; p <0,01). To
je zato ker so v faktorjih vsebovani prihodki iz poslovanja, dobicek (izguba) in neto prodajna marza. Ti kazalniki
pa so med seboj mocno pozitivno povezani. To pomeni: ¢e bo neto prodajna marza visja, bo visji dobicek in visji
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prihodki, vendar moramo biti pozorni na stroske. Stroski morajo biti v vsakem podjetju pod poostreno kontrolo
na vseh ravneh. Na ta nacin se lahko poveca dodana vrednost na zaposlenega, lahko se izboljsa financiranje in
likvidnost. V faktorju likvidnost so zajete terjatve iz poslovanja in obveznosti. Tudi terjatve in obveznosti
morajo biti pod poostreno kontrolo, ker se le na ta nacin lahko predvidijo potrebna denarna sredstva ali pa
nalozbe v primeru presezka denarnih sredstev.

Tabela 38: Korelacije med zamudami in posameznimi faktorji bonitete

. Poslovni | Gospo- Dobi¢- | Financi- | Likvid- Produkt. Plac. Ucink. D. pos.
Zamude | Bilanca L. . Obrat . .
izid darnost | kovnost ranje nost zaposl. pogoji kapitala | pr., od.

Zamude 1 0,004 | -0,041" | -0,112" | -0,097™ | -0,046™ | -0,075" | -0,064™ | -0,124™ | 0,031™" 0,018 0,013
Bilanca 1 0,814 | 0,035 | 0,107 | 0,038 | -0,079" | -0,294™ | 0,163 | 0,027° | -0,058" | 0,131"
Poslovni izid 1 0,231 | 0,222 | 0,083 | 0,026™ | -0,231" | 0212 | 0,024" | -0,040" | 0,129"
Gospodarnost 1 0,762" | 0,358 | 0,345 | -0,140" | 0,408 | -0,041" | 0,046™ | -0,015
Dobic¢kovnost 1 0242 | 0255 | -0,033" | 0,537 | -0,342" | 0,065 | -0,043"
Financiranje 1 0,128 | -0,230 | 0,089 | -0,006 0,014 | 0,033"
Likvidnost 1 -0,106™ | 0,139 | -0,063" | -0,037" | -0,054"
Obrat 1 0,112" | -0,208" | 0,166 | -0,122"
Produktivnost 1 0.048" | 0037 | 0,084
zaposlenega
Plagilni pogoji 1 0,005 0,067
Ucu_lkovnost | 0,047
kapitala
Dru. posl. prih. 1
in odhodki

“p<0,01; " p<0,05

Ocenjevanje zamud z linearno veckratno regresijo metodo stepwise nam pokaze (tabela 39), da od vseh 11
faktorjev bonitete najbolje napoveduje zamude faktor 8§ — produktivnost zaposlenega (» =0,124). Faktor 3 —
gospodarnost doprinese 0,017; faktor 7 — obrat 0,014; faktor 6 — likvidnost 0,006; faktor 10 — ucinkovitost
kapitala 0,004; faktor 5 — financiranje 0,002; faktor 2 — poslovni izid 0,001 in faktor 1 — bilanca 0,002.

Tabela 39: Ocenjevanje zamud z linearno veckratno regresijo

Metoda enter Metoda stepwise
El(:t\l/l[;rlizns;‘rizzijlgn; rr;eg:iaé()a ocenjene zamude (razlika med ciljno in 122,859 122,867
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,172 0,170
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 11 8
Stevilo podatkov 8.963 8.963

Pregled korelacijske matrike in rezultat regresije le potrdi, da je produktivnost zaposlenega najpomembnejsi
faktor bonitete. To je faktor 8, ki vsebuje dodano vrednost na zaposlenega in skupne prihodke na zaposlenega.
Linearna veckratna regresija faktorjev bonitete je dala znatno nizji koeficient korelacije kot linearna veckratna
regresija vseh kazalnikov bonitete.

7.2.3. Model ocenjevanja zamud s faktorji bonitete

V nadaljevanju smo Zeleli ugotoviti, ali je ocenjevanje zamud enako dobro pri uporabi kazalnikov bonitete ali pa
faktorjev bonitete. Za to ocenjevanje zamud smo uporabili 11 faktorjev bonitete, obliko podjetja in
odgovarjajoge leto. Ocenjevali smo jih z linearno veckratno regresijo in vsemi tipi nevronskih mrez. Stevilo
podatkov je bilo Se vedno 8.963. Najprej je ocenjevanje potekalo z vsemi vkljuenimi neodvisnimi
spremenljivkami (tabela 40), nato pa z izbiranjem pomembnih neodvisnih spremenljivk (tabela 41).

Najvisji Pearsonov koeficient korelacije je pridobljen z GRNN (7 = 0,466 ), sledi linearna NN (r =0,247 ), NN
z MLP, ki vsebuje eno skrito plast (# =0,235) in nato MLP z dvema skritima plastema ( » = 0,186 ). RBFNN pa
je dosegla nizji Pearsonov koeficient korelacije (7 =0,179) kot linearna veckratna regresija (metoda
enter; » = 0,181). Najve¢ ¢asa za ocenjevanje porabi GRNN (4 ure), sledi ji NN z MLP, ki vsebuje dve skriti
plasti (2 uri), potem NN z MLP z eno skrito plastjo (20 minut).
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Tabela 40: Povzetek statistik modela ocenjevanja zamud med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda enter) z vsemi neodvisnimi spremenljivkami

Linearna | .~ | NNzMLP NNdZ i\fn];P

veckratna z eno skrito zave RBFNN GRNN

regresija NN lastjo sLanlifos

gresy plasy plastema

Povpreéje realne zamude 53,450 55,493 51,992 54,822 53,623 58,539
Standardni odklon realne zamude 124,632 124,358 120,625 133,904 132,976 128,531
P'O.Vpre.cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 3.930 3326 2,584 6.578 2,041 6,097
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude |, 120,609 117,288 131,910 130,843 113,752
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 32,863 59,721 56,107 70,869 64,798 51,513
Delez napake standardnega odklona 0,999 0,970 0,972 0,985 0,984 0,885
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,181 0,247 0,235 0,186 0,179 0,466
Stevilo neodvisnih spremenljivk 13 13 13 13 13 13
Stevilo podatkov 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963 8.963
Porabljen Cas 1 min 1 min 20 min 2 uri 2 min 4 ure

NN z MLP z eno skrito plastjo ima (v njej) samo en nevron. Za treniranje je uporabljen algoritem vzvratnega
Sirjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. Pri NN z MLP, ki vsebuje dve
skriti plasti, je v obeh skritih plasteh po 32 nevronov. Za treniranje pa je bil uporabljen algoritem vzvratnega
Sirjenja napake. RBFNN vsebuje v skriti plasti 9 nevronov. Tudi pri GRNN je tako kot vedno v prvi skriti plasti
4.482 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva nevrona. Tu je uporabljena pri treniranju metoda podvzoréenja.

Pri izbiranju neodvisnih spremenljivk smo v glavnem dobili niZje Pearsonove koeficiente korelacije kot pri
ocenjevanju z vsemi neodvisnimi spremenljivkami. Samo pri RBFNN (7 =0,197) in pri NN z MLP, ki vsebuje
eno skrito plast (» =0,239), smo dobili visje korelacije. Ocenjevanje je potekalo najdalj ¢asa pri NN z MLP, ki
ima eno skrito plast, kar 9 ur. V skriti plasti je bilo 5 nevronov, za treniranje je bil uporabljen algoritem
vzvratnega Sirjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. NN z MLP, ki vsebuje
dve skriti plasti, vedno izbere samo eno neodvisno spremenljivko, ki jo ocenjuje. Vendar pa ta spremenljivka ni
vedno ista pri razli¢nih ocenjevanjih. V prvi skriti plasti je bilo 23 nevronov, v drugi skriti plasti pa en nevron.
Za treniranje je bil uporabljen algoritem vzvratnega Sirjenja napake. RBFNN je imela v skriti plasti dva nevrona.
Pri GRNN je tako kot vedno v prvi skriti plasti 4482 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva nevrona. Tu je bila
uporabljena pri treniranju metoda podvzorcenja. Najvisji Pearsonov korelacijski koeficient je bil dosezen z
GRNN (7 =0,462).

Tabela 41: Povzetek statistik modela ocenjevanja zamud med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise) z izbiro neodvisnih spremenljivk

Linearna | . | NNzMLP NNdZ xtp

veckratna z eno skrito zave RBFNN GRNN

regresija NN lastjo L)

8resy plasy plastema

Povpreéje realne zamude 53,450 52,735 56,503 57,697 54,885 55,186
Standardni odklon realne zamude 124,632 120,154 131,733 130,491 126,988 130,908
Pf).\lpre.cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 3,496 0,928 3.985 3.885 41,920 0441
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | 5y (70 | 116539 | 127954 | 129415 | 124517 | 116324
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 22,623 59,358 62,210 70,022 59,358 51,717
Delez napake standardnega odklona 0,999 0,970 0,971 0,992 0,981 0,889
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,179 0,245 0,239 0,137 0,197 0,462
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 9 9 8 1 2 8
Stevilo neodvisnih spremenljivk 13 13 13 13 13 13
Stevilo podatkov 8963 8963 8963 8963 8963 8963
Porabljen cas 1 min 2 min 9ur 4 ure 2 min 4 ure

Iz tabele 42 je razvidno, da je najvecja korelacija dosezena samo z eno spremenljivko leto pri NN z MLP, ki
vsebuje dve skriti plasti, in to kar 0,137. Pri RBFNN pa neodvisni spremenljivki produktivnost zaposlenega in
bilanca dosezeta korelacijo 0,197. GRNN je izbrala 8 pomembnih neodvisnih spremenljivk, ki si sledijo: bilanca,
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oblika podjetja, leto, obrat, gospodarnost, u¢inkovitost kapitala, produktivnost zaposlenega in likvidnost. 1z
zgoraj navedenega lahko sklepamo, da so produktivnost zaposlenega, oblika podjetja, gospodarnost in obrat
najboljsi napovednik zamud.

Tabela 42: Zaporedje statistiéne pomembnosti faktorjev bonitete, oblike podjetja in odgovarjajocega leta

Linearna veckratna
regresija Linearna NN NN z MLP z ono NN z M IH? 7 Gt RBFNN GRNN
. skrito plastjo skritima plastema
(metoda stepwise)
1 produktivnost leto oblika podjetja leto produktivnost bilanca
zaposlenega zaposlenega
2 gospodarnost obrat leto bilanca oblika podjetja
3 obrat uc1nk9v1tost produktivnost leto
kapitala zaposlenega
4 likvidnost produktivnost bilanca obrat
zaposlenega
5 leto gospodarnost obrat gospodarnost
ucinkovitost . _ ucinkovitost
6 Kapitala oblika podjetja gospodarnost Kapitala
7 oblika podjetja likvidnost financiranje produktivnost
zaposlenega
8 poslovni izid poslovni izid dobickovnost likvidnost
9 financiranje financiranje

S pomocjo linearne veckratne regresije z metodo stepwise je mo¢ dolociti delez, ki ga posamezna statisticno
pomembna neodvisna spremenljivka doprinese h korelaciji. Najvecji delez pri korelaciji ima produktivnost
zaposlenega, in sicer Ar=0,124 (f=-0,059; t=-4815; p=0,000), gospodarnost doprinese Ar =0,017

(f=-0,067; t=-5142; p=0,000), obrat Ar=0,014 (f=-0,087; t=-7,542; p=0,000), likvidnost
Ar=0,006 (f=-0,044; t=-3921; p=0,000), leto Ar=0,006 (S=-0,042; t=-3808; p=0,000),
ucinkovitost kapitala Ar =0,003 (4 =0,037; t=3,505; p=0,000), oblika podjetja Ar =0,004 ( S=-0,051;
t=-4432; p=0,000), poslovni izid Ar=0,003 (S=-0,040; ¢=-3,276; p=0,001) in financiranje
Ar=0,002 (S =-0,032; t=-2,825; p=0,005).

7.3. Osebnostne lastnosti in poddimenzije vestnosti
7.3.1. Osnovne statistike in notranja zanesljivost

Pri merjenju zanesljivosti psihometri¢nih instrumentov se uporablja notranja zanesljivost — Cronbach-ova alfa, ki
je definirana kot (Cronbach, 1951):

o
a= = , (59)

kjer je N Stevilo komponent (postavk), o-f( je varianca dobljenih skupnih vrednosti testa, in 0)2,[ je varianca

komponente i za osebo y. Standardizirana Cronbach-ova alfa pa je lahko definirana tudi kot:

N-r
R EEE) ~

kjer je ¥ povprecje vseh Pearsonovih korelacijskih koeficientov med komponentami.

Na splosno Cronbach-ova alfa narasca, ko naras¢a korelacija med postavkami. Zaradi tega se zanesljivost
imenuje tudi koeficient notranje konsistentnosti. « lahko zavzame vrednosti med —oo in 1 (Ceprav so samo
pozitivne vrednosti smiselne). Nekateri strokovnjaki zahtevajo zanesljivost 0,70 ali ve¢ (dobljeno na stvarnem
vzorcu), preden ga uporabijo kot instrument. Razumljivo, da mora biti to pravilo uporabljeno s previdnostjo, ko
je a izracunana iz postavk, ki sistemati¢no krSijo njegove predpostavke (komponente morajo biti med seboj
podobne in ne nesimetri¢ne, vecina razvijalcev testov vedno vkljuci postavke s serijo tezavnosti, ki varirirajo na
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svojem polozaju). Alfa je najbolj primerno uporabljen, ko postavke merijo razlicna samostojna podrocja znotraj
posamezne sestavine. In obratno, alfa (in druge notranje ocenjevalke konsistentnosti) so neprimerne za
ocenjevanje zanesljivosti notranje heterogenih instrumentov. o je lahko tudi umetno napihnjen z izdelavo
lestvic, ki so sestavljene iz povrSnih sprememb v besedilu znotraj seta postavk ali z analizo hitrih testov.
Ustrezna stopnja zanesljivosti je odvisna od uporabe instrumenta (ustrezno izbrani vzorci). Oblikovan instrument
mora biti uporabljen kot del sistema merjenja, morda namerno oblikovanega kratko, kot je najbolj mogoce (in
tako nekako manj zanesljivo). Druge situacije morda zahtevajo ekstremno natancne meritve (z zelo visokimi
zanesljivostmi).

V nasem vzorcu smo dobili niZjo zanesljivost, kot je to obiCajno pri teh vprasalnikih. Razlog za to je morda v
tem, ker se navkljub prostovoljni izpolnitvi vprasalnikov vprasani niso potrudili, kot bi se lahko. Vprasalnik je
reSevalo 181 anketiranih, od tega jih je bilo izpolnjenih v slovenskem jeziku 155 in 26 v (srbo)hrvaskem jeziku.
V povprecju so visje dobljene zanesljivosti za dimenzije osebnosti pri izpolnitvi vprasalnika v slovenskem jeziku
kot pri (srbo)hrvaskem jeziku. Tu je potrebno poudariti, da so vsi anketirani izpolnjevali vprasalnik v domacem
jeziku. Dimenzija vestnost ima vi§jo notranjo zanesljivost (o =0,801) pri (srbo)hrvaskem jeziku kot pri
slovenskem (& =0,662). Podobno zanesljivost smo dobili za dimenzijo nevroticizem (slovenski jezik
a =0,702 ; (srbo)hrvaski jezik « =0,716). Pri poddimenzijah vestnosti je vi§ja notranja zanesljivost samo pri
potrebi po dosezkih za slovenski jezik (a =0,684). Pri vseh ostalih poddimenzijah vestnosti je notranja
zanesljivost vi§ja pri izpolnjevanju ankete v (srbo)hrvaskem jeziku.

Tabela 43: Notranje zanesljivosti (Cronbach-ova alfa —a ) pri dimenzijah osebnosti in poddimenzijah vestnosti

Faktorji osebnosti St. postavk a Jezik refevanja
Slovenski jezik (Srbo)hrvaski jezik

Ekstravertnost 8 0,657 0,680 0,556
Sprejemljivost 9 0,619 0,620 0,599
Vestnost 9 0,683 0,662 0,801
Nevroticizem 8 0,697 0,702 0,716
Odprtost za izku$nje 10 0,674 0,703 0,365
Kompetentnost 10 0,729 0,722 0,770
Redoljubnost 10 0,793 0,793 0,796
Izpolnjevanje obveznosti 10 0,625 0,603 0,655
Potreba po dosezkih 10 0,679 0,684 0,672
Samodiscipliniranost 10 0,731 0,724 0,785
Preudarnost 10 0,645 0,637 0,754
Stevilo anketiranih 181 155 26

Tabela 44: Povprecje, standardni odklon, notranje zanesljivosti (Cronbach-ova alfa —¢ ) in stopnja pomembnosti
ri dimenzijah osebnosti in poddimenzijah vestnosti

. Moski Zenske t-test
Povprecje SD
Povprecje SD Povpreéje SD (df=179)

Ekstravertnost 30,087 4,748 30,138 4,837 30,024 4,666 0,161
Sprejemljivost 37,185 4,472 36,450 4,319 38,092 4,517 -2,493"
Vestnost 38,435 4,339 37,865 4,506 39,140 4,041 -1,981
Nevroticizem 19,510 4,997 19,560 4,893 19,448 5,153 0,149
Odprtost za izkusnje 36,528 5,379 36,514 5,563 36,546 5,176 -0,040
Kompetentnost 40,154 5,025 40,205 4,923 40,093 5,180 0,149
Redoljubnost 39,811 6,719 38,208 6,916 41,791 5,933 -3,690™
Izpolnjevanje obveznosti 45,716 3,826 45,402 3,756 46,103 3,900 -1,228
Potreba po dosezkih 42,563 4,670 42,777 4,460 42,298 4,932 0,685
Samodiscipliniranost 40,450 5,424 39,693 5,387 41,384 5,357 2,105
Preudarnost 39,102 5,230 39,184 5,119 39,000 5,395 0,234
Stevilo anketiranih 181 181 100 100 81 81

" p<0,05;"" p<0,01
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Nadalje so nas zanimale razlike med spoloma v osebnostnih lastnostih. Rezultati #-testov (tabela 44) kazejo, da
se moski in Zenske statisti¢no razlikujejo po sprejemljivosti, vestnosti, redoljubnosti in samodiscipliniranosti. Za
zenske naj bi bile bolj znacilne lastnosti sprejemljivost (38,092), vestnost (39,140), redoljubnost (41,791) in
samodiscipliniranost (41,384).

7.3.2. Povezanost med zamudami, dimenzijami osebnosti in poddimenzijami vestnosti

Pearsonovi koeficienti korelacije so med faktorji osebnosti dokaj visoki. Znacilna medsebojna korelacija
dimenzij osebnosti pomeni, da izpolnjen vprasalnik BFI v naSem vzorcu odraza podobne lastnosti, kot so bile
dokazane tudi z drugimi raziskavami (John in Srivastava, 1999; Avsec in So¢an, 2007; Roberts, Chernyshenko,
Stark in Goldberg, 2005). Tudi poddimenzije vestnosti, ki smo jih pridobili z izpolnitvijo vprasalnika IPIP za
dimenzijo vestnost v nasem vzorcu, so med seboj visoko korelirane. Ceprav veljavnost tega vprasalnika v
slovenskem prostoru $e ni bila preverjena, pa lahko predpostavimo, da je veljaven v nasem vzorcu, ker skoraj
vse facete vestnosti med seboj in z dimenzijami osebnosti statisticno pomembno korelirajo. Veljavnost
vprasalnika IPIP je kontrolirana z vprasalnikom BFI (glej tabelo 45). Vestnost je visje znacilno ( p <0,01)

korelirana s svojimi poddimenzijami (7 =0,548 s kompetentnostjo, » =0,584 z redoljubnostjo, » =0,481 z
izpolnjevanjem obveznosti, r = 0,552 s potrebo po dosezkih, r =0,609 s samodiscipliniranostjo in r =0,524 s
preudarnostjo) kot pa z dimenzijami osebnosti (7 =0,298 z ekstravertnostjo, » =0,406 s sprejemljivostjo,
r=-0,337 z nevroticizmom in r=0,406 z odprtostjo za izkusnje). Na podoben nacin so facete vestnosti
kontrolirali Roberts, Chernyshenko, Stark in Goldberg (2005) ter Sears in Rowe (2003) v svojih raziskavah.

Tabela 45: Pearsonovi koeficienti korelacije med faktorji osebnosti (vpraSalnik BFI) in faktorji vestnosti

(vprasalnik IPIP)

Sisien || SipRes Ve || Weme | OUPISR || KmEe ) G Izpol. POEE | oot | g
vert- Jjem- nost ticizem o) il = ljub- obvez po sciplin darnost
nost ljivost izkusnje nost nost " | dosezkih pin.

Ekstravertnost 1 0,278" 0,298" -0,434™ 0,511™ 0,433 0,151" 0,191 0,423™ 0,264™ 0,058

Sprejemljivost 1 0,406 | -0,409™ 0,326 0277 | 02137 | 0,449" 0,243™ 0,232™ 0,354™

Vestnost 1 -0,337" 0,406™ 0,548 | 0,584™ 0,481™ 0,552" 0,609 0,524

Nevroticizem 1 -0,257" | -0,337" | -0,134 -0,165" 0,301 -0,306™ | -0,214"

Odprtost za 1 0,512 | 0240" | 0324 | 0500" | 0316" | 0301"

izkusnje

Kompetent- 1 0219" | 0383 | o0s561" | 0554 | 0321"

nost

Redoljubnost 1 0,365™ 0,256" 0,400 0,363

Izpoanevame | 0384" 0362 0413

obveznosti

Potreba po - .
. 1 0,558 0,356

dosezkih s §

S_amodlsmph- | 0376"

niranost

Preudarnost 1

" p<0,05;"" p<0,01

Zanimala nas je povezanost med dimenzijami osebnosti, poddimenzijami vestnosti in zamudami, kar si lahko
ogledamo v tabeli 46. Pri celotnem vzorcu je statisticno pomembna korelacija med zamudami in osebnostnimi
lastnostmi pri vestnosti (7 =-0,149 ; p <0,05). Bolj so anketirane osebe vestne, manjSe so zamude, kar je v

skladu z nasimi pri¢akovanji. Ce pogledamo korelacije posebej glede na delovno mesto, ki ga zaseda anketirana
oseba, pa ni statisticno pomembnih korelacij med vestnostjo in zamudami. Korelacija zamud celotnega vzorca s
poddimenzijami vestnosti je statisticno pomembna samo pri izpolnjevanju obveznosti (» =-0,150; p <0,05).

Ko smo pregledovali, kako so povezane dimenzije osebnosti in poddimenzije vestnosti z dolzino zamude, smo
ugotovili, da so zelo dolge zamude bolj negativno povezane z vestnostjo in izpolnjevanjem obveznosti, kot je
prikazano v tabeli 46 in 47. Zato bi bilo smiselno izvesti kaksno dodatno raziskavo in za analizo uporabiti drugo
metodo, ki analizira obnasanje v repu porazdelitve, vendar pa je to sedaj izven nasega obsega.

Posamezniki, ki imajo visje izraZzeno faceto izpolnjevanje obveznosti, manj zamujajo s plaéili ne glede na to,
katero delovno mesto zasedajo. Pri pregledu korelacij glede na delovno mesto, ki ga zaseda anketirana oseba, pa
vidimo, da je pri predsednikih uprav ali direktorjih podjetij statisticno pomembna korelacija zamud z
izpolnjevanjem obveznosti (» =-0,335; p<0,01). Tudi to je v skladu z nasimi pricakovanji. Pri direktorjih

Raziskava kreditnega tveganja s pomocjo nevronskih mrez 93



Bernarda Senk Doktorska disertacija

podrocij pa je redoljubnost ( =-0,336; p <0,05) statisticno pomembno negativno korelirana z zamudami. To

pomeni, da bolj redoljubni direktorji podro¢ij manj zamujajo s placili. Povezanost zamud z dimenzijami
osebnosti in poddimenzijami vestnosti je statisticno nepomembna pri vodjih podroc¢ij in poslovnih tajnikih,
tehnologih, zaposlenih v ra¢unovodstvu. To pomeni, da osebe, ki zasedajo ta delovna mesta, nimajo
pomembnega vpliva na zamude.

Tabela 46: Korelacije zamud z dimenzijami osebnosti in poddimenzijami vestnosti glede na delovno mesto, ki ga
zaseda anketirana oseba

?;1;?3 PE??;;SE“;Q‘E}%?’ Direktorji podrocij Vodje podrocij Posi;);lfrrll(i)ltg_; s,

Zamuda Zamuda Zamuda Zamuda Zamuda
Ekstravertnost -0,116 0,039 -0,195 -0,080 -0,039
Sprejemljivost 0,089 -0,128 0,067 0,067 0,198
Vestnost -0,149 -0,122 -0,248 -0,269 0,058
Nevroticizem 0,050 0,055 -0,021 0,214 0,409
Odprtost za izku$nje -0,143 0,069 -0,137 -0,289 0,263
Kompetentnost -0,063 0,118 -0,007 -0,207 0,097
Redoljubnost -0,140 -0,064 -0,336" -0,220 0,185
Izpolnjevanje obveznosti 0,150 -0,335" 0,114 -0,193 -0,143
Potreba po dosezkih -0,093 -0,094 -0,204 -0,125 0,164
Samodiscipliniranost -0,075 -0,083 -0,068 -0,178 -0,068
Preudarnost -0,043 -0,193 0,090 -0,073 0,343
Stevilo anketiranih 181 75 43 46 20

" p<0,05; " p<0,01

Iz celotnega vzorca anketiranih smo Zeleli razbrati, ali oblika in velikost podjetja tudi lahko odraza povezanost z
zamudami (tabela 47). Statisticno pomembne povezave zamud z osebnostnimi lastnostmi smo ugotovili pri
delniski druzbi pri ekstravertnosti (r =-0,322; p <0,05), vestnosti (»=-0,435; p<0,01) in odprtosti za
izkusnje (r =-0,325; p <0,05). Posamezniki, ki izkazujejo visji nivo ekstravertnosti, vestnosti ali odprtosti za
izkusnje ali vi§ji nivo kombinacije teh osebnostnih lastnosti, pomembno vplivajo na zmanjSanje zamud pri
delnigkih druzbah. Pri delniski druzbi so statisti¢cno pomembne korelacije z zamudami tudi pri poddimenzijah
vestnosti, in sicer pri kompetentnosti (7 =-0,285; p <0,05), redoljubnosti (r =—-0,432; p <0,01) in potrebi
po dosezkih (r=-0,370; p<0,01). Morda je to v povezavi z notranjim izvorom nadzora. Raziskave so
pokazale, da so moski bolj usmerjeni z vidika nadzora kot Zenske, da so posamezniki s starostjo vedno bolj
notranje usmerjeni in da pri ljudeh na visjih polozajih v podjetju prevladuje notranji izvor nadzora. Izvor nadzora
je lastnost posameznika, ki prikazuje, kakSen obcutek nadzora nad svojim zivljenjem ima (Antonci¢, Histrich,
Petrin in Vah¢i¢, 2002). Pri notranjem nadzoru posamezniki verjamejo, da s svojimi odlo¢itvami in s svojim
trudom sami usmerjajo svojo usodo. Rotter (1966) je razvil pojem nadzora kot del Siroko razvite teorije o
druzbenem ucenju osebnosti. Prepri¢an je bil o povezanosti visoke potrebe po dosezkih s konceptom notranjega
nadzora. Predpostavljamo, da so ti posamezniki direktorji podrocij, ker le pri njih vestnost (r=-0,659;
p<0,01; N=23) in redoljubnost (r=-0,593; p<0,0l; N =23) statisticno pomembno korelirata z
zamudami. Ostali dve osebnostni lastnosti (ekstravertnost, odprtost za izku$nje) in potreba po dosezkih pa so
blizu statisticne pomembnosti. Anketirane osebe, ki zasedajo ostala delovna mesta pri delniskih druzbah, nimajo
vpliva na zamude. To je v skladu z nasimi pri¢akovanji, saj analizirano podjetje dobavlja surovine omenjenim
podjetjiem v niZjem rangu pomembnosti glede na obseg obveznosti doti¢nih podjetij. S temi obveznostmi se
obic¢ajno predsedniki uprav delniskih druzb ne ukvarjajo in prepustijo odgovornost za placila teh ra¢unov
direktorjem podrocij.

Pokazalo se je, da oblika podjetja d.o.o. statisticno pomembno korelira z zamudami pri izpolnjevanju obveznosti
(r=-0,263; p<0,01). To so predsedniki uprav ali direktorji podjetij, ker je pri njih samo izpolnjevanje
obveznosti statisticno pomembno povezano z zamudami (7 =—0,468; p <0,01; N =48). Direktorji podrocij, ki
so zaposleni v druzbah z omejeno odgovornostjo in izkazujejo visji nivo ekstravertnosti (7 = 0,558; p <0,05;
N =19) in sprejemljivosti (»=0,481; p<0,05; N=19), bolj verjetno placujejo racune z vecjo zamudo. Pri
vodjih podroéij so z zamudami statisticno pomembno povezani nevroticizem (7 =0,479; p<0,05; N =25),
odprtost za izkusnje (7 =-0,464 ; p <0,05; N =25) in samodiscipliniranost (» =-0,451; p <0,05; N =25).
Pri tehnologih, poslovnih tajnikih in zaposlenih v ra¢unovodstvu pa z zamudo statisticno pomembno korelira
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nevroticizem (r =0,607 ; p <0,05; N =15). Zanimivo, da anketirane osebe, ki so zaposlene v racunovodstvu
ali kot poslovni tajniki, tehnologi in vodje podrocij, in izkazujejo visji nivo nevroticizma, pomembno pozitivno
vplivajo na vecje zamude. Bolj samodisciplinirani vodje podrocij ali z vi§jim nivojem odprtosti za izkusnje ali
kombinacijo obojega pa bolj verjetno placujejo ratune z manjSo zamudo. Pri samostojnem podjetniku nismo
ugotovili pomembnih povezav z zamudami.

Tabela 47: Korelacije zamud z dimenzijami osebnosti in poddimenzijami vestnosti glede na obliko in velikost
odjetja

Oblika podjetja Velikost podjetja
d.d. d.o.o. s.p. Veliko Srednje Majhno
Zamuda Zamuda Zamuda Zamuda Zamuda Zamuda
Ekstravertnost -0,322" -0,010 0,094 -0,192 -0,223 -0,026
Sprejemljivost 0,123 0,056 0,114 0,071 0,387 -0,094
Vestnost -0,435™ -0,098 0,115 -0,198 0,333 -0,143
Nevroticizem 0,085 0,067 -0,063 0,184 -0,040 0,068
Odprtost za izkugnje 0,325 -0,077 0,013 -0,295" 0,269 0,010
Kompetentnost -0,285" -0,043 0,233 -0,299" 0,104 0,024
Redoljubnost -0,432" -0,128 -0,130 -0,235 0,413 -0,062
Izpolnjevanje obveznosti -0,097 0,263 0,256 0,124 0,041 0,216
Potreba po dosezkih 0,370 -0,022 0,235 0,284 -0,163 0,014
Samodiscipliniranost -0,143 -0,171 -0,186 -0,128 0,174 -0,182
Preudarnost -0,014 -0,090 -0,083 -0,055 0,335 -0,131
Stevilo anketiranih 48 107 22 63 23 94

p<0,05; " p<0,01

Velika podjetja statisticno pomembno korelirajo z zamudami pri odprtosti za izkusnje (» =-0,295; p <0,05) in
pri kompetentnosti (7 =-0,299 ; p < 0,05 ). Ce pa pogledamo statistiéno pomembno povezanost z zamudami po

delovnih mestih pri velikem podjetju, vidimo, da je samo vodja podro¢ja tisti, ki s svojo kompetentnostjo
(r=-0,464; p<0,05; N =20) pomembno vpliva na zamude. Pri srednje velikih podjetjih zamude statisti¢no

pomembno korelirajo z redoljubnostjo (r=-0,413; p <0,05), pri majhnih podjetjih pa z izpolnjevanjem
obveznosti (7 =-0,216; p <0,05). Pri majhnih podjetjih so direktorji podjetij tisti, ki pomembno vplivajo na
zamude s svojo poddimenzijo vestnosti izpolnjevanja obveznosti (7 =-0,364; p<0,01; N=57). To je v
skladu z nasimi pri¢akovanji.

Tabela 48: Korelacije zamud z dimenzijami osebnosti in poddimenzijami vestnosti glede na spol

Moski iz celotnega vzorca Zenske iz celotnega vzorca

Zamuda Zamuda
Ekstravertnost -0,208" 0,010
Sprejemljivost -0,039 0,220
Vestnost -0,240" -0,051
Nevroticizem 0,139 -0,057
Odprtost za izku$nje -0,154 -0,129
Kompetentnost -0,115 0,003
Redoljubnost -0,171 -0,164
Izpolnjevanje obveznosti -0,195 -0,113
Potreba po dosezkih -0,192 0,033
Samodiscipliniranost -0,142 -0,019
Preudarnost -0,123 0,060
Stevilo anketiranih 100 81

" p<0,05
Kaksna je povezanost zamud z dimenzijami osebnosti in poddimenzijami vestnosti glede na spol, je bilo nase

naslednje vprasanje. Odgovor na to pois¢emo v tabeli 48. Pri moskih je statisticno pomembna korelacija zamud z
ekstravertnostjo (7 =—-0,208; p < 0,05) in vestnostjo (7 =—-0,240; p < 0,05 ). Pogledali smo si tudi povezanost
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zamud anketiranih moskih po delovnem mestu. Pri predsednikih uprave ali direktorjih podjetij je statisticno
pomembno povezano izpolnjevanje obveznosti (» =-0,329; p<0,01; N=66) z zamudami, pri direktorjih

podrocij je to redoljubnost (» =—0,688; p <0,05; N =12), pri vodjih podrocij pa ekstravertnost (» =—-0,572;
p<0,05; N=17), odprtost za izkuSnje (r=-0,611;p<0,05;N=17) in kompetentnost
(r=-0,531; p<0,05;N=17). Lahko bi rekli, da vodje podrocij moskega spola, ki so bolj ekstrovertni in
odprti za izku$nje, lazje pokazejo svojo kompetentnost in jim zato nadrejeni nalozijo vecje odgovornosti.

Posredno je ravno zaradi tega lahko njihova odlocitev o placevanju racunov dobaviteljem statisticno pomembna
in lahko pric¢akujemo krajse zamude.

Pri anketiranih osebah Zenskega spola je sprejemljivost (» = 0,220 ; p < 0,05) statisticno pomembno povezana z

zamudami. Anketiranke z vi§jo stopnjo sprejemljivosti bolj zamujajo pri placilih zapadlih racunov. Morda zaradi
tega, ker njihovi nadrejeni to zahtevajo. Bolj sprejemljivi posamezniki so bolj nagnjeni k temu, da se prilagodijo
okolici in k minimiziranju konfliktov. Cim pa to povezanost gledamo po delovnih mestih, ki jih zasedajo
anketiranke, ne opazimo statisticne pomembnosti.

7.3.3. Nevronske mreze

V literaturi smo zasledili samo Homer-jev (1999) clanek, kjer so bile uporabljene nevronske mreze za
modeliranje osebnosti. Na osnovi troplastne nevronske mreze je predstavil model osebnosti, v kateri posamezna
zaporedna plast vsebuje najbolj obcutljive nevrone za posamezen nevrotransmiter. Predpostavil je korelacije
osebnostnih potez in monoaminov (dopamin, norepineprin in serotonin). Nevronsko mreZo je uporabil za pomoc
pri razumevanju vloge osebnosti v psihiatricnih motnjah. Prehodna nevronska mreza prikazuje odgovarjajoca
podro¢ja mozganov, ki so obcutljiva na nevrotransmiterje. S tem modelom je Zelel prikazati, da je mogoce s
kombinacijo nevroznanosti in teorije psihoanalize boljSe razumeti funkcioniranje mozganov in misljenja.

Keeney, Snell, Robison, Svyantek in Bott (2004) so s pomoc¢jo nevronskih mrez dokazali, da morajo zaposleni v
podjetju imeti poleg tehnic¢nih spretnosti tudi cilje in vrednote, ki se ujemajo s tistimi v podjetju in s sodelavci.
Produktivnost zaposlenega naras¢a z njegovo stopnjo ujemanja z organizacijskimi cilji in vrednotami.
Organizacijska prilagoditev napoveduje delovno zadovoljstvo, simptome stresa, namene prenchanja in aktualen
preobrat (Bretz in Judge, 1994; Saks in Ashforth, 1997, vse v Keeney, Snell, Robison, Svyantek in Bott, 2004).

Mi smo nevronske mreZe uporabili v povsem drugaten namen. Z njimi smo modelirali zamude. Zeleli smo
ugotoviti vpliv anketiranih oseb na zamude. Zajeli smo povpre¢ne zamude po odgovarjajo¢ih kupcih, glede na
osebo, ki je izpolnila anketo. Neodvisne spremenljivke so bile dimenzije osebnosti, poddimenzije vestnosti,
oblika in velikost podjetja ter delovno mesto, ki ga zaseda anketirana oseba.

7.3.3.1. Model ocenjevanja zamud z dimenzijami osebnosti, poddimenzijami vestnosti, obliko in
velikostjo podjetja ter delovnim mestom, ki ga zaseda anketirana oseba

Zanimalo nas je, ali s pomo¢jo nevronskih mreZz in linearne veckratne regresije lahko ugotovimo vpliv na
zamude, in sicer dimenzij osebnosti, poddimenzij vestnosti, oblike in velikosti podjetja ter delovnega mesta, ki
ga anketirana oseba zaseda. V tem modelu ocenjevanja zamud je sodelovalo 14 neodvisnih spremenljivk in 188
podatkov. Neodvisne spremenljivke so bile dimenzije osebnosti, poddimenzije vestnosti, oblika in velikost
podjetja in delovno mesto, ki ga anketirana oseba zaseda. Odvisna spremenljivka pa so zamude. Najvisji
Pearsonov koeficient korelacije (r =0,939) je bil pridobljen z NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast. Sledi ji
NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti. Tu je Pearsonov koeficient korelacije 0,791. Malo niZje korelacije je dala
RBFNN, in sicer 0,661, GRNN (»=0,580) in linearna NN (7 =0,495). Najnizji Pearsonov koeficient
korelacije pa dobimo pri linearni veckratni regresiji, in sicer je to 0,383.

V vhodni plasti je bilo vedno 14 nevronov, ker smo na vhod vedno podali 14 neodvisnih spremenljivk. Pri MLP
z eno skrito plastjo so bili v skriti plasti 4 nevroni. Pri NN z MLP z dvema skritima plastema je sodelovalo v prvi
skriti plasti 10 nevronov, v drugi skriti plasti pa en nevron. Pri treniranju obeh NN z MLP je bil vkljucen
algoritem vzvratnega Sirjenja napak in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. Pri RBFNN
je v prvi skriti plasti sodelovalo 15 nevronov. Za dolo¢anje centrov je bil uporabljen algoritem k-povpreéij, za
dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-inverzni algoritem
prilagajanja utezi. Pri GRNN je v prvi skriti plasti sodelovalo 94 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva. Pri
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ucenju je bila uporabljena metoda podvzorcenja. Najvec¢ Casa za ocenjevanje je porabila NN z MLP, ki vsebuje
dve skriti plasti, in sicer 6 minut.

Tabela 49: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
enter) pri modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in dimenzijami osebnosti ter poddimenzijami vestnosti
ter obliko in velikostjo podjetja in delovnim mestom, ki ga zaseda anketirana oseba

Linearna Linearna NN z MLP N;\Idiel\:gép

veckratna z eno skrito . RBFNN GRNN

regresija NN lastjo Lt

£resy plasy plastema

Povprecje realne zamude 36,050 30,957 35,809 23,404 31,447 18,000
Standardni odklon realne zamude 99,065 55,346 114,503 73,245 80,166 32,451
P-()‘Vpre‘cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 26,431 3427 2,673 6415 41,703 18.833
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpretna absolutna napaka ocenjene zamude | o |4 q 60,060 39,523 49,919 60,935 27,807
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 38,512 46,801 24,058 32,912 36,996 23,956
Delez napake standardnega odklona 0,962 1,085 0,345 0,682 0,760 0,857
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,383 0,495 0,939 0,791 0,661 0,580
Stevilo neodvisnih spremenljivk 14 14 14 14 14 14
Stevilo podatkov 188 188 188 188 188 188
Porabljen Cas 1 min 1 min 1 min 6 min 1 min 1 min

Pri vseh ocenjevanjih, kjer je vkljucenih vseh 14 neodvisnih spremenljivk, je med prvimi tremi
najpomembnejsimi spremenljivkami vedno izpolnjevanje obveznosti. 1z tega sledi, da je izpolnjevanje
obveznosti najpomembne;jsi napovednik zamud.

Model ocenjevanja zamud z dimenzijami osebnosti, poddimenzijami vestnosti, obliko in velikostjo podjetja ter
delovnim mestom, ki ga zaseda anketirana oseba, smo nadgradili z izbiranjem pomembnih neodvisnih
spremenljivk. Tudi pri izbiranju neodvisnih spremenljivk se je izkazala kot najboljsa NN z MLP, ki vsebuje eno
skrito plast (=0,923). Stevilo pomembnih izbranih neodvisnih spremenljivk je bilo 8. Najpomembnejsa je
izpolnjevanje obveznosti, sledi ji odprtost za izkusnje in nato samodiscipliniranost. Ostale si lahko ogledamo v
tabeli 51 in 52. Dosezene korelacije si sledijo podobno kot pri ocenjevanju, ko so vkljucene vse neodvisne
spremenljivke, tu je le pri RBFNN korelacija (7 = 0,531) nizja kot pri linearni NN (» = 0,670 ). Zanimivo pa je,
da je GRNN dosegla ob izbiranju neodvisnih spremenljivk vi§jo korelacijo (» = 0,797 ) kot pri ocenjevanju vseh
neodvisnih spremenljivk (7 = 0,580 ). Tu sta ob ocenjevanju sodelovali le dve neodvisni spremenljivki, in sicer
izpolnjevanje obveznosti in oblika podjetja. Pri linearni veckratni regresiji (metoda stepwise; tabela 52) je bila
dosezena vec kot polovico nizja korelacija (» = 0,336 ) kljub temu, da so sodelovale tri neodvisne spremenljivke,

Tabela 50: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
stepwise) pri modelu ocenjevanja korelacij med zamudami, dimenzijami osebnosti, poddimenzijami vestnosti,

obliko in velikostjo podjetja ter delovnim mestom, ki ga zaseda anketirana oseba, z izbiranjem pomembnih
neodvisnih spremenljivk

Linearna Linearna NN z MLP N;\Idiel\:gép

veckratna z eno skrito . RBFNN GRNN

regresija NN lastjo Lt

£resy plasy plastema

Povprecje realne zamude 36,050 36,787 34,723 36,149 38,787 31,872
Standardni odklon realne zamude 99,065 65,141 115,629 116,781 89,225 114,023
P-()‘Vpre‘cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 13,110 47757 9.890 1,664 120,228 11.395
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpretna absolutna napaka ocenjene zamude | g, /g 48495 49,851 53,745 75,819 82,688
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 33,201 30,964 30,143 37,822 44,182 40,820
Delez napake standardnega odklona 0,992 0,744 0,431 0,460 0,850 0,725
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,336 0,670 0,923 0,888 0,531 0,797
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 3 6 8 10 9 2
Stevilo neodvisnih spremenljivk 14 14 14 14 14 14
Stevilo podatkov 188 188 188 188 188 188
Porabljen cas 1 min 1 min 2 min 3 min 1 min 1 min
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in sicer izpolnjevanje obveznosti, oblika podjetja in sprejemljivost. Pri vseh ocenjevanjih, razen pri RBFNN, je
najpomembnejsa neodvisna spremenljivka izpolnjevanje obveznosti. Kot druga najpomembnejsa sledi oblika
podjetja pri linearni veckratni regresiji, linearni NN, RBFNN in GRNN.

Tudi tu je na zacetku bilo vklju€enih 14 neodvisnih spremenljivk. Nevronska mreza sama pa je izbrala
najpomembnejSe. Pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, so v tej plasti sodelovali 3 nevroni, uporabljen je
bil algoritem vzvratnega Sirjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. Pri NN z
MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, je bilo v prvi skriti plasti vkljucenih 15 nevronov, v drugi skriti plasti pa 6
nevronov. Tudi tu je bil uporabljen za ucenje algoritem vzvratnega Sirjenja napake in algoritem konjugiranega
gradienta za minimiziranje napake. Pri vseh linearnih nevronskih mrezah je vedno v izhodni plasti uporabljen
psevdo-inverzni algoritem prilagajanja utezi. Pri RBFNN je v prvi skriti plasti sodelovalo 23 nevronov. Za
doloc¢anje centrov je bil uporabljen algoritem k-povprecij, za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov.
V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-inverzni algoritem prilagajanja utezi. Pri GRNN je v prvi skriti plasti
sodelovalo 94 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva. Pri treniranju je bila uporabljena metoda podvzoréenja.
Najvec Casa za ocenjevanje porabi NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, in sicer 3 minute.

Vsekakor lahko zapiSemo, da sta izpolnjevanje obveznosti in oblika podjetja najbolj$a napovednika zamud.
Osebe, ki bodo imele visoko izrazeno poddimenzijo izpolnjevanje obveznosti, bodo najmoéneje vplivale na
zamude. To pomeni, da tudi v osebnem Zivljenju izpolnjujejo obveznosti ob dogovorjenem roku. To obnaSanje
avtomatsko prinesejo tudi na delovno mesto. Oblika podjetja je tudi mocan napovednik zamud. Ze pri
korelacijah smo dobili znacilne korelacije pri druzbi z omejeno odgovornostjo. V vzorcu so ta podjetja ve¢inoma
majhna. Majhna podjetja so prisiljena dobaviteljem placevati racune v dogovorjenem roku, ker so obicajno manj
pomembna za dobavitelja. Dobavitelj pa ravno zato uporablja pri njih bolj strogo placilno politiko. Dobavitelj
obicajno pomembnejSim kupcem omogoca nakupe do doloCenega limita, jim odobrava daljSe placilne roke in
ve¢ pomoci pri odlaganju placil.

Tabela 51: Zaporedje statisticne pomembnosti dimenzij osebnosti, poddimenzij vestnosti, oblike in velikosti
podjetja ter delovnega mesta, ki ga zaseda anketirana oseba, pri razli¢nih tipih nevronskih mrez, kjer so bile
dosezene najvedje korelacije

Lincarna NN NNz MLP z eno skrito NN z MLP z dvema RBFNN GRNN
plastjo skritima plastema
1 1zpolnjevan4e 1zp01njevan4e izpolnj evanje velikost podietja 1zp01njevanqe
obveznosti obveznosti obveznosti obveznosti
. . S delovno mesto . L . .
2 oblika podjetja odprtost za izku$nje Zaposlitve oblika podjetja oblika podjetja
3 sprejemljivost samodiscipliniranost velikost podjetja samodiscipliniranost
4 ekstravertnost nevroticizem potreba po dosezkih sprejemljivost
5 kompetentnost velikost podjetja oblika podjetja ekstravertnost
o oy N izpolnjevanje
6 potreba po dosezkih potreba po dosezkih odprtost za izku$nje obveznosti
7 oblika podjetja vestnost kompetentnost
8 delovno F“"S“’ redoljubnost redoljubnost
zaposlitve
T delovno mesto
9 samodiscipliniranost .
zaposlitve
10 sprejemljivost

Tabela 52: Statisticno pomembne neodvisne spremenljivke, ki napovedujejo zamude, pri ocenjevanju z linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise)

Dimenzije r Ar Vi) t p
1 Izpolnjevanje obveznosti 0,216 0,216 -0,315 -4,097 0,000
2 Oblika podjetja 0,289 0,073 -0,193 -2,758 0,006
3 Sprejemljivost 0,336 0,047 0,189 2,470 0,014
7.34. Povezanost zamud s postavkami iz vprasalnikov

Povezanost zamud s posameznimi postavkami iz vprasalnikov smo analizirali s pomocjo korelacije. Analiza je
potekala med 181 povpre¢nimi zamudami in s postavkami posamezne dimenzije osebnosti ali poddimenzije

vestnosti. Naslednje postavke so bile statisticno pomembno povezane z zamudo:
dimenzija ekstravertnost: Sem zgovoren. (r =—-0,148; p <0,05);
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e dimenzija sprejemljivost: Hitro odpustim drugim. (7 = 0,165 ; p < 0,05) ;
e dimenzija vestnost:
o Sem zanesljiv delavec. (r =—0,156 ; p <0,05));
o Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi drzim. » =-0,228; p <0,01);
e dimenzija odprtost za izkusnje:
o Sem originalen, poln idej. (» =-0,203; p <0,01);
o Zanima me mnogo razli¢nih stvari. (r =-0,166 ; p < 0,05) ;
e poddimenzija kompetentnost: Vem, kako narediti stvari. (» =-0,170; p <0,05);

e poddimenzija redoljubnost:
o Hocem, da je vse, »kot mora biti«. (» =-0,212; p<0,01);

o Nasprotje postavke: Nered me ne moti. (» =—-0,187 ; p <0,05));
e poddimenzija izpolnjevanje obveznosti:

o PoskuSam se drzati pravil. (» =—0,220; p<0,01);

o Nasprotje postavke: Prelomim svoje obljube. (» =—-0,174 ; p < 0,05));
e poddimenzija potreba po dosezkih:

o Nalog se lotevam z vsem srcem. (» =-0,160 ; p <0,05) ;

o Zahtevam kvaliteto. (» =—-0,151; p <0,05);
e poddimenzija samodiscipliniranost:

o  Obveznosti opravim takoj. (» =-0,147 ; p < 0,05) ;

o Takoj se lotim nalog. (r =—-0,187 ; p <0,05).

Nadalje smo analizirali povezanost zgoraj predstavljenih postavk s povpreénimi zamudami s pomocjo linearne
veckratne regresije. Skozi korelacijski oblak smo potegnili premico s pomoc¢jo metode najmanjsih kvadratov.
Odvisna spremenljivka je povpre¢na zamuda, neodvisne spremenljivke pa so postavke, ki so statistiCno
pomembne pri zgoraj predstavljenih korelacijah. S pomocjo linearne veckratne regresije z metodo stepwise smo
definirali postavke, ki statisticno pomembno vplivajo na zamude (tabela 53).

Tabela 53: Statisticno pomembne postavke, ki vplivajo na zamude

Postavke r Ar o) t P
1 Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi drzim. 0,228 0,228 -0,198 -2,751 0,007
2 Hitro odpustim drugim. 0,303 0,075 0,243 3,430 0,001
3 Hocem, da je vse, »kot mora biti«. 0,357 0,054 -0,188 -2,612 0,010
4 Nasprotje postavke: Prelomim svoje obljube. 0,393 0,036 -0,165 -2,348 0,020

S postavkami »Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi drzim«, »Hitro odpustim drugim«, »HocCem, da je vse,
kot mora biti« in z nasprotjem postavke »Prelomim svoje obljube« pojasnimo 13,5 odstotkov variabilnosti

zamud (rjrﬂagujen =0,135; F=8,020; p=0,000). Z vsemi petnajstimi postavkami, ki so bile znacilno

povezane z zamudami, pa pojasnimo 14,9 % variabilnosti zamud ( =0,149; F =3,098; p=0,000).

2
rprilagojen

S pomocjo #-testa smo ugotovili statisticno pomembne razlike med slabimi in dobrimi placniki pri zgoraj
izbranih postavkah s pomocjo korelacije. Mejo med dobrimi in slabimi placniki smo postavili takoj po mediani
(6 dni). Statisticno pomembne razlike so se pojavile pri postavki »Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi
drzim« (¢t =-2,254; p=0,025), kjer je srednja vrednost pri dobrih placnikih 4,23 in pri slabih pla¢nikih 3,92.

Izracunali smo tudi razlike med dobrimi in slabimi plaéniki v izraZenosti posameznih postavk v obeh
vprasalnikih BFI (44 postavk) in IPIP za vestnost (60 postavk). Tudi tu smo postavili mejo med dobrimi in
slabimi placniki pri 6 dneh. T-test je pokazal statisticno pomembne razlike pri ocenah, ki so jih podale
odgovorne osebe pri dobrih pla¢nikih, in pri ocenah, ki so jih podale odgovorne osebe pri slabih placnikih, pri
naslednjih postavkah:
e  Pravocasno placujem svoje racune. (¢ =-2,082; p =0,039);
o  dobri plac¢niki imajo povprecje 4,47;
o slabi pla¢niki imajo povprecje 4,17,
e Nasprotje postavke: Sledim svojim trenutnim vzgibom. (¢t =-2,249; p =0,026)

Raziskava kreditnega tveganja s pomocjo nevronskih mrez 99



Bernarda Senk Doktorska disertacija

o  dobri placniki imajo povprecje 3,11
o slabi pla¢niki imajo povprecje 2,76;
e Nacrtujem svoje delo in se teh naértov tudi drzim. (¢ =-2,254; p =0,025)
o dobri plaéniki imajo povpreéje 4,23
o slabi pla¢niki imajo povprecje 3,92.

7.3.5. Model ocenjevanja zamud s postavkami iz vprasalnikov BFI in IPIP

Poskusili smo ocenjevati povprecne zamude po posameznem kupcu s postavkami iz vprasalnikov s pomocjo
nevronskih mrez, vendar zadeva ni uspela, ker je preve¢ neodvisnih spremenljivk. Zato smo ocenjevanje izvedli
samo z linearno veckratno regresijo z metodama enter in stepwise. Zanimalo nas je, katere postavke bodo imele
vpliv na zamude. Uporabili smo 181 izpolnjenih anket, kjer je bilo zajetih 44 postavk vprasalnika BFI za
osebnost in 60 postavk vprasalnika IPIP samo za dimenzijo vestnost.

S pomocjo linearne veckratne regresije z metodo stepwise smo ugotovili, da odgovorne osebe za placila podjetij,
ki manj zamujajo ali sploh ne zamujajo s placili racunov, bolj nacrtujejo svoje delo in se teh nacrtov tudi drzijo,
manj odpuscajo drugim, bolj Zelijo, da je vse »kot mora biti«, manj prelomijo svoje obljube, so bolj zadrzani,
vase zaprti in menijo, da lahko prispevajo k organizaciji, v kateri so zaposleni.

Pri linearni veckratni regresiji (metoda stepwise), kjer sodelujejo le te neodvisne spremenljivke (tabela 54), je
=0,164;
F=6896; p=0,000). Kjer pa sodelujejo vse postavke (metoda enter), je dobljena korelacija z zamudami

korelacija 0,438 in je pojasnjeno 16,4 odstotkov variabilnosti povprecne zamude po kupcih (rj,ﬂagajen

visoka, in sicer 0,781. Z vsemi postavkami vprasalnikov pojasnimo samo 7,7 odstotka variabilnosti povpre¢nih
zamud po kupcih ( 2 =0,077; F=1144; p=0,270).

r prilagojen

Tabela 54: Statisticno pomembne postavke, ki vplivajo na zamude iz vprasalnikov BFI in IPIP

Postavke r Ar g t P

1 Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi drzim. 0,228 0,228 -0,201 -2,835 0,005

2 Hitro odpustim drugim. 0,303 0,075 0,259 3,692 0,000

3 Hocem, da je vse, »kot mora biti«. 0,357 0,054 -0,186 -2,623 0,009

4 Nasprotje postavke: Prelomim svoje obljube. 0,393 0,035 -0,195 -2,770 0,006

5 Sem zadrzan, vase zaprt. 0,416 0,023 -0,164 -2,354 0,020

6 Prispevam lahko le malo. 0,438 0,022 0,143 2,030 0,044
7.4. Modeli ocenjevanja zamud s postavkami iz vprasSalnikov BFI in IPIP ter kazalniki bonitete

podjetja

74.1. Model ocenjevanja zamud, Kjer so vkljucene vse postavke in boniteta podjetja

V modelu ocenjevanja zamud, kjer so vkljucene vse postavke iz vprasalnikov in boniteta podjetja, smo zamude,
kazalnike bonitete, odgovarjajoce leto in obliko podjetja povezali s postavkami iz vprasalnikov BFI (ocenjuje
osebnostne lastnosti) in IPIP za vestnost, ker smo Zeleli ugotoviti njihov vpliv na zamude. Nekaj podjetij, ki so
bila vkljuéena v modele ocenjevanja, pri bonitetah (kazalnikih) podjetij ni izpolnilo ankete, zato smo vse te
primere izlocili in dobili na koncu 7.217 podatkov. Te podatke smo ocenjevali z nevronskimi mrezami. Zaradi
preobilice neodvisnih spremenljivk so se pojavile tezave pri linearni NN (7 = 0,044 ), NN z MLP, ki vsebuje dve
skriti plasti (ne izdela mreze). Zelo nizke korelacije smo pridobili pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast
(r=0,173), in pri RBFNN (r=0,085). GRNN je dosegla sicer visji Pearsonov koeficient korelacije

(r=0,491) kot linearna veckratna regresija (metoda enter; » = 0,446 ), vendar je za to ocenjevanje potrebovala

kar 4 ure. Domnevamo, da je tudi za GRNN bilo preve¢ neodvisnih spremenljivk, zato tako nizko povecanje
korelacije nasproti linearni veckratni regresiji.

NN z MLP, ki je vsebovala v skriti plasti 36 nevronov, je uporabila za treniranje algoritem vzvratnega Sirjenja

napake. RBFNN je v skriti plasti vsebovala 3 nevrone. Za dolo¢anje centrov je bil uporabljen algoritem k-
povprecij, za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-
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inverzni algoritem prilagajanja utezi. Pri GRNN je v prvi skriti plasti sodelovalo 3609 nevronov, v drugi skriti
plasti pa dva. Pri u¢enju je bila uporabljena metoda podvzorcenja.

Tabela 55: Povzetek statistik pri modelu ocenjevanja zamud z razlicnimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda enter), ko sodelujejo vse neodvisne spremenljivke

Linearna Linearna NN z MLP N;\Idiel\:gép

veckratna z eno skrito .. RBFNN GRNN

regresija NN lastjo cLashin)

gresy plasy plastema

Povpreéje realne zamude 47,662 55,488 50,301 48,823 51,127
Standardni odklon realne zamude 108,568 126,882 119,150 114,434 121,601
Pf).\lpre.cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 11,919 197E+16 21,744 ne izdela 0777 4294
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo) mreze,
Povprecna absolutna napaka ocenjene zamude | g 99 | 5 g1pryg | 125,602 pride 114082 | 106,067
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo) do
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 58,078 1,99E+17 79,359 napake 53,851 45,363
Delez napake standardnega odklona 0,988 2,06E+16 1,054 0,997 0,872
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,446 0,044 0,173 0,085 0,491
Stevilo neodvisnih spremenljivk 189 189 189 189 189 189
Stevilo podatkov 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217
Porabljen Cas 1 min 1 min 1 ura 5 min 4 ure

Pri ocenjevanju zamud, ko je nevronska mreza sama iskala pomembne neodvisne spremenljivke, so se pojavile
tezave pri vseh tipih. NN z MLP sploh ne izdela mreze. Linearna NN (» =0,001) in RBFNN (7 = 0,044 ) sicer

izdelata mrezo, ki pa daje zelo nizke korelacije. GRNN pa sploh ni sposobna izbirati pomembnih neodvisnih
spremenljivk (7 =0,476).

Tabela 56: Povzetek statistik pri modelu ocenjevanja zamud z razlinimi tipi nevronskih mrez in linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise) z izbiranjem pomembnih neodvisnih spremenljivk

Linearna | . | NNzMLP NNdz i\fn];P
veckratna z eno skrito zave RBFNN GRNN
regresija NN lastjo sLanlifos
gresy plasy plastema
Povpreéje realne zamude 47,662 50,482 47,691 49,662
Standardni odklon realne zamude 108,568 117,424 112,999 119,930
Ppypr;cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 7,608 2.03E+15 ) ) 29201 2,466
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo) ne izdela ne izdela
Povpre¢na absolutna napaka ocenjene zamude mreze, mreze,
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo) 99,416 114E+17 pride pride 112,906 105,731
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 44,580 5,15E+15 do do 72,660 43,384
napake napake
Delez napake standardnega odklona 0,996 9,69E+14 0,999 0,882
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,409 0,001 0,044 0,476
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 51 183 58 189
Stevilo neodvisnih spremenljivk 189 189 189 189 189 189
Stevilo podatkov 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217
Porabljen ¢as 1 min 2 min 20 min 4 ure

Z linearno veckratno regresijo (metoda stepwise) smo dolo€ili 51 pomembnih neodvisnih spremenljivk, ki si jih
lahko ogledamo v tabeli 57.

Tabela 57: Statisticno pomembne neodvisne spremenljivke, ki napovedujejo zamude, pri ocenjevanju z linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise)

Postavke r Ar £ t P
1 Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti 0,166 0,16565 0,280 13,189 0,000
2 Pravocasno plac¢ujem svoje racune. 0,204 0,03867 -0,275 -11,020 0,000
3 Drzim se izbrane poti. 0,243 0,03884 0,100 2,635 0,008
4 Nasprotje postavke: Nisem visoko motiviran za uspeh. 0,258 0,01523 -0,130 -6,427 0,000
5 Nasprotje postavke: Svojo mizo pus¢am razmetano. 0,272 0,01328 -0,241 -8,790 0,000
6 Dodana vrednost na zaposlenega 0,286 0,01462 -0,073 -2,912 0,004
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Postavke r Ar p t P
7 Razmerje mF:d kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in kratkoro¢nimi 0.295 0.00823 0.183 9.179 0,000
obveznostmi
8 Kapitalska pokritost stalnih sredstev 0,311 0,01602 -0,102 -5,966 0,000
9 Dobickovnost prihodkov iz poslovanja 0,316 0,00544 0,051 2,291 0,022
10 Nasprotje postavke: Sem sproscen, obvladujem stres. 0,324 0,00780 0,065 2,284 0,022
11 Basic earning power ratio 0,328 0,00471 -0,069 -3,348 0,001
12 Sem iznajdljiv. 0,346 0,01787 0,219 4,860 0,000
13 Nasprotje postavke: Sem nekoliko nepreviden. 0,351 0,00504 -0,257 -11,076 0,000
14 Nasprotje postavke: Nered me ne moti. 0,354 0,00282 -0,340 -10,628 0,000
15 | Nasprotje postavke: Sem nagnjen k neredu. 0,358 0,00369 0,369 9,936 0,000
16 | Zahtevam kvaliteto. 0,363 0,00521 -0,129 -5,547 0,000
17 Stvari po¢nem v skladu z nacrti. 0,366 0,00251 0,355 8,489 0,000
18 | Vztrajam, dokler ne kon¢am dela. 0,368 0,00255 -0,110 -2,777 0,005
19 | Obracanje zalog 2 0,370 0,00200 -0,068 -5,188 0,000
20 Nasprotje postavke: Sem zadrzan, vase zaprt. 0,376 0,00626 0,202 7,068 0,000
21 Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih terjatev 0,378 0,00141 -0,151 -5,130 0,000
22 Obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev 0,381 0,00302 -0,122 -5,355 0,000
23 Ostanem miren v napetih situacijah. 0,383 0,00209 -0,197 -8,199 0,000
24 Povpreéna mesecna placa na zaposlenega 0,384 0,00154 0,105 4,334 0,000
25 Kratkoro¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti 0,387 0,00259 0,411 4,772 0,000
26 Poslovni izid iz poslovanja po davkih 0,388 0,00138 -0,114 -4,865 0,000
27 Sem samozavesten. 0,391 0,00233 0,107 2,491 0,013
28 Dolgoroc¢na pokritost dolgoro¢nih sredstev in zalog 0,392 0,00084 0,075 5,136 0,000
29 Cisti dobicek (izguba) na zaposlenega 0,393 0,00095 0,053 2,637 0,008
30 Nasprotje postavke: Naredim nasprotno od zahtevanega. 0,393 0,00089 -0,216 -5,899 0,000
31 Sem druzaben, grem rad med ljudi. 0,394 0,00062 -0,336 -7,546 0,000
32 Nasprotje postavke: Sem hladen in vzvisen. 0,395 0,00066 0,135 5,892 0,000
33 Naredim ve¢, kot se pri¢akuje od mene. 0,395 0,00061 -0,213 -5,798 0,000
34 Nasprotje postavke: Prispevam lahko le malo. 0,396 0,00085 0,061 2,265 0,024
35 | Hitro odpustim drugim. 0,397 0,00058 -0,085 -3,391 0,001
36 Delez obratnih sredstev v sredstvih 0,397 0,00071 0,078 4,220 0,000
37 Et())(\;gtr);clno Stevilo zaposlenih na podlagi delovnih ur v obracunskem 0398 0.00077 0.486 5,89 0,000
38 | Drugi stroski dela 0,399 0,00064 -0,947 -7,704 0,000
39 | Leto 0,399 0,00058 0,071 2,894 0,004
40 | Imam bujno domisljijo. 0,400 0,00060 0,092 3,532 0,000
41 Rad imam red. 0,400 0,00033 -0,077 -2,360 0,018
42 Nasprotje postavke: Sem bolj miren po naravi. 0,401 0,00081 -0,206 -8,210 0,000
43 Obracanje obratnih sredstev 0,402 0,00088 0,093 3,324 0,001
44 | Takoj se lotim nalog. 0,403 0,00112 0,184 4,595 0,000
45 | Nasprotje postavke: Napacno prikazujem dejstva. 0,404 0,00102 -0,075 -3,181 0,001
46 Stroski pla¢ 0,404 0,00021 0,562 4,303 0,000
47 | Finan¢ni odhodki 0,405 0,00102 0,515 7,037 0,000
48 pN;gi\{jr; ;/;drrlll(;i; r};;);ianega blaga in materiala ter stroski 0.407 0.00159 0,724 5061 0,000
49 Nasprotje postavke: Prelomim svoje obljube. 0,407 0,00010 -0,139 -3,932 0,000
50 Dnevi vezave zalog 2 0,408 0,00063 -0,072 -2,657 0,008
51 Nasprotje postavke: Imam malo umetniskih interesov. 0,409 0,00138 0,087 2,952 0,003

Zanimivo je, da je najpomembne;jsi kazalnik dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti (Ar = 0,166), ki je
pozitivno povezan z zamudo, kar je tudi pri¢akovano. Cim vigji je kazalnik, dalj ¢asa so vezane poslovne
obveznosti in poslediéno so zamude vecje. Kot drugi najpomembnejsi kazalnik je dodana vrednost na
zaposlenega (Ar = 0,015 ) na $estem mestu, ki pa ima negativen vpliv na zamudo. Cim visja je dodana vrednost

na zaposlenega, manjSe so zamude. Vmes pa imamo postavke »PravoCasno placujem svoje racune«
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(Ar=0,039), »Drzim se izbrane poti« (Ar=0,039), »Nisem visoko motiviran za uspeh« (Ar=0,015) in
»Svojo mizo puscam razmetano« (Ar=0,015). Te postavke potrjujejo pomembnost njihove vkljucitve v

ocenjevanje. Ugotovimo lahko, da anketirane osebe s podanimi ocenami pri prej omenjenih postavkah
nakazujejo svoje obnasanje pri placevanju zapadlih racunov svojim dobaviteljem.

Razmerje med kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in kratkoro¢nimi obveznostmi ( Ar = 0,008 ) je na sedmem
mestu in ima pozitiven vpliv na zamude. To je pri¢akovano, saj vecje razmerje pomeni vecje zamude. Sledi
negativen vpliv kapitalske pokritosti stalnih sredstev (Ar =0,016). To pomeni: ¢e bodo stalna sredstva visje
pokrita s kapitalom kraj$e bodo zamude. Vpliv ostalih pomembnih neodvisnih spremenljivk si lahko ogledamo v
nadaljevanju tabele 57.

7.4.2. Modeli ocenjevanja zamud s postavkami (osebnost in vestnost), boniteto podjetja in

predhodnimi zamudami

Zaradi obilice neodvisnih spremenljivk v obstojeCem vzorcu smo se odlocili, da za modele ocenjevanja
uporabimo samo linearno veckratno regresijo. Nevronske mreze ne zmorejo ucinkovitega ocenjevanja pri tako
velikem Stevilu neodvisnih spremenljivk. Korelacije, ki jih dobimo pri linearni veckratni regresiji, so dobre.
Ocenjevanje brez predhodne zamude smo si ravnokar ogledali. V naslednjih tabelah pa si bomo ogledali
ocenjevanje, kjer smo obstoje¢emu vzorcu dodali prvo predhodno zamudo, prvi dve predhodni zamudi in prve tri
predhodne zamude. Obstojeci vzorec se je vsakokrat zmanj$al za tiste zamude, ki niso imele predhodnih zamud
pri dolo¢enem kupcu.

Tabela 58: Povzetek statistik pri modelih ocenjevanja zamud z linearno veckratno regresijo (metoda enter) z
vsemi vkljuCenimi neodvisnimi spremenljivkami

Prva predhodna zamuda Dve predhodni zamudi Tri predhodne zamude
Povprecje realne zamude 48,225 48,650 48,885
Standardni odklon realne zamude 108,655 108,887 108,770
Ppyprgéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 7.943 7793 7735
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povprecna ab.sglutpa napaka ocenjene zamude 66.044 66.128 65.586
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 476,027 87,374 87,242
Delez napake standardnega odklona 0,989 0,990 0,990
Pearsonov koeficient korelacije - 0,799 0,799 0,802
Pojasnjena varianca - r;,”agojen 0,631 0,631 0,636
Stevilo neodvisnih spremenljivk 190 191 192
Stevilo podatkov 7.088 6.991 6.907

Iz tabel 55 in 58 je lepo razvidno, da prva predhodna zamuda ogromno doprinese h korelaciji (Ar =0,353).
Pearsonov koeficient korelacije je pri linearni veckratni regresiji, kjer ni vkljucenih predhodnih zamud 0,446, ko
pa je vkljucena prva predhodna zamuda, je 0,799. Druga predhodna zamuda ne spremeni korelacije (» =0,799),
tretja predhodna zamuda pa le minimalno (»=0,802). Iz navedenega lahko povzamemo, da so notranje

informacije tiste, ki bodo najbolj napovedale zamudo doloCenega kupca. Notranje informacije pa v nasem
primeru nosi s seboj prva predhodna zamuda.

Pri linearni veckratni regresiji z metodo stepwise dobimo le rahlo nizje korelacije in pojasnjene variance kot z
metodo enter ob vkljucitvi prve, prvih dveh in prvih treh predhodnih zamud v ocenjevanje zamud. Te visoke
korelacije in pojasnjene variance pa gredo v glavnem na racun prve predhodne zamude.

V tabelah 60, 61 in 62 si lahko pogledamo vse statisticno pomembne kazalnike bonitete podjetja in postavke iz
vprasalnikov (BFI, IPIP vestnost) ter njihove doprinose h Pearsonovemu korelacijskemu koeficientu. V vseh
primerih je najpomembnejsa prva predhodna zamuda, sledi ji druga predhodna zamuda in leto. Sledijo naslednje
postavke: »Pravoc¢asno placujem svoje ra¢une«, »Stvari po¢nem v skladu z naérti«. Sledijo nasprotja naslednjih
postavk: »Svojo mizo pus¢am razmetano«, »Nisem visoko motiviran za uspeh«, »Sem nekoliko nepreviden«.
Kazalnik bonitete, ki se je izkazal kot najpomembnejsi, je dodana vrednost na zaposlenega. V skladu s temi
ugotovitvami lahko domnevamo, da so osebnostne lastnosti odgovorne osebe za placila pomembnejSe od
kazalnikov bonitete podjetij. Seveda to ne velja za vse osebnostne lastnosti. Bomo pa v nadaljevanju poskusali
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ugotoviti, ali je to vestnost in izpolnjevanje obveznosti, kot to predpostavljamo na podlagi analize povezanosti
med dimenzijami osebnosti in poddimenzijami vestnosti.

Tabela 59: Povzetek statistik pri modelih ocenjevanja zamud z linearno veckratno regresijo (metoda stepwise), ki
izbira pomembne neodvisne spremenljivke

Prva predhodna zamuda Dve predhodni zamudi Tri predhodne zamude

Povpreje realne zamude 48,225 48,650 48,885
Standardni odklon realne zamude 108,655 108,887 108,770
T s oo e O e |
(s med silin i aktuine ocenjons zamudo) 67,240 66,811 66,160
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 85,361 85,997 86,331
Delez napake standardnega odklona 0,999 0,999 0,999
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,786 0,790 0,794
Pojasnjena varianca - jrilagojen 0,617 0,624 0,630
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 10 18 12
Stevilo neodvisnih spremenljivk 190 191 192
Stevilo podatkov 7.088 6.991 6.907

Tabela 60: Statisticno pomembne neodvisne spremenljivke, ki napovedujejo zamude, pri modelu ocenjevanja
zamud z linearno veckratno regresijo (metoda stepwise), kjer sodeluje prva predhodna zamuda

Postavke r Ar p t P
1 Prva predhodna zamuda 0,782 0,78192 0,760 98,630 0,000
2 Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti 0,783 0,00077 0,021 2,698 0,007
3 Leto 0,783 0,00063 -0,030 -3,813 0,000
4 Nasprotje postavke: Svojo mizo pus¢am razmetano. 0,784 0,00049 -0,030 -3,510 0,000
5 Nasprotje postavke: Nisem visoko motiviran za uspeh. 0,784 0,00048 -0,037 -4,493 0,000
6 Dodana vrednost na zaposlenega 0,785 0,00040 -0,022 -2,709 0,007
7 Pravocasno plac¢ujem svoje racune. 0,785 0,00028 -0,050 -4,336 0,000
8 Stvari po¢nem v skladu z nacrti. 0,786 0,00054 0,048 4,276 0,000
9 Nasprotje postavke: Sem nekoliko nepreviden. 0,786 0,00020 -0,027 -2,989 0,003
10 Nasprotje postavke: V¢asih sem osoren do drugih. 0,786 0,00015 0,019 2,081 0,038

Tabela 61: Statisticno pomembne neodvisne spremenljivke, ki napovedujejo zamude, pri modelu ocenjevanja z
linearno veckratno regresijo (metoda stepwise), kjer sodelujeta prvi dve predhodni zamudi

Postavke r Ar p t P
1 Prva predhodna zamuda 0,784 0,78385 0,705 58,637 0,000
2 Druga predhodna zamuda 0,785 0,00135 0,065 5,464 0,000
3 Leto 0,786 0,00074 -0,037 -4,480 0,000
4 Pravocasno plaéujem svoje racune. 0,787 0,00059 -0,038 -2,980 0,003
5 Stvari po¢nem v skladu z nacrti. 0,787 0,00090 0,068 4,264 0,000
6 Nasprotje postavke: Svojo mizo pu§éam razmetano. 0,788 0,00037 -0,026 -2,925 0,003
7 Nasprotje postavke: Prispevam lahko le malo. 0,788 0,00032 -0,046 -3,727 0,000
8 Dodana vrednost na zaposlenega 0,788 0,00024 -0,016 -1,779 0,075
9 Nasprotje postavke: Nisem visoko motiviran za uspeh. 0,789 0,00020 -0,028 -3,257 0,001
10 | Trdo delam. 0,789 0,00020 0,045 3,550 0,000
11 Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti 0,789 0,00014 0,025 2,894 0,004
12 Naloge uspesno izpolnim. 0,789 0,00016 0,047 2,904 0,004
13 Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi drzim. 0,789 0,00025 -0,069 -3,823 0,000
14 Svoje delo odli¢no opravljam. 0,790 0,00024 -0,059 -3,328 0,001
15 Z lahkoto izvedem naloge. 0,790 0,00014 0,063 3,770 0,000
16 Nasprotje postavke: Sprejemam prenagljene odlocitve. 0,790 0,00014 -0,031 -2,733 0,006
17 Nasprotje postavke: Sem sproscen, obvladujem stres. 0,790 0,00021 0,042 2,804 0,005
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Postavke r Ar p t P
18 Nasprotje postavke: Sem hladen in vzvisen. 0,790 0,00021 0,030 2,484 0,013
Tabela 62: Statisticno pomembne neodvisne spremenljivke, ki napovedujejo zamude, pri modelu ocenjevanja z
linearno veckratno regresijo (metoda stepwise), kjer sodelujejo prve tri predhodne zamude
Postavke r Ar ﬁ t P
1 Prva predhodna zamuda 0,789 0,78906 0,716 59,854 0,000
2 Druga predhodna zamuda 0,790 0,00130 0,064 5,366 0,000
3 Leto 0,791 0,00069 | -0,037 -4,622 0,000
4 Pravocasno plaéujem svoje racune. 0,792 0,00056 -0,072 -6,093 0,000
5 Stvari po¢nem v skladu z nacrti. 0,793 0,00099 0,070 5,544 0,000
6 Nasprotje postavke: Nisem visoko motiviran za uspeh. 0,793 0,00033 -0,034 -4,283 0,000
7 Nasprotje postavke: Svojo mizo pus¢am razmetano. 0,793 0,00024 -0,057 -4,508 0,000
8 Dodana vrednost na zaposlenega 0,793 0,00017 -0,017 -2,001 0,045
9 Nasprotje postavke: Sem nekoliko nepreviden. 0,794 0,00017 -0,036 -3,747 0,000
10 Proizvodnost sredstev 0,794 0,00015 -0,023 -2,846 0,004
11 Nasprotje postavke: Sem nagnjen k neredu. 0,794 0,00021 0,061 3,686 0,000
12 Hocem, da je vse, «kot mora biti«. 0,794 0,00027 -0,034 -2,812 0,005
7.5. Modeliranje ocenjevanja zamud z vsemi faktorji

Poskusali smo ocenjevati zamude s kazalniki bonitete in postavkami za osebnost ter vestnost s pomocjo
nevronskih mrez, vendar je prihajalo do velikih tezav. Zato smo se odlocili ocenjevati zamude z vsemi faktorji.
Ti faktorji povzemajo sporocCilnost posameznih kazalnikov bonitete (faktorji bonitete), postavk osebnosti
(faktorji osebnosti) in postavk vestnosti (faktorji vestnosti). Na ta nacin smo zelo zmanjsali Stevilo neodvisnih
spremenljivk. Faktorji bonitete so naslednji:

Faktor bonitete 1: bilanca
Faktor bonitete 2: poslovni izid
Faktor bonitete 3: gospodarnost
Faktor bonitete 4: dobickovnost
Faktor bonitete 5: financiranje
Faktor bonitete 6: likvidnost
Faktor bonitete 7: obrat

Faktor bonitete 8: produktivnost zaposlenega

Faktor bonitete 9: placilni pogoji
Faktor bonitete 10: ucinkovitost kapitala

Faktor bonitete 11: drugi poslovni prihodki in odhodki

Faktorji osebnosti so:

Ekstravertnost
Sprejemljivost
Vestnost
Nevroticizem
Odprtost za izkusnje

Faktorji vestnosti so:

Kompetentnost
Redoljubnost
Izpolnjevanje obveznosti
Potreba po dosezkih
Samodiscipliniranost
Preudarnost

Tem faktorjem smo dodali e obliko podjetja in odgovarjajoce leto. S pomocjo korelacije in nevronskih mrez
smo ugotovili, da oblika podjetja pomembno vpliva na zamude. Pri nevronskih mrezah se je pokazalo tudi, da
leto pomembno vpliva na zamude.
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Tabela 63: Povzetek statistik pri modelih ocenjevanja zamud z linearno veckratno regresijo (metoda enter) z

vsemi vkljucenimi faktorji, obliko podjetja in odgovarjajo¢im letom

Brez predhodne Prva predhodna Dve predhodni Tri predhodne

zamude zamuda zamudi zamude
Povprecje realne zamude 47,662 48,225 48,650 48,885
Standardni odklon realne zamude 108,568 108,655 108,887 108,770
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,277 0,785 0,788 0,793
Pojasnjena varianca - rj,”agojen 0,073 0,615 0,619 0,627
Nestabilnost pri multikolinearnosti - ¥ 24,844 452,937 438,389 431,529
Stevilo neodvisnih spremenljivk 24 25 26 27
Stevilo podatkov 7.217 7.088 6.991 6.907

Primerjava med tabelama 63 in 64 poda zanimivost, da je razlika med korelacijama, ko ni upostevane predhodne
zamude, najveja (0,169). Cim upostevamo samo prvo predhodno zamudo, je ta razlika Ze tako majhna, da lahko
brez slabe vesti za ocenjevanje zamud uporabimo samo faktorje. Na ta nadin resni¢no zajamemo Vso
sporocilnost.

Tabela 64: Povzetek statistik pri modelih ocenjevanja zamud z linearno veckratno regresijo (metoda enter) z
vsemi kazalniki bonitete, postavkami (vprasalnik BFI za osebnost in vprasalnik IPIP za vestnost), obliko podjetja

in odgovarjajo¢im letom

Brez predhodne Prva predhodna Dve predhodni Tri predhodne

zamude zamuda zamudi zamude
Povpreéje realne zamude 47,662 48,225 48,650 48,885
Standardni odklon realne zamude 108,568 108,655 108,887 108,770
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,446 0,799 0,799 0,802
Pojasnjena varianca - rjrilagujen 0,180 0,631 0,631 0,636
Nestabilnost pri multikolinearnosti - F 10,444 80,053 88,957 91,890
Stevilo neodvisnih spremenljivk 189 190 191 192
Stevilo podatkov 7.217 7.088 6.991 6.907

7.5.1. Model ocenjevanja zamud, Kjer niso upostevane predhodne zamude

Nase modeliranje ocenjevanja zamud z vsemi faktorji, obliko podjetja in odgovarjajocim letom vendar brez
predhodnih zamud smo nadaljevali Se z razli¢nimi tipi nevronskih mrez. 1z tabele 65 razberemo, da je najvisji
Pearsonov koeficient korelacije dosegla GRNN (r =0,483), kar je vi§je kot pri ocenjevanju z vsemi kazalniki
bonitete, postavkami, obliko podjetja in odgovarjajo¢im letom (7 =0,476) in kot pri ocenjevanju s kazalniki
bonitete, obliko podjetja in odgovarjajo¢im letom (» = 0,471). Malo nizji Pearsonov koeficient korelacije je

Tabela 65: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
enter) pri modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja in odgovarjajo¢im

letom

Linearna Linearna NN z MLP N;\Idiel\:gép

veckratna z eno skrito .. RBFNN GRNN

regresija NN lastjo Lt

gresy prasy plastema

Povprecje realne zamude 47,662 44,050 46,742 49,347 49,519 49,451
Standardni odklon realne zamude 108,568 98,118 108,035 108,874 113,423 116,415
P-()‘Vpre‘cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 5.633 5.285 8.948 7.095 2.843 4,028
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreena absolutna napaka ocenjene zamude | o 504 | 97 133 101,580 | 103258 | 112,935 | 101981
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 30,097 48,135 51,241 53,466 60,498 42,665
Delez napake standardnega odklona 0,998 0,939 0,940 0,948 0,996 0,876
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,277 0,344 0,341 0,320 0,147 0,483
Stevilo neodvisnih spremenljivk 24 24 24 24 24 24
Stevilo podatkov 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217
Porabljen Cas 1 min 1 min 20 min 2 uri 1 min 20 min
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dosegla linearna NN (» = 0,344 ), sledita ji NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast (» =0,341) in NN z MLP, ki
vsebuje dve skriti plasti (7 = 0,320 ). Najslabso korelacijo je dosegla RBFNN (7 =0,147), ki je nizja od linearne
veckratne regresije (»=0,277). Kljub temu, da imamo samo 24 neodvisnih spremenljivk, je porabila NN z
MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, kar dve uri za ocenjevanje.

NN z MLP je vsebovala v skriti plasti 26 nevronov, NN z MLP, ki ima dve skriti plasti, pa je v obeh plasteh
vsebovala po 26 nevronov. Obe NN z MLP sta uporabili za ucenje algoritem vzvratnega Sirjenja napake.
RBFNN je v skriti plasti vsebovala 21 nevronov. Za dolocanje centrov je bil uporabljen algoritem k-povprecij,
za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-inverzni
algoritem prilagajanja utezi. Pri GRNN je v prvi skriti plasti sodelovalo 3.609 nevronov, v drugi skriti plasti pa
dva. Pri ucenju je bila uporabljena metoda podvzorcenja.

V tabeli 66 opazimo najvisji Pearsonov koeficient korelacije pri GRNN (7 =0,526) in je celo vi§ji kot pri
ocenjevanju, ko sodelujejo vse neodvisne spremenljivke (7 = 0,483 ). Ocitno z izborom posameznih pomembnih
neodvisnih spremenljivk GRNN doseze boljSo ocenitev. Tudi pri RBFNN se je zvisal Pearsonov koeficient
korelacije iz 0,147, ko so sodelovale vse neodvisne spremenljivke, na 0,209, ko pri ocenitvi sodeluje samo
bilanca. Pri NN z MLP, ki ima dve skriti plasti, je bila izbrana tudi samo ena neodvisna spremenljivka, in sicer
gospodarnost (7 = 0,126 ). Katere pomembne neodvisne spremenljivke so izbrale posamezne nevronske mreze in
linearna veckratna regresija, si lahko ogledamo v tabeli 67 in 68.

NN z MLP je vsebovala v skriti plasti 10 nevronov, NN z MLP, ki ima dve skriti plasti, pa je v obeh plasteh
vsebovala po 26 nevronov. Obe NN z MLP sta uporabili za ucenje algoritem vzvratnega Sirjenja napake.
RBFNN je v skriti plasti vsebovala 15 nevronov. Za dolo€anje centrov je bil uporabljen algoritem k-povprecij,
za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-inverzni
algoritem prilagajanja utezi. Pri GRNN je v prvi skriti plasti sodelovalo 3.609 nevronov, v drugi skriti plasti pa
dva. Pri ucenju je bila uporabljena metoda podvzoréenja.

Tabela 66: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
stepwise) pri modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja in odgovarjajocim
letom z izbiranjem neodvisnih spremenljivk

Linearna Linearn NN z MLP N;\Idz I\:iLP

veckratna camna z eno skrito vema RBFNN GRNN

reoresiia NN lasti skritima

ceresy plasyo plastema

Povprecje realne zamude 47,662 49,849 48,052 46,590 46,513 48,131
Standardni odklon realne zamude 108,568 109,113 106,341 99,034 108,753 108,769
Ppyprgéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 4529 2,745 2.908 8.368 0,260 1,684
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | o, 55 102,994 100,525 98,284 106,360 92,887
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 29,785 47,813 45,463 55,452 49,528 41,088
Delez napake standardnega odklona 0,999 0,944 0,945 0,992 0,978 0,854
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,274 0,334 0,327 0,126 0,209 0,526
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 15 20 12 1 1 22
Stevilo neodvisnih spremenljivk 24 24 24 24 24 24
Stevilo podatkov 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217 7.217
Porabljen Cas 1 min 1 min 45 min 45 min 1 min 20 min

Tabela 67: Zaporedje statisticne pomembnosti neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanjih zamud z razli¢nimi tipi
nevronskih mrez

Linearna NN NNz MLP z eno skrito NN _ZMLP z dvema RBENN GRNN
plastjo skritima plastema
1 dobickovnost odprtost za izkusnje gospodarnost bilanca leto
5 leto leto 1zp01njevan:]e
obveznosti
izpolnjevanje . o

3 gospodarnost obvernosti oblika podjetja

4 plaéilni pogoji placilni pogoji sprejemljivost

5 odprtost za izku$nje kompetentnost kompetentnost

6 produktivnost vestnost potreba po dosezkih
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Lincarna NN NN zMLP z eno skrito NN z MLP z dvema RBENN GRNN
plastjo skritima plastema
zaposlenega
7 vestnost sprejemljivost vestnost
8 bilanca redoljubnost redoljubnost
9 1zp01n]evan4e samodiscipliniranost odprtost za izku$nje
obveznosti
10 oblika podjetja potreba po dosezkih bilanca
11 redoljubnost preudarnost preudarnost
12 obrat ekstravertnost placilni pogoji
13 poslovni izid samodiscipliniranost
14 soreiemliivost drugi poslovni prihodki
prejemly in odhodki
15 preudarnost likvidnost
16 samodiscipliniranost obrat
17 likvidnost produktivnost
zaposlenega
18 ucinkovitost kapitala financiranje
19 drugi poslovni prihodki oslovni izid
in odhodki pos
20 ekstravertnost gospodarnost
21 ucinkovitost kapitala
22 dobickovnost

Pri nevronskih mrezah smo dobili kot najpomembnejSo spremenljivko leto, sledi ji izpolnjevanje obveznosti,
gospodarnost in placilni pogoji. Pri linearni veckratni regresiji (metoda stepwise) pa smo dobili najpomembne;jso
spremenljivko placilni pogoji. Njej sledi odprtost za izkusnje in produktivnost zaposlenega.

Tabela 68: Razvrstitev statisticno pomembnih neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanju zamud z linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise)

Faktorji r Ar B t p
1 Placilni pogoji 0,165 0,16478 0,142 10,600 0,000
2 Odprtost za izku$nje 0,193 0,02805 -0,134 -5,720 0,000
3 Produktivnost zaposlenega 0,223 0,03052 -0,141 -6,764 0,000
4 Redoljubnost 0,231 0,00779 -0,094 -3,777 0,000
5 Poslovni izid 0,247 0,01627 -0,082 -3,552 0,000
6 Obrat 0,256 0,00821 -0,060 -4,056 0,000
7 Financiranje 0,259 0,00318 -0,026 -2,064 0,039
8 Sprejemljivost 0,261 0,00178 0,043 2,471 0,013
9 Leto 0,264 0,00375 -0,030 -2,376 0,018
10 Gospodarnost 0,266 0,00145 -0,195 -5,768 0,000
11 Dobickovnost 0,270 0,00465 0,198 4,822 0,000
12 Bilanca 0,271 0,00105 -0,058 -2,113 0,035
13 Izpolnjevanje obveznosti 0,273 0,00105 -0,090 -3,671 0,000
14 Kompetentnost 0,274 0,00101 0,090 3,858 0,000
15 Oblika podjetja 0,274 0,00051 -0,059 -3,409 0,001
7.5.2. Model ocenjevanja zamud, Kjer je uposStevana prva predhodna zamuda

V ta model ocenjevanja smo poleg vseh faktorjev, oblike podjetja in odgovarjajoega leta dodali Se prvo
predhodno zamudo. Ocenjevanje smo izvajali tako kot do sedaj z vsemi tipi nevronskih mrez in z linearno
veckratno regresijo. Pearsonovi koeficienti korelacije so pri vseh tipih nevronskih mrez vecji kot pri linearni
veckratni regresiji. Najvisja dobljena korelacija je pri linearni NN (7 =0,868), sledi ji NN z MLP, ki vsebuje
eno skrito plast (7 =0,860 ), potem GRNN (7 =0,839 ), RBFNN (r=0,822) in NN z MLP, ki ima dve skriti
plasti (»=0,813). V prvi skriti plasti je imela dva nevrona, v drugi skriti plasti pa enega. NN z MLP je
vsebovala v skriti plasti en nevron. Pri obeh nevronskih mrezah je bil uporabljen algoritem vzvratnega Sirjenja
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napake za ucenje in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. RBFNN je imela v skriti plasti
25 nevronov, GRNN pa v prvi skriti plasti 3.544 in dva nevrona v drugi skriti plasti. Pri GRNN je bila za ucenje
uporabljena metoda podvzorcenja. Za doloc¢anje centrov pri RBFNN je bil uporabljen algoritem k-povprecij, za
dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti pa je bil uporabljen psevdo-inverzni
algoritem prilagajanja utezi.

Tabela 69: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
enter) v modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja, odgovarjajo¢im letom in
rvo predhodno zamudo

Linearna Linearn NN z MLP N;\Idz I\:iLP

veckratna cama |, eno skrito vema RBFNN GRNN

regresija A lastjo sl

gresy plasl plastema

Povprecje realne zamude 48,225 46,314 55,204 49,390 53,849 47,110
Standardni odklon realne zamude 108,655 101,760 123,971 115,326 119,303 111,726
Ppyprgéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 3,752 2,110 2819 0.603 2571 0563
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povprena absolutna napaka ocenjene zamude | ¢, ¢, 50,496 64,520 67,137 68,003 61,418
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 85,247 23,176 26,347 27,437 26,779 24,080
Delez napake standardnega odklona 0,998 0,496 0,520 0,582 0,570 0,550
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,785 0,868 0,860 0,813 0,822 0,839
Stevilo neodvisnih spremenljivk 25 25 25 25 25 25
Stevilo podatkov 7.088 7.088 7.088 7.088 7.088 7.088
Porabljen Cas 1 min 1 min 16 min 45 min 2 min 15 min

Ocenjevanje smo nadaljevali Se z izbiranjem neodvisnih spremenljivk. Kljub izbiranju neodvisnih spremenljivk
so vsi tipi nevronskih mrez presegli Pearsonov koeficient korelacije 0,8 (mo¢na korelacija). Linearna veckratna
regresija (metoda stepwise) je dosegla najnizjo korelacijo izmed vseh nadinov ocenjevanja v tem modelu pri
izboru sedmih neodvisnih spremenljivk, in sicer 0,784. Iz tabele 70 lahko povzamemo, da se nevronske mreze
bolj prilagodijo, ko izbirajo neodvisne spremenljivke in lahko dosezejo visji Pearsonov koeficient korelacije. To
velja za linearno NN (7 =0,878) in GRNN (r=0,862). V prvi skriti plasti GRNN je bilo 3544 nevronov, v
drugi pa kot vedno dva nevrona. Metoda podvzorcenja je bila uporabljena za ucenje. Pri RBFNN je bilo v skriti
plasti udelezenih 9 nevronov. NN z MLP je imela v skriti plasti 2 nevrona. Za ucenje je bil uporabljen algoritem
vzvratnega Sirjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. NN z MLP, ki vsebuje
dve skriti plasti, je imela v vsaki plasti po 26 nevronov. Za ucenje je bil uporabljen algoritem vzvratnega Sirjenja
napake.

Tabela 70: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
stepwise) v modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja, odgovarjajoc¢im
letom in prvo predhodno zamudo z izbiranjem neodvisnih spremenljivk

Linearna Li NN z MLP NNdZ MLP

veckratna 1NCANA ) eno skrito | 2 SVOME RBFNN GRNN

regresija LI lastjo s

gresy plasl plastema

Povprecje realne zamude 48,225 44,847 51,953 45,245 51,642 49,235
Standardni odklon realne zamude 108,655 104,165 121,788 102,255 115,307 113,441
Ppyprc?cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 2,109 0.944 2291 8.870 1,670 2370
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | ¢, 45 50,478 68,507 60,323 68,439 57,507
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 85,205 22,162 24,428 27,255 25,394 23,752
Delez napake standardnega odklona 1,000 0,485 0,563 0,590 0,594 0,507
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,784 0,878 0,827 0,809 0,806 0,862
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 7 2 2 1 7 3
Stevilo neodvisnih spremenljivk 25 25 25 25 25 25
Stevilo podatkov 7.088 7.088 7.088 7.088 7.088 7.088
Porabljen Cas 1 min 1 min Sur 3 ure 1 min 40 min

Raziskava kreditnega tveganja s pomocjo nevronskih mrez 109



Bernarda Senk Doktorska disertacija

Pri linearni nevronski mrezi smo v tabeli 70 opisali rezultate, kjer sta bili izbrani prva predhodna zamuda in
redoljubnost. Cim je izbrana samo prva predhodna zamuda, linearna NN doseze le rahlo nizji Pearsonov
koeficient korelacije, in sicer 0,872.

Tabela 71: Zaporedje pomembnosti neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanjih z razlinimi tipi nevronskih mrez
. NN z MLP z eno skrito NN z MLP z dvema

Linearna NN . .

plastjo skritima plastema

prva predhodna zamuda leto 1998 prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | oblika podjetja d.o.o.

redoljubnost prva predhodna zamuda dobickovnost leto 1998

RBFNN GRNN

gospodarnost prva predhodna zamuda

poslovni izid

(O3 I G OV I SR IS

placilni pogoji

drugi poslovni prihodki
in odhodki

bilanca

=N

Pri linearni veckratni regresiji (metoda stepwise) se izkaze, da je najpomembnejsa neodvisna spremenljivka prva
predhodna zamuda. Tudi pri ostalih tipih nevronskih mrez se prva predhodna zamuda pojavi med prvimi tremi
najpomembnejSimi neodvisnimi spremenljivkami. Med pomembne neodvisne spremenljivke so se uvrstile e
naslednje: leto, placilni pogoji, oblika podjetja, odprtost za izkusnje, produktivnost zaposlenega, poslovni izid,
redoljubnost, dobickovnost, gospodarnost, bilanca, drugi poslovni prihodki in odhodki.

Tabela 72: Razvrstitev statisticno pomembnih neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanju zamud z linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise)

Faktorji r Ar i) t P
1 Prva predhodna zamuda 0,782 0,78192 0,767 100,723 0,000
2 Leto 0,783 0,00071 -0,029 -3,695 0,000
3 Pladilni pogoji 0,783 0,00075 0,033 4,230 0,000
4 Odprtost za izku$nje 0,784 0,00046 -0,026 -2,755 0,006
5 Produktivnost zaposlenega 0,784 0,00025 -0,022 -2,687 0,007
6 Poslovni izid 0,784 0,00015 -0,025 -2,754 0,006
7 Redoljubnost 0,784 0,00016 -0,023 -2,139 0,032
7.5.3. Model ocenjevanja zamud, kjer sta upoStevani prvi dve predhodni zamudi

Naslednji model ocenjevanja zamud smo zgradili z eno odvisno spremenljivko (zamude) in 26 neodvisnimi
spremenljivkami (vsi faktorji, prvi dve predhodni zamudi, oblika podjetja in odgovarjajoce leto). Najprej smo
izvajali ocenjevanje z vsemi neodvisnimi spremenljivkami (tabela 73), nato pa z izbiranjem pomembnih

Tabela 73: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
enter) v modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja, odgovarjajo¢im letom in
prvima dvema predhodnima zamudama

Linearna Linearn NN z MLP NNdZ MLP

vetkratna SMA | 7 eno skrito | ZSVC™ | RBFNN GRNN

reresiia NN lasti skritima

ceresy plasyo plastema

Povpreje realne zamude 48,650 48,010 50,223 51,213 51,418 51,188
Standardni odklon realne zamude 108,887 106,949 111,756 111,431 115,287 111,505
P-()‘Vpre‘cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 3.820 3,762 1,549 3232 2,603 2,950
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | ;| o) 52,708 49,140 58,748 73,369 61,491
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 85,741 23,249 23,719 28,021 30,308 27,103
Delez napake standardnega odklona 0,998 0,493 0,440 0,527 0,636 0,551
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,788 0,871 0,898 0,850 0,771 0,835
Stevilo neodvisnih spremenljivk 26 26 26 26 26 26
Stevilo podatkov 6991 6991 6991 6991 6991 6991
Porabljen Cas 1 min 1 min 6 ur 1 ura 2 min 15 min
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neodvisnih spremenljivk. NajboljSo korelacijo z zamudami, kjer nastopajo vse neodvisne spremenljivke, smo
dobili pri ocenjevanju z NN z MLP, ki ima eno skrito plast (7 =0,898), sledi ji linearna NN (r =0,871), NN z
MLP, ki ima dve skriti plasti (7 =0,850), in GRNN (r =0,835) (glej tabelo 73). RBFNN se je slabse priblizala
zamudam ( R =0,771) kot linearna veckratna regresija (# = 0,788 ). Pri RBFNN je bilo v skriti plasti udelezenih
50 nevronov. Za dolocanje centrov je bil uporabljen algoritem k-povpreéij, za doloCanje odklona pa metoda k-
najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil uporabljen psevdo-inverzni algoritem prilagajanja utezi. Pri GRNN je
bilo v prvi skriti plasti vkljucenih 4.496 nevronov in v drugi skriti plasti 2 nevrona. Za ucenje je bila uporabljena
metoda podvzorCenja. V skriti plasti NN z MLP sta bila udelezena 2 nevrona. Za treniranje je bil uporabljen
algoritem vzvratnega Sirjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake. V prvi in
drugi skriti plasti NN z MLP je bilo po 26 nevronov. Za ucenje je bil uporabljen algoritem vzvratnega Sirjenja
napake.

Tudi pri tem modelu lahko iz tabele 74 povzamemo, da se nevronske mreze resni¢no bolj prilagodijo, ¢e same
izbirajo neodvisne spremenljivke. Korelacije so pri vseh tipih nevronskih mrez visje kot 0,82. To je mocna
korelacija izbranih neodvisnih spremenljivk z zamudami. Najvisja je pri NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti
(r=0,867), sledi ji linearna NN (r=0,866). Tu je nevronska mreza izbrala eno samo neodvisno

spremenljivko, prvo predhodno zamudo. Nato sledi NN z MLP, ki ima eno skrito plast (# = 0,862 ), in porabi

najve¢ Casa za ocenjevanje (6 ur). Njej sledi GRNN s korelacijo 0,858 in porabljenim ¢asom 40 minut za
ocenjevanje. RBFNN je dosegla najnizjo korelacijo od vseh prikazanih (7 =0,821). Izbrane pomembne
neodvisne spremenljivke pa so bile naslednje: prva predhodna zamuda, uc¢inkovitost kapitala in placilni pogoji.
Pri RBFNN je bilo v skriti plasti udelezenih 13 nevronov, pri GRNN pa v prvi skriti plasti 3496 in v drugi skriti
plasti dva nevrona. NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, je uporabila 3 nevrone. NN z MLP, ki vsebuje dve
skriti plasti, je uporabila v prvi skriti plasti dva nevrona, v drugi skriti plasti pa en nevron. Pri obeh NN z MLP je
bil za treniranje uporabljen algoritem vzvratnega Sirjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za
minimiziranje napake.

Tabela 74: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
stepwise) v modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja, odgovarjajoc¢im
letom in prvima dvema predhodnima zamudama z izbiranjem neodvisnih spremenljivk

Linearna ' NNz MLP z NNdiel\:[nI;P z

Veékra?l_‘la Linearna NN | eno shito skritima RBFNN | GRNN

regresija plastjo o —
Povprecje realne zamude 48,650 51,041 46,596 50,447 49,248 47,883
Standardni odklon realne zamude 108,887 114,905 103,833 109,964 104,924 | 107,015
T s oot e O ] 0| oret | o | oo | o | sa
(v e ilino inskiuatmo ocenjend zamudey | 67147 | ST | sasw | sass0 | sosss | 54966
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 85,701 23,109 21,934 23,330 23,318 28,787
Delez napake standardnega odklona 0,999 0,503 0,506 0,500 0,571 0,514
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,787 0,866 0,862 0,867 0,821 0,858
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 8 6 4 1 3 4
Stevilo neodvisnih spremenljivk 26 26 26 26 26 26
Stevilo podatkov 6.991 6.991 6.991 6.991 6.991 6.991
Porabljen Cas 1 min 1 min 6 ur 1 ura 2 min 40 min

Tabela 75: Zaporedje pomembnosti neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanjih z razli¢nimi tipi nevronskih mrez

Lincarna NN NN zMLP z eno skrito NN _ZMLP z dvema RBFNN GRNN
plastjo skritima plastema
1 prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda
2 druga predhodna leto ucinkovitost kapitala leto
zamuda
o .. produktivnost o .. . L.
3 placilni pogoji zaposlencga placilni pogoji oblika podjetja
4 odprtost za izku$nje bilanca preudarnost
5 ekstravertnost
izpolnjevanje
6 :
obveznosti
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Zanimivo je, da je pri vseh ocenjevanjih, ki so predstavljena v tabelah 74, 75 in 76, za napoved zamud
najpomembnejsa prva predhodna zamuda. Pri linearni veckratni regresiji (metoda stepwise) in linearni NN ji
sledi druga predhodna zamuda. Pri NN z MLP, ki ima eno skrito plast, in GRNN pa je druga najpomembnejsa
leto.

Tabela 76: Razvrstitev statisticno pomembnih neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanju zamud z linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise)

Faktorji r Ar ﬁ t P
1 Prva predhodna zamuda 0,784 0,78385 0,715 59,495 0,000
2 Druga predhodna zamuda 0,785 0,00135 0,069 5,758 0,000
3 Leto 0,786 0,00074 -0,030 -3,766 0,000
4 Pladilni pogoji 0,787 0,00060 0,029 3,724 0,000
5 Odprtost za izku$nje 0,787 0,00046 -0,027 -2,810 0,005
6 Produktivnost zaposlenega 0,787 0,00023 -0,021 -2,524 0,012
7 Poslovni izid 0,787 0,00013 -0,024 -2,606 0,009
8 Redoljubnost 0,787 0,00013 -0,021 -1,967 0,049
7.54. Model ocenjevanja zamud, Kjer so upostevane prve tri predhodne zamude

V zadnjem modelu ocenjevanja zamud smo predhodnemu modelu dodali Se tretjo predhodno zamudo. Ravno
tako smo izvajali ocenjevanje z vsemi (tabela 77) in z izbiranjem neodvisnih spremenljivk (tabela 78). Najvec
tezav s pretreniranjem mreze je imela GRNN ob ocenjevanju vseh neodvisnih spremenljivk. Verjetno zato, ker
ne ve, katere so pomembne neodvisne spremenljivke, ker so si preve¢ podobne. Korelacije ucenja so bile
obicajno nad 0,8, pri preverjanju in testiranju pa so bile korelacije od 0,6 do 0,8. 1z tabele 77 je razvidno, da je

eno skrito plast (7 =0,865) in z dvema skritima plastema (7 = 0,843 ). Najnizji Pearsonov koeficient korelacije
je dosegla RBFNN (r = 0,754 ), rahlo visji je pri GRNN (7 =0,786 ). Najvec Casa za ocenjevanje sta potrebovali
GRNN in NN z MLP, ki ima eno skrito plast, in sicer 20 minut. Glede na porabo ¢asa in dosezeno visoko
korelacijo je najucinkovitejsa linearna NN. Domnevamo, da zato, ker so faktorji linearno povezani z zamudo.
NN z MLP je vsebovala v skriti plasti tri nevrone. Za minimiziranje napake je bil uporabljen algoritem
konjugiranega gradienta. NN z MLP je imela v obeh skritih plasteh po 26 nevronov. Za ucenje obeh nevronskih
mrez z MLP je bil uporabljen algoritem vzvratnega $irjenja napake. Za ucenje GRNN je bila uporabljena metoda
podvzorcenja in v prvi skriti plasti 3.454 nevronov, v drugi pa 2 nevrona. Pri RBFNN je v skriti plasti bilo
udelezenih 22 nevronov. Za dolocanje centrov je bil uporabljen algoritem k-povprecij, za dolocanje odklona pa
metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti pa je bil uporabljen psevdo-inverzni algoritem prilagajanja uteZi.

Tabela 77: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
enter) v modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja, odgovarjajo¢im letom in
rvimi tremi predhodnimi zamudami

Linearna Linearn NN z MLP N;\Idz I\:iLP

veckratna camna z eno skrito vema RBFNN GRNN

regresija NN lastjo R

sresy plasy plastema

Povprecje realne zamude 48,885 46,411 48,708 47,865 46,635 50,620
Standardni odklon realne zamude 108,770 107,362 107,235 102,441 107,255 108,582
Ppyprgéna napaka ocenjene zamude (ostanek med 3.852 2,681 0219 5.969 2363 -1,898
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpreéna absolutna napaka ocenjene zamude | o o) 53,038 53,890 55,262 70,531 67,408
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 86,176 24,260 23,114 29,949 30,062 28,214
Delez napake standardnega odklona 0,998 0,494 0,503 0,539 0,658 0,621
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,793 0,872 0,865 0,843 0,754 0,786
Stevilo neodvisnih spremenljivk 27 27 27 27 27 27
Stevilo podatkov 6.907 6.907 6.907 6.907 6.907 6.907
Porabljen Cas 1 min 1 min 20 min 10 min 2 min 20 min

Tudi iz tabele 78 lahko povzamemo, da imajo nevronske mreze lahko precej visje korelacije ob izbiranju
neodvisnih spremenljivk. Najvisji Pearsonov koeficient korelacije je bil pridobljen pri linearni NN (» =0,878),
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ki porabi za ocenjevanje 3 minute. Njej sledi GRNN (= 0,867 ), ki porabi za ocenjevanje eno uro. NN z MLP,
ki ima eno skrito plast (7 = 0,859 ), je dosegla rahlo visjo korelacijo, vendar pa potrebuje znatno vec Casa (3 ure)
kot NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti (# =0,831). Najnizjo korelacijo od vseh nevronskih mrez je dosegla
RBFNN (7 =0,802 ), ki pa je $e vedno visja od linearne veckratne regresije (7 =0,792).

Pri GRNN je v prvi skriti plasti sodelovalo 3.454 nevronov, v drugi skriti plasti pa dva nevrona. Za ucenje je bila
uporabljena metoda podvzorcenja. V skriti plasti RBFNN je sodelovalo 15 nevronov. Za dolocanje centrov je bil
uporabljen algoritem k-povprecij, za dolocanje odklona pa metoda k-najblizjih sosedov. V izhodni plasti je bil
uporabljen psevdo-inverzni algoritem prilagajanja utezi. NN z MLP je imela v skriti plasti dva nevrona. NN z
MLP, ki ima dve skriti plasti, je imela v vsaki skriti plasti po en nevron. Pri obeh NN z MLP je bil za ucenje
uporabljen algoritem vzvratnega $irjenja napake in algoritem konjugiranega gradienta za minimiziranje napake.

Pri vseh ocenjevanjih smo tudi dobili kot najpomembnej$o spremenljivko prvo predhodno zamudo, njej sledi
druga predhodna zamuda ali leto. Samo prva in druga predhodna zamuda sestavljata Pearsonov koeficient
korelacije pri linearni NN (7 =0,878). Pri GRNN pa sta to prva predhodna zamuda in leto (»=0,867). Kot
pomembne neodvisne spremenljivke so se izkazale tudi: placilni pogoji, odprtost za izkusnje, produktivnost
zaposlenega, bilanca, oblika podjetja, sprejemljivost in tretja predhodna zamuda.

Tabela 78: Povzetek statistik med posameznimi tipi nevronskih mrez in linearno veckratno regresijo (metoda
stepwise) v modelu ocenjevanja korelacij med zamudami in vsemi faktorji, obliko podjetja, odgovarjajo¢im
letom in prvimi tremi predhodnimi zamudami z izbiranjem neodvisnih spremenljivk

Linearna Linearn NN z MLP NNdZ MLP

vetkratna SMA | 7 eno skrito | ZSVS™ | RBFNN GRNN

reresiia NN lasti skritima

ceresy plasyo plastema

Povprecje realne zamude 48,885 46,473 49,691 48,103 50,594 45,255
Standardni odklon realne zamude 108,770 102,774 112,198 106,629 110,230 101,858
P-()‘Vpre‘cna napaka ocenjene zamude (ostanek med 1,899 4711 0.245 0.429 1725 1,556
ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Povpretna absolutna napaka ocenjene zamude | o o) 49,174 57,656 59,373 65,914 50,801
(razlika med ciljno in aktualno ocenjeno zamudo)
Standardni odklon napake za ocenjeno zamudo 86,124 22,746 22,530 23,284 28,200 22,866
Delez napake standardnega odklona 1,000 0,478 0,514 0,557 0,598 0,499
Pearsonov koeficient korelacije - 7 0,792 0,878 0,859 0,831 0,802 0,867
Stevilo izbranih neodvisnih spremenljivk 6 2 4 3 7 2
Stevilo neodvisnih spremenljivk 27 27 27 27 27 27
Stevilo podatkov 6.907 6.907 6.907 6.907 6.907 6.907
Porabljen Cas 1 min 3 min 3 ure 1,5 ure 3 min 1 ura

Tabela 79: Zaporedje pomembnosti neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanjih z razli¢nimi tipi nevronskih mrez

Lincarna NN NN zMLP z eno skrito NN _ZMLP z dvema RBFNN GRNN

plastjo skritima plastema

1 prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda | prva predhodna zamuda

5 druga predhodna leto druga predhodna druga predhodna leto

zamuda zamuda zamuda

3 druga predhodna oblika podietja leto
zamuda

4 bilanca odprtost za izku$nje

5 sprejemljivost

6 tretja predhodna zamuda

7 oblika podjetja

S pomocjo diagrama odziva med zamudami in neodvisnimi spremenljivkami pri nevronskih mrezah lahko
zasledujemo vpliv posameznih numeri¢nih neodvisnih spremenljivk. V naSem primeru ne moremo pogledati
vpliva leta, oblike in velikosti podjetja. Pri vseh tipih nevronskih mrez (glej tabelo 79) imajo predhodne zamude
pozitiven vpliv na zamude, ravno tako bilanca. Negativen vpliv imata odprtost za izkuSnje in sprejemljivost pri
RBFNN.

Linearna veckratna regresija z uporabljeno metodo stepwise nam pove, kateri faktorji so pomembni za napoved

zamud in njihov vpliv. Najpomembnej$a za napoved zamud je prva predhodna zamuda, sledi ji druga predhodna
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zamuda. Obe predhodni zamudi imata pozitiven vpliv na zamude. Cim daljsi sta predhodni zamudi, tem dalj$a je
zamuda. Pozitiven vpliv ima tudi faktor placilni pogoji. Ce so placilni pogoji daljsi, potem je tudi zamuda daljsa.
Negativen vpliv na zamude imajo odgovarjajoce leto, odprtost za izku$nje in produktivnost zaposlenega.

Tabela 80: Razvrstitev statisticno pomembnih neodvisnih spremenljivk pri ocenjevanju zamud z linearno
veckratno regresijo (metoda stepwise)

Faktorji r Ar £ t P
1 Prva predhodna zamuda 0,789 0,78906 0,723 60,442 0,000
2 Druga predhodna zamuda 0,790 0,00130 0,069 5,769 0,000
3 Leto 0,791 0,00069 -0,033 -4,265 0,000
4 Pladilni pogoji 0,792 0,00052 0,024 3,062 0,002
5 Odprtost za izku$nje 0,792 0,00045 -0,031 -4,067 0,000
6 Produktivnost zaposlenega 0,792 0,00022 -0,021 -2,567 0,010
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8. ZAKLJUCEK

Zivijenje se ne meri v urah ampak v trenutkih, ki so ti odvzeli dih!

Podjetja so zaradi razlicnih vzrokov prisiljena poslovati tudi z druzbami, ki neredno poravnavajo svoje
obveznosti, vseeno pa sta pravocasnost in rednost placil eno od najpomembnejSih meril, po katerih v
gospodarstvu izbirajo in ocenjujejo poslovne partnerje doma in v tujini. Ce slovenskega podjetnika vprasate o
tem, kaj ga pri poslovanju najbolj ovira, bo na prvo mesto postavil finanéno nedisciplino. Obdobje po
osamosvojitvi je Sloveniji prineslo druzbenopoliticne spremembe, izgubili smo trge nekdanje Jugoslavije, zaceli
smo se pripravljati na vstop v Evropsko skupnost. Spremenila se je poslovna miselnost, podjetniki pa so morali
poiskati nova znanja in nove moralne vrednote. Zacelo se je lastninjenje druzbenega premozenja in oblikovanje
trznega gospodarstva. Za obdobje v zacetku 90.1et so znacilne krize podjetij, prisilne poravnave, sanacije, pa tudi
steCaji podjetij, po drugi strani pa reorganizacija podjetij in postavljanje poslovanja na nove temelje. Vse to so
pojavi trznega gospodarstva, ki se v vecji ali manj$i meri dogajajo tudi danes, saj se $e vedno nismo izenadili z
modernimi trznimi gospodarstvi iz zahodne Evrope. Zato lahko zapiSemo, da je zadnjih petnajst let slovensko
poslovno okolje zaznamoval problem finan¢ne nediscipline. V razvitem svetu ta problem ni tako perec, ker
imajo bolje urejen pravni sistem, bolj razvit informacijski sistem, ki zagotavlja bonitetne informacije, poleg tega
pa je poslovna morala udeleZencev na trgu visja kot v Sloveniji, pa Se ustreznega strokovnega znanja imajo vec.

Po ocenah banc¢nikov in finan¢nih institucij je placilna nedisciplina najbolj razSirjena med majhnimi podjetji, ki
so nastala po razpadu velikih sistemov. Drzava je takrat spodbujala ustanavljanje novih podjetij z majhnim
zaetnim kapitalom, zato da ni prihajalo do prevelike brezposelnosti in socialnih problemov. Stevilna tako
ustanovljena podjetja so bila premalo usposobljena za poslovanje, bila so informacijsko omejena (Hyytinen in
Pajarinen, 2007), imela so premalo lastnega kapitala in so si ga zato izposojala (Kampus Trop, 2000). Zaradi
tega so bila Se bolj ranljiva, ¢e je prislo do krizne situacije, ko jim kupci niso v roku poravnavali blaga ali
storitev. Po podobni poti so §le in Se gredo vse nekdanje socialisti¢ne drzave.

Vzrokov za zamude pri placilih je ve¢, poudarjajo strokovnjaki: gre predvsem za nezadovoljivo delovanje
blagovnega in finan¢nega trga, pomanjkljivo zakonodajo in neucinkovitost sodstva. Slovenija je sicer sprejela
Zakon o finan¢nem poslovanju podjetij (ZFPP; Ur.l. RS §t. 54/1999, z vsemi spremembami), ki naj bi odpravil
finan¢no nedisciplino, vendar strokovnjaki ugotavljajo, da to ni dovolj. Vec¢ bo potrebno postoriti pri dostopu
bonitetnih informacij o podjetjih. Seveda je potrebno povecati tudi uCinkovitost sodstva, saj zaradi predolgih
sodnih obravnav veliko primerov zastara, dolzniki pa se izmuznejo roki pravice in ostajajo »vecni« dolzniki.
Neplacane deleze obveznosti pa morajo pokriti upniki (Acharya, Bharath in Srinivasan, 2007). Ravno zato daje
evropska direktiva (2000/35/ES) najvecji poudarek kaznovanju neplacnikov z zaraCunavanjem visokih zamudnih
obresti, uvaja pa tudi pravico upnika, da zadrzi lastnino nad prodanim proizvodom oziroma storitvijo, Ce terjatev
ni poravnana v celoti.

Zaradi vsega tega smo v okviru disertacije skusali z razli¢nimi metodami poiskati najboljSe napovednike zamud
placil racunov z odlogom placila s strani kupcev. Na ta nacin bi radi olajsali podjetjem iskanje najpomembnejsih
informacij, s pomocjo katerih bodo lahko z vecjo verjetnostjo predvideli, ali bo kupec poravnal racune v
dogovorjenem roku ali bo zamujal ali pa jih sploh ne bo poravnal.

V tezi disertacije smo predpostavili, da na zamude pri placilih lahko pomembno vplivajo nekateri kazalniki
bonitete in osebnostna lastnost vestnosti odgovorne osebe za placila.

Za preverjanje teze smo sprejeli 11 pomoznih hipotez, ki smo jih preverjali z empiricno raziskavo med
analiziranim podjetjem in njegovimi kupci. V nadaljevanju bomo pomozne hipoteze na podlagi dobljenih
rezultatov sprejeli ali zavrnili.

e Pomozni hipotezi, ki se nanasata na kazalnike bonitete, predpostaviljata povezanost med zamudami in
kazalniki bonitete ter, da nevronske mreze podajo najvecjo povezanost.

Pomozni hipotezi smo sprejeli, ceprav smo dobili slabo korelacijo. S pomocjo linearne veckratne regresije smo
dobili korelacijo 0,309 med zamudami in 83 razlicnimi kazalniki bonitete. Pri ocenjevanju z nevronskimi
mrezami ob izbiranju ali neizbiranju neodvisnih spremenljivk se je najbolje izkazala GRNN, kjer je bila dobljena
korelacija 0,463. Za to ocenjevanje je nevronska mreza potrebovala 4 ure. V prvi skriti plasti je bilo 4.482
nevronov, v drugi pa 2 nevrona. Za ucenje je bila uporabljena metoda podvzorcenja, kjer se prostor vzorca
razdeli na segmente enake velikosti. Vsak segment je potem podvrzen kombinaciji pravil ucenja. Ker GRNN v
nevronih prve skrite plasti vsebuje radialne skupine (Hernandez-Caraballo, 2005; Ibri¢ s sodelavci, 2003), se
podatkovni prostor z metodo podvzorCenja modificira v razrede, kar zmanjsa velikost nevronske mreze in
poveca hitrost izvrSitve. Vendar se kljub temu GRNN pocasneje priblizuje ciljni vrednosti in porabi veliko vec
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racunalniSkega spomina kot ostale nevronske mreze (Vroman, Happiette in Vasseur, 2001). Ker je na$§ vzorec
regresijske narave, je za ocenjevanje zamud najprimernejSa GRNN, ki temelji na standardnih statisti¢nih
tehnikah, imenovanih jedrnih regresijah. Prostor radialnih osnovnih funkcij je grucast. Jedra so obic¢ajno funkcije
gostote verjetnosti, kot je Gaussova funkcija.

Pri  GRNN dosezemo najvi§jo korelacijo med zamudami kot odvisno spremenljivko in neodvisnimi
spremenljivkami, in sicer je le-ta 0,471. Neodvisne spremenljivke so kazalniki, ki sestavljajo boniteto podjetja,
oblika podjetja in odgovarjajoce leto. GRNN nam poda, katere neodvisne spremenljivke so za ocenjevanje
zamud nepotrebne. 1z zbranih 85 razli¢nih kazalnikov jih je pomembnih za ocenjevanje zamud 55 (7 = 0,445).
Vendar pa smo dobili vi§ji Pearsonov koeficient korelacije pri izbiranju neodvisnih spremenljivk ob ocenjevanju
zamud z GRNN, kjer so bili vkljuceni samo kazalniki bonitete in ni bilo oblike podjetja ter odgovarjajocega leta
(r=0,463). RazvrS¢ene po pomembnosti od najbolj do najmanj, so to: stroski dela, povprecno Stevilo
zaposlenih na podlagi delovnih ur v obracunskem obdobju, drugi stroski dela, stroski pla¢, mesecni stroski plac,
stroski socialnih zavarovanj, poslovne terjatve, kratkoro¢ne poslovne terjatve, obveznosti do virov sredstev,
sredstva, zaloge, kapital, stalna sredstva, opredmetena osnovna sredstva, celotni obratni kapital, finan¢ne in
poslovne obveznosti, celotni odhodki, financ¢ni prihodki, kratkoro¢ne financne in poslovne obveznosti, celotni
prihodki, kosmati donos od poslovanja, poslovni prihodki, poslovni odhodki, €isti prihodki od prodaje, stroski
blaga in materiala ter storitev, nabavna vrednost prodanega blaga in materiala ter stroski porabljenega materiala,
gibljiva sredstva, finan¢ni odhodki, delez finan¢nih nalozb v sredstvih, delez obratnih sredstev v sredstvih,
proizvodnost sredstev, obracanje obratnih sredstev, Cisti kratkorocni obratni kapital, prihodki od obresti in drugi
prihodki od financiranja, povpreéna mese¢na placa na zaposlenega, dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih
obveznosti, obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev, prosti denarni tok, nalozbe v opredmetena osnovna
sredstva, multiplikator kapitala, finan¢ni vzvod (celotne obveznosti do kapitala), obrat denarja.

Ce primerjamo korelacije med tabelo 20 in 23, opazimo, da korelacije ne porastejo z dodatnim §tevilom
spremenljivk, ko nevronske mreze izbirajo neodvisne spremenljivke. Verjetno zato, ker je Stevilo neodvisnih
spremenljivk Ze preveliko za optimalno ocenjevanje z nevronskimi mrezami in je algoritem minimiziranja
napake manj ucinkovit ali pa so dodatne neodvisne spremenljivke neznacilne. Morda bi bil Pearsonov koeficient
metodo stepwise, se je korelacija znizala iz 0,289 na 0,274. Podobno se je zgodilo pri NN z MLP, ki vsebuje eno
skrito plast, iz 0,040 je korelacija padla na 0,030, in pri GRNN, kjer se je korelacija zmanj$ala iz 0,463 na 0,445.
Pearsonov koeficient korelacije se je zvisal pri linearni NN iz 0,339 na 0,343 in pri RBFNN iz 0,157 na 0,167.
NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti, pa ni izdelala mreze in je pris§lo do napake. Zapisemo lahko, da v tem
primeru NN z MLP ni uporabna metoda, ker ne zna poiskati pomembnih neodvisnih spremenljivk (neodvisnih
spremenljivk je prevec), ki moc¢neje vplivajo na korelacijo z zamudami.

Potreben Cas za treniranje, preverjanje in testiranje GRNN je najdaljsi. Vsi ostali tipi nevronskih mrez so
potrebovali znatno manj ¢asa pri ocenjevanju z vklju€enimi vsemi neodvisnimi spremenljivkami. Zelo slabi
rezultati so bili pri obeh NN z MLP z eno in dvema skritima plastema in pa pri RBFNN, ko smo iskali
pomembne neodvisne spremenljivke. Potreben Cas za ocenjevanje z izbiranjem neodvisnih spremenljivk je bil
pri obeh NN z MLP 4 ure, pri RBFNN pa 2 minuti. Lahko re¢emo, da je za izbor pomembnih neodvisnih
spremenljivk dale¢ najbolj primerna GRNN. Prinese nam sporocilo, katere neodvisne spremenljivke so
pomembne za ocenjevanje zamud in kako so razvr§¢ene po pomembnosti. Njej sledi linearna NN in pa linearna
veckratna regresija (metoda stepwise). To pomeni, da je povezava zamud z neodvisnimi spremenljivkami
nelinearna in grucasta.

Svetujemo, da si podjetja pridobijo bonitetne informacije svojih kupcev, ki jih povezejo z zamudami, in s
pomocjo GRNN ugotovijo, kateri kazalniki bonitete so za njih pomembni. Pri preverjanju svojih bodocih kupcev
naj povprasajo le po teh kazalnikih za nekaj preteklih let. Na ta nacin bodo hitro ugotovili, kako placilno
sposoben je kupec. Na tej osnovi se bodo lahko odlo¢ili za bodoce sodelovanje.

Zaradi preobilice neodvisnih spremenljivk, ki jih je vsebovalo prej razlozeno ocenjevanje zamud, smo iskali
moznost zmanj$anja tega Stevila. Kot najboljSa moznost se je izkazala faktorska analiza, s katero smo poiskali
latentne spremenljivke — faktorje bonitete, ki Se vedno nosijo s seboj vso sporocCilnost kazalnikov bonitete.
Dolo¢ili smo 11 faktorjev bonitete. S pomo¢jo korelacije smo ugotovili njihovo medsebojno povezanost. Skoraj
vsi faktorji so med seboj v znacilni korelaciji, ki so nizke, kar potrjuje pravilen izbor.

o S pomoznima hipotezama, ki se nanasata na faktorje bonitete, smo predpostavili povezanost med
zamudami in faktorji bonitete ter dejstvo, da nam nevronske mreze prikazejo najvecjo povezanost.
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Prvo pomozno hipotezo smo delno sprejeli. Povezanost zamud s faktorji bonitete je znacilna pri naslednjih
faktorjih: poslovni izid (r=-0,041; p<0,01), gospodarnost (r=-0,112; p<0,01), dobickovnost
(r=-0,097; p<0,01), financiranje (r=-0,046; p<0,01), likvidnost (r=-0,075; p<0,01), obrat
(r=-0,064; p<0,01), produktivnost zaposlenega (r=-0,124; p<0,01), placilni pogoji (r=0,031;
p<0,01). Povezanost zamud pa je neznalilna pri naslednjih faktorjih bonitete: bilanca (r=0,004),
ucinkovitost kapitala (7 =0,018) in drugi poslovni prihodki in odhodki (»=0,013). Najvi§jo negativno
povezanost zamud dobimo s produktivnostjo zaposlenega, kjer sta vsebovana kazalnika dodana vrednost na
zaposlenega in skupni prihodki na zaposlenega. Dodana vrednost na zaposlenega je osnovni ekonomski indikator
in temeljno merilo gospodarske aktivnosti in uspeha. Vsebinsko pomeni novo ustvarjeno vrednost, ki so jo
gospodarske druzbe proizvedle v enem letu. Negativno dodano vrednost imenujemo izgubo na substanci.

Gospodarska druzba je poslovno uspesna, ¢e je ugotovila na zaposlenega ¢im vecji znesek skupnih prihodkov in

Cisti dobicek. Vrednost tega kazalnika je odvisna od dejavnosti, ali je delovno ali kapitalno intenzivna. Faktor

2

produktivnost zaposlenega (7,,,0070n = 0,015) je najpomembnejsi pri ocenjevanju zamud s pomocjo linearne

veckratne regresije (metoda stepwise), saj doseze vrednost Pearsonovega korelacijskega koeficienta 0,124. Z
njim pojasnimo 1,5 odstotka variabilnosti zamud. Ce pa sodeluje v ocenjevanju vseh 11 faktorjev bonitete, je
Pearsonov koeficient korelacije 0,172.

Drugo pomozno hipotezo pa smo sprejeli v celoti. Pearsonov koeficient korelacije je bil pri linearni veckratni
regresiji 0,181, pri GRNN pa 0,466. Tu so bili vkljuéeni v ocenjevanje vsi faktorji bonitete in odgovarjajoce leto
ter oblika podjetja. GRNN se je izkazala za najboljSo nevronsko mrezo, ker je vzorec regresijske narave. Iz
dosezene korelacije lahko povzamemo, da faktorji bonitete najuc¢inkoviteje nadomestijo kazalnike bonitete ravno
pri GRNN, saj je dosezena korelacija rahlo nizja kot pri kazalnikih bonitete (7 =0,471) ob neizbiranju
neodvisnih spremenljivk. Enako kot pri kazalnikih bonitete podjetij je bilo tudi tu v prvi skriti plasti 4.482
nevronov, v drugi pa 2 nevrona in enak nacin delovanja GRNN.

Pri vseh ostalih ocenjevanjih je bila korelacija znatno niZja, $e najbolj pri linearni veckratni regresiji (metoda
enter). Tu je padla iz 0,311 na 0,181. Samo pri RBFNN se je korelacija zvisala iz 0,165 na 0,179. Ko pa je bilo
omogoceno izbiranje neodvisnih spremenljivk, so se Pearsonovi koeficienti korelacije rahlo znizali. Primerjava
med kazalniki in faktorji, ko sta prisotna Se oblika podjetja in odgovarjajoce leto, ob izboru da naslednje:

e Pearsonov koeficient korelacije pri GRNN ob izboru neodvisnih spremenljivk je pri faktorjih 0,462, pri
kazalnikih pa 0,445. To pomeni, da je ocenjevanje lazje, ker je prisotnih manj neodvisnih spremenljivk
in je nevronska mreza lahko bolj u¢inkovita.

e Linearna veckratna regresija (metoda stepwise) najbolj pokaze zmanjSanje sporocilnosti faktorjev, ker
je tu Pearsonov koeficient korelacije 0,179 in izbranih 9 pomembnih neodvisnih spremenljivk. Pri
kazalnikih bonitete pa je Pearsonov koeficient korelacije 0,274 ob izboru 24 pomembnih neodvisnih
spremenljivk.

e  Tudi pri linearni nevronski mrezi smo zabelezili znizanje korelacije iz 0,343 na 0,245.

e  Pri ostalih ocenjevanjih pa je bil Pearsonov koeficient korelacije visji. Najvidneje je to pri NN z MLP,
ki ima dve plasti, in sicer pri kazalnikih sploh ni prislo do izdelave nevronske mreze. Ko pa smo
ocenjevali faktorje, je bila korelacija 0,137 ob izboru ene neodvisne spremenljivke — leto. Pri NN z
MLP, ki vsebuje eno skrito plast, se je korelacija zvisala iz 0,030 na 0,239 ob izboru osmih neodvisnih
spremenljivk (oblika podjetja, leto, produktivnost zaposlenega, bilanca, obrat, gospodarnost,
financiranje, dobi¢kovnost). Se najmanj se je zvisala korelacija pri RBFNN iz 0,167 na 0,197 ob izboru
produktivnosti zaposlenega (faktor bonitete 8) in bilance (faktor bonitete 1).

e  Pri razli¢nih tipih nevronskih mrez je zelo razli¢na izbira pomembnih faktorjev zaradi razli¢nih tipov
zajemanja vzorca in tako posledi¢no tudi razli¢ne izbire pomembnih spremenljivk.

Iz vsega zgoraj navedenega lahko povzamemo, da faktorji bonitete najucinkoviteje nadomestijo kazalnike
bonitete pri GRNN. Tu se izkaze, da je ob izboru neodvisnih spremenljivk Pearsonov koeficient korelacije Se
celo visji kot pri kazalnikih. Ugotovili smo, da so faktorji bonitete Se uc¢inkovitejSe nadomestilo za kazalnike ob
spremenljivkah: bilanca, oblika podjetja, leto, obrat, gospodarnost, ucinkovitost kapitala, produktivnost
zaposlenega, likvidnost. Kot najucinkovitejsa nevronska mreza se je izkazala GRNN, ki je pri vseh ocenjevanjih,
najve¢ Casa, in sicer 4 ure. Njej je sledila linearna s precej nizjimi korelacijami in manjSo porabo Casa za
ocenjevanje (samo ena minuta), ker faktorji tvorijo linearno funkcijo.
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Manjsa podjetja so v glavnem aktivna na lokalnem trgu in so tako bolj obcutljiva na specificne faktorje, kot so
vescine vodenja in osebnostne lastnosti (Dietsch in Petey, 2004). To smo ugotovili tudi mi, saj je v nasem vzorcu
povezanost zamud s poddimenzijo izpolnjevanje obveznosti znacilna pri druzbah z omejeno odgovornostjo
(r=-0,263; p<0,01; N=107) in pri majhnih podjetjih (r=-0,216; p<0,05; N =94). To pomeni, da
bodo ta podjetja bolj verjetno izpolnjevala obveznosti ob dogovorjenem roku placila. Pri velikih podjetjih je ta
povezanost neznaCilna (d.d.:» =-0,097 ; veliko podjetje: » =—0,124). Iz teh rezultatov lahko povzamemo, da
bodo velika podjetja bolj verjetno zamujala s placili, ker bodo svoje dobavitelje uporabljala kot vir svojega

kratkoro¢nega financiranja, kadar je to zanje ceneje od ban¢nega kredita ali kadar ban¢nih kreditov ne morejo
dobiti (Mramor, 1993).

o V skladu z zgoraj navedenim smo predpostavili pomozne hipoteze, ki se nanasSajo na osebnostne
lastnosti odgovorne osebe za placila pri kupcu, in sicer, da obstaja povezanost med zamudami in
odgovorno osebo za placila ter njeno poddimenzijo vestnosti in pa, da najvecjo povezanost dobimo s
pomocjo nevronskih mrez.

Prvi dve pomozni hipotezi sta se le deloma potrdili, ker smo s pomocjo korelacije dobili nizke vrednosti
Pearsonovega korelacijskega koeficienta v celotnem vzorcu med zamudami in izpolnjevanjem obveznosti
r=-0,150; p<0,05; N =181). Tretjo hipotezo pa smo sprejeli v celoti, ker smo najvecjo povezanost zamude
s poddimenzijo vestnosti dobili pri nevronski mrezi MLP z eno skrito plastjo (7 =0,939), ko so bile v model
ocenjevanja vkljuéene vse dimenzije osebnosti (ekstravertnost, sprejemljivost, vestnost, nevroticizem in odprtost
za izku$nje), poddimenzije vestnosti (kompetentnost, redoljubnost, izpolnjevanje obveznosti, potreba po
dosezkih, samodiscipliniranost in preudarnost), oblika in velikost podjetja ter delovno mesto, ki ga zaseda
odgovorna oseba. Tu je bila najpomembnejsa neodvisna spremenljivka izpolnjevanje obveznosti. Pri izbiranju
neodvisnih spremenljivk je bila ravno tako ugotovljena najvecja povezanost zamud z izpolnjevanjem obveznosti
(r=0,923) pri nevronski mrezi MLP z eno skrito plastjo, kjer so bile izbrane kot pomembne neodvisne
spremenljivke Se (sledijo si po zaporedju pomembnosti): odprtost za izkuSnje, samodiscipliniranost,
nevroticizem, velikost podjetja, potreba po dosezkih, oblika podjetja in delovno mesto zaposlitve. Pri vseh
nevronskih mrezah je bila izbrana kot prva po pomembnosti poddimenzija izpolnjevanje obveznosti, razen pri
RBFNN (Sesto mesto pomembnosti). V dvodimenzionalnem diagramu odziva ocenjene vrednosti, torej zamud in
neodvisne spremenljivke, je izpolnjevanje obveznosti vedno padajoCe z nara§¢anjem zamude, kar pomeni, da
ima negativen vpliv na zamude. Pri NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, so v tej plasti sodelovali 3 nevroni,
uporabljen je bil uéni algoritem vzvratnega Sirjenja napake. To pomeni, da se najprej spremenijo utezi zadnje
plasti, nato utezi v skriti plasti in na koncu utezi prve plasti. Spreminjanje utezi temelji na tako imenovanem
delta pravilu (glej Smigi¢, 2006). Za minimiziranje napake je uporabljen algoritem konjugiranega gradienta. Ta
metoda uravnava vektor utezi v smeri najglobljega spusta (Bhagat, 2005). Tako pride do minimuma po najbolj
strmih delih funkcije. Konjugirana smer se izra¢una na podlagi predpostavke, da je povrS§ina napake kvadratna.
V nevronu je vsebovan algoritem perceptrona, ki uposteva predhodno stanje nevronske mreze z namenom
prepreciti pozabljanje Ze nauc¢enega znanja (Rosenblatt, 1958). Nevronu je dodana povratna zanka za adaptacijo
utezi. Algoritem perceptrona vraca seznam vseh vektorjev napovedi med ucenjem za proizvajanje boljse
napovedi na podatkih za preverjanje in testiranje. Za vsak takSen vektor algoritem kopici glasove pravilno
klasificiranih napovedi, dokler ne nastopi napaéno klasificiranje napovedi. Stevilo glasov je uporabljeno za
tehtanje vektorja napovedi. Koncna napoved je tista, ki je obtezena z vecino glasov. OcCitno je primer
povezanosti zamud, dimenzij osebnosti in poddimenzij vestnosti klasifikacijske narave, ker je bila dosezena tako
visoka korelacija.

Ugotovili smo, da so zamude znacilno negativnho povezane z vestnostjo pri celotnem vzorcu (r =-0,149 ;
p<0,05; N=181), pri anketiranih osebah moskega spola (r=-0,240; p<0,05; N=100) in pri obliki
podjetja — delniski druzbi (r=-0,435; p<0,01; N=48). Ravno tako je poddimenzija vestnosti, to je
izpolnjevanje obveznosti statisticno pomembno povezano z zamudami pri celotnem vzorcu (r=-0,150;
p<0,05; N=181), pri obliki podjetja — druzbi z omejeno odgovornostjo — d.o.o. (r=-0,263; p<0,01;
N =107 ), pri majhnem podjetju (r =—0,216; p <0,05; N =94), pri predsednikih uprav ali direktorjih podjetij
(r=-0,335; p<0,01; N=75) in pri predsednikih uprav ter direktorjih podjetij moskega spola (» =-0,329;
p<0,01; N=66). Izpolnjevanje obveznosti je najboljsi napovednik zamud izmed vseh poddimenzij vestnosti.

Ta poddimenzija je najbolj visoko korelirana z globalno lastnostjo vestnost (izmed vseh poddimenzij) (Dudley,
Orvis, Lebiecki in Cortina, 2006).

Celoten vzorec smo ocenjevali z razliénimi tipi nevronskih mrez in z linearno veckratno regresijo. Tu so
sodelovale vse dimenzije (5 faktorjev) osebnosti in poddimenzije vestnosti (6 faktorjev), oblika in velikost
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podjetja ter delovno mesto, ki ga anketirana oseba zaseda. Najslabsi Pearsonov koeficient korelacije je bil
pridobljen z linearno veckratno regresijo (7 =0,383 metoda enter; » =0,336 metoda stepwise). Za tovrstno
ocenjevanje je najprimernej$Sa NN z MLP, ki vsebuje eno skrito plast, saj je dosegla najvi§ji Pearsonov
korelacijski koeficient. Sledila ji je NN z MLP, ki ima dve skriti plasti, z » =0,888 (izbrala je 10 neodvisnih
spremenljivk) in nato GRNN z » = 0,797, ko je izbrala dve neodvisni spremenljivki (izpolnjevanje obveznosti in
obliko podjetja). Nekoliko nizji Pearsonov koeficient korelacije sta imeli linearna NN (7 =0,670; 6 izbranih
neodvisnih spremenljivk) in RBFNN (7 =0,531; 9 izbranih neodvisnih spremenljivk).

Vsekakor lahko zapiSemo, da sta izpolnjevanje obveznosti in oblika podjetja najboljsi napovednik zamud pri
modelu ocenjevanja zamud z dimenzijami osebnosti, poddimenzijami vestnosti, obliko in velikostjo podjetja ter
delovnim mestom, ki ga zaseda anketirana oseba. Osebe, ki bodo imele visoko izrazeno poddimenzijo
izpolnjevanje obveznosti, bodo najmoc¢neje vplivale na zamude. To pomeni, da tudi v osebnem Zivljenju bolj
verjetno izpolnjujejo obveznosti ob dogovorjenem roku. To obnaSanje avtomatsko prinesejo tudi na delovno
mesto. Izpolnjevanje obveznosti odraza nagnjenost k temu, da je posameznik zanesljiv delavec, kar pomeni, da
je zaupanja vreden, odgovoren, samodiscipliniran in spoStuje pravila, zakone in oblast (v Dudley, Orvis,
Liebiecki in Cortina, 2006). Ljudje, ki izkazujejo visje vrednosti na poddimenziji izpolnjevanje obveznosti, bolj
izkazujejo skrb za druge (Moon, 2001). S tem je povezana veCja skrb za organizacijo, dobavitelje in vse
vpletene. Kot sta zapisala Barrick in Mount (1995), je izpolnjevanje obveznosti v najmo¢nejsi pozitivni povezavi
s kvaliteto in upravljanjem delovne izvedbe. Na podlagi vsega tega res lahko re¢emo, da je oseba, odgovorna za
placila v podjetju, mo¢no povezana z zamudami. Tisti posamezniki, ki izkazujejo nizke vrednosti na tej faceti,
bolj verjetno mo¢no zamujajo s placili. Na podlagi nase raziskave predpostavljamo, da so odgovorne osebe za
placila predsedniki uprav, direktorji podjetij in direktorji podrocij. Oblika podjetja je tudi mocan napovednik
zamud. Ze pri korelacijah smo dobili znaéilne korelacije pri druzbi z omejeno odgovornostjo. Tveganje pri
poslovanju z d.o.0.-ji in samostojnimi podjetniki je vecje kot pri poslovanju z delniskimi druzbami. V vzorcu so
ta podjetja veCinoma majhna. Za majhna in srednje velika podjetja pa je ugotovljeno, da so v povprecju bolj
rizicna kot velika podjetja (Dietsch in Petey, 2004). Majhna podjetja so prisiljena placevati dobaviteljem v
dogovorjenem roku placila, ker so obi¢ajno manj pomembna za dobavitelja (Mramor, 1993). Dobavitelj pa ravno
zato uporablja pri njih bolj strogo placilno politiko. Dobavitelj obi¢ajno pomembnej$im kupcem omogoca
nakupe do dolocenega limita, jim odobrava daljSe plac¢ilne roke in ve¢ pomoci pri odlaganju placil (Mramor,
1993). Dietsch in Petey (2004) sta ugotovila, da je neizpolnjevanje obveznosti pri majhnih podjetjih zelo stabilno
ne glede na vse okolis¢ine. Zato si mora dobavitelj prizadevati vzpostaviti trden medsebojni odnos s tak$nim
kupcem. Potem bo prepoznal, ali je odgovorna oseba za placilo vredna zaupanja ali je potrebno uporabiti bolj
strogo politiko upravljanja s terjatvami ali pa morda celo placilo blaga vnapre;j.

S pomocjo linearne veckratne regresije z metodo stepwise smo ugotovili, da odgovorne osebe za placila podjetij,
ki manj zamujajo ali sploh ne zamujajo s placili racunov, bolj nacrtujejo svoje delo in se teh nacrtov tudi drzijo,
manj odpuscajo drugim, bolj Zelijo, da je vse, »kot mora biti«, manj prelomijo svoje obljube, so bolj zadrzani,
vase zaprti in menijo, da lahko prispevajo k organizaciji, v kateri so zaposleni. Zanimalo nas je tudi, v katerih
postavkah se razlikujejo odgovori pri dobrih in slabih pla¢nikih. T-test je pokazal statisticno pomembne razlike
pri ocenah, ki so jih podale odgovorne osebe pri dobrih placnikih, in pri ocenah, ki so jih podale odgovorne
osebe pri slabih placnikih, pri naslednjih postavkah: »PravoCasno placujem svoje racune« (t=-2,082;
p =0,039) in nasprotje postavke: »Sledim svojim trenutnim vzgibom« (¢ =-2,249; p =0,026) ter »Nacrtujem
svoje delo in se teh naértov tudi drzim« (¢ =-2,254; p =0,025).

Pri ocenjevanju vseh postavk in kazalnikov bonitete podjetja z nevronskimi mrezami smo naleteli na tezavo.
Bilo je prevec neodvisnih spremenljivk, in sicer 189, vseh podatkov pa samo 7.217. Linearna veckratna regresija
je dosegla Pearsonov koeficient korelacije 0,446 in je rahlo nizji kot pri GRNN (7 =0,491). Samo ocenjevanje
pri GRNN je trajalo 4 ure. Izbiranja pomembnih neodvisnih spremenljivk pa GRNN ni bila ve¢ sposobna. Ostali
tipi nevronskih mrez so dosegli zelo nizke korelacije z zamudami. Majhna razlika med dosezenima korelacijama
z zamudami pri linearni veckratni regresiji in GRNN je zaradi razli¢ne pojasnitve iskane spremenljivke. Katero
izmed teh dveh bomo uporabili, je odvisno od pojasnila, ki ga zelimo. GRNN bo malo bolje pojasnila zamudo na
podlagi vseh neodvisnih spremenljivk. Linearna veckratna regresija (metoda stepwise) pa je sposobna izbire
pomembnih neodvisnih spremenljivk. Zato smo se odlocili izvesti ocenjevanja samo z linearno veckratno
regresijo, ki uporablja metodo stepwise. Ugotovili smo, da je doprinos postavk za osebnost in vestnost h
korelaciji (7 = 0,366 ) z zamudami rahlo visji kot pri kazalnikih bonitete podjetja (» =0,311) in da je korelacija
z zamudami pri postavkah za vestnost (7 =0,339) visja kot pri postavkah za osebnost (» =0,298) in kot pri
kazalnikih bonitete podjetij. Ker postavke za vestnost bolj pojasnijo zamude kot pa kazalniki bonitete podjetij,
lahko domnevamo, da odgovorne osebe za placila bolj verjetno krojijo placilno politiko, hkrati pa vplivajo na
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celotno sliko podjetja v javnosti, s tem pa posredno tudi na kazalnike podjetja. Cim so v ocenjevanja dodane
predhodne zamude, so doprinosi vseh postavk in kazalnikov zelo majhni (nas)proti predhodnim zamudam.
Najveé h korelaciji prinese prva zamuda, in sicer priblizno 0,780. Ce pa so prisotne $e vse postavke, kazalniki in
tri predhodne zamude, je Pearsonov koeficient korelacije 0,802. Podobno primerjavo smo naredili tudi s faktorji
bonitete, osebnosti in vestnosti. Pri ocenjevanju zamud z vsemi faktorji bonitete smo dobili znatno visji

Pearsonov koeficient korelacije (r=0,236; r? =0,056; r;,ﬂagojen =0,054; F=32823; p=0,000) kot pri
ocenjevanju zamud s faktorji osebnosti (=0,162; r* =0,026; rpzr,»,agojen =0,025; F=27,744; p=0,000) in

pri ocenjevanju zamud s faktorji vestnosti ( =0,162 ; 2 =0,026; rﬁ,ﬂagojen =0,025; F =24,370; p=0,000).

Iz tega lahko povzamemo, da faktorji bonitete boljSe zajamejo sporocilnost kazalnikov kot pa faktorji osebnosti
in vestnosti sporocilnost postavk.

Na podlagi nase raziskave predlagamo, da dobavitelji odgovorne osebe za placila pri bodocih kupcih povprasajo
po postavkah in kazalnikih, ki so navedeni v sledeCem vprasalniku (tabela 81). Odgovorne osebe za placila v
podjetjih so predsedniki uprav, direktorji podjetij in direktorji nabave, komerciale in financ. V vprasalnik smo
poleg pomembnih kazalnikov bonitete uvrstili postavke osebnosti in vestnosti, ki so bile statisticno pomembno
povezane z zamudami, ko smo v vzorcu ( N =181) racunali korelacije posebej za postavke po dimenzijah in
poddimenzijah. V vprasalnik smo dodali tudi postavke, kjer so se odgovori dobrih in slabih pla¢nikov statisticno
pomembno razlikovali.

Tabela 81: Vprasalnik za bodo¢ega kupca

Kazalniki — vpiSite vrednosti za posamezna leta Pred dvema letoma Predlani Lansko leto

Povprecna zamuda pri placilih obveznosti

Povprecna prva predhodna zamuda pri placilih

Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti

Dodana vrednost na zaposlenega

Razmerje med kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in
kratkoro¢nimi obveznostmi

Skupni prihodki na zaposlenega

Dobickovnost prihodkov iz poslovanja

Basic earning power ratio

Obracanje zalog

Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih terjatev

Postavke — obkrozite Stevilko, ki najbolje opisuje Se ne Deloma se ne Se strinjam in se Deloma se Se
vase vedenje strinjam strinjam ne strinjam strinjam strinjam
Sem zgovoren. 1 2 3 4 5

Hitro odpustim drugim.

Nacrtujem svoje delo in se teh nacrtov tudi drzim.

1
Sem zanesljiv delavec. 1
1
1

Sem originalen, poln idej.

—_—

Zanima me mnogo razli¢nih stvari.

Vem, kako narediti stvari.

Hocem, da je vse, »kot mora biti«.

Nered me ne moti.

===

Poskusam se drzati pravil.

—_

Prelomim svoje obljube.

Nalog se lotevam z vsem srcem.

Zahtevam kvaliteto.

[EI (U NN

Obveznosti opravim takoj.

—_

Takoj se lotim nalog.

Pravocasno placujem svoje racune. 1

[SS20 I SO TN I SO T I SO R [ ST I SO T I SO 2 [ NI I \O 2 I SO RN I (ST I (S 2 I SO RN [ (ST I (O 2 I NS )
W W [W|W|[W|W|[W|W|[W|WwW|WwW|w|w|w|w|lw
B I e N N N R R R R R N R R
Wl |lwm|hlw |||k || ||

Sledim svojim trenutnim vzgibom. 1

Modeliranje zamud smo nadaljevali z vsemi faktorji. Faktorji, ki smo jih uporabili za ocenjevanje zamud z vsemi
tipi nevronskih mrez, zajemajo vso sporocilnost kazalnikov bonitete podjetij (11 faktorjev bonitete), osebnostnih
lastnosti (5 faktorjev osebnosti) in poddimenzije vestnosti (6 faktorjev vestnosti). Njim smo dodali Se obliko
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podjetja in odgovarjajoce leto. Ce so pri linearni veckratni regresiji prisotne vse postavke, kazalniki bonitete in
vse tri predhodne zamude, je Pearsonov koeficient korelacije 0,802, ¢e pa jih nadomestimo s faktorji, dobimo
rahlo nizji Pearsonov koeficient korelacije 0,792. Ocenjevanje z razlicnimi tipi nevronskih mrez pa nam je dalo
Se vi§je korelacije, in sicer GRNN najvisjo (r = 0,483 ; prisotne vse neodvisne spremenljivke, ni predhodnih
zamud). Samo ocenjevanje je trajalo samo 20 minut. Njej sta sledili NN z MLP, prva vsebuje eno skrito plast
(r=0,344) in NN z MLP, ki vsebuje dve skriti plasti (7 = 0,341). Pri izbiranju neodvisnih spremenljivk in brez
predhodne zamude se je ravno tako izkazala za najboljSo GRNN (r=0,526), ko je izbrala 22 neodvisnih
spremenljivk izmed 24. Precej slabsi sta bili NN z MLP, ki ima eno skrito plast (» =0,327), ki je izbrala 12
neodvisnih spremenljivk in pa linearna NN z » =0,334 (20 izbranih neodvisnih spremenljivk). Najpogostejsi

faktorji, ki so se znaSli med prvimi tremi pomembnimi neodvisnimi spremenljivkami, so bili naslednji:
izpolnjevanje obveznosti, leto, gospodarnost in odprtost za izkusnje.

o S pomoznimi hipotezami, ki se nanasajo na pretekle zamude, smo predpostavili povezanost zamud s
prvo, prvima dvema in prvimi tremi predhodnimi zamudami. Predpostavili smo, da dobimo najvecjo
povezanost s pomocjo nevronskih mrez.

Prvo pomozno hipotezo smo sprejeli, saj med zamudo in prvo predhodno zamudo obstaja dokaj mocna
povezanost. 0,353 je razlika med Pearsonovima korelacijskima koeficientoma (linearna veckratna regresija) pri
modelih ocenjevanja, kjer sodelujejo vsi kazalniki bonitete podjetij, postavke osebnosti in vestnosti ter oblika
podjetja in odgovarjajoce leto, razlikujeta se le pri sodelovanju ali nesodelovanju prve predhodne zamude.
Sprejeli smo tudi drugo pomozno hipotezo, ¢eprav je povezanost druge predhodne zamude veliko manjsa kot
prve predhodne zamude. Zavrnili pa smo tretjo pomozno hipotezo, ker se je tretja predhodna zamuda pojavila
kot znacilna neodvisna spremenljivka samo pri ocenjevanju z GRNN. Cetrto pomozno hipotezo smo sprejeli.
Najvecjo povezanost med predhodnimi zamudami in zamudo dobimo s pomocjo nevronskih mrez. Vsi tipi
nevronskih mrez podobno dobro napovedujejo zamudo s predhodnimi zamudami. Malo bolj izstopajo linearna
NN, NN z MLP z eno skrito plastjo in GRNN. Vse te nevronske mreze dosezejo korelacije visje, kot 0,8 Ze pri
prvi predhodni zamudi, kar pomeni mo¢no povezanost z zamudo. Druga predhodna zamuda zelo malo poveca
korelacijo, tretja zamuda pa prakti¢no nima nobenega vpliva vec.

Pri ocenjevanju vseh faktorjev in prisotnosti prve zamude se je izkazala kot najboljsa linearna NN (7 =0,868).
Zdi se, da vsi faktorji in prva zamuda tvorijo hiperravnino, in regresijska funkcija, ki jo dolo¢i nevronska mreza,
prehaja skozi podatke. V linearnem modelu obstaja samo en minimum, ker je povrSina napake kvadratna
parabola. V izhodni plasti so bile utezi prilagojene s pomocjo psevdo-inverznega algoritma. Ta algoritem
razgradi posamezne vrednosti matrike za lazje iskanje vektorja utezi v majhnih uénih mnozicah. Podobno je bilo
ob izbiranju neodvisnih spremenljivk. Najboljsa korelacija je bila dosezena z linearno NN (7 =0,878) ob dveh
izbranih neodvisnih spremenljivkah (prva predhodna zamuda in redoljubnost). Njej sledi GRNN z » = 0,862 in
izbranimi neodvisnimi spremenljivkami: oblika podjetja, leto, prva predhodna zamuda. Rahlo slabsi sta NN z
MLP, ki ima eno skrito plast (»=0,827; leto, prva predhodna zamuda) in MLP, ki ima dve skriti plasti
(»=0,809 ; prva predhodna zamuda). Redoljubnost odraza nagnjenost k privzemanju strukture, pripisane za tisto
delovno okolje, v katerem se posameznik nahaja. Morda se je zato pri linearni NN pojavila kot pomembna
spremenljivka. Tudi s pomocjo korelacij smo dobili pomembno negativno povezanost redoljubnosti in zamud pri
direktorjih podrocij (r =-0,336; p <0,05; N =43), pri delniskih druzbah (» =-0,432; p<0,01; N=48) in
pri srednje velikih podjetjih (» =-0,413; p<0,05; N =23). Bolj redoljubni posamezniki, ki so izpolnjevali
anketo, privzamejo slog delovnega okolja, ki se v njihovem primeru bolj verjetno nagiba k pravoc¢asnemu placilu
odprtih racunov.

NN z MLP, ki ima eno skrito plast, in sicer 0,898. To je znatno ve¢ kot linearna veCkratna regresija (» = 0,788 )
in RBFNN (7 =0,771). Potem pa si po vrsti sledijo linearna NN (7 =0,871), NN z MLP, ki ima dve skriti plasti
(r=10,850), in GRNN (7 =0,835). Pri izbiranju neodvisnih spremenljivk je najvisja korelacija pri NN z MLP,
ki ima dve skriti plasti (7 =0,867). Sledi ji linearna NN (»=0,866), NN z MLP, ki ima eno skrito plast
(r=0,862) in nato GRNN (r=0,858). NajpomembnejSe neodvisne spremenljivke so naslednje: prva

predhodna zamuda, druga predhodna zamuda, leto, produktivnost zaposlenega, placilni pogoji, preudarnost,
odprtost za izkuSnje, izpolnjevanje obveznosti, ekstravertnost, bilanca, poslovni izid, redoljubnost, oblika
podjetja. Faktor bonitete 9 — placilni pogoji zajema dva kazalnika bonitete, in sicer dneve vezave kratkoro¢nih
poslovnih obveznosti in dneve odlozenega placila. Faktor placilni pogoji je v sorazmerju z zamudami. To
pomeni, da so zamude dalj$e v kolikor so placilni pogoji daljsi, kar je pricakovano.
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Pri prvih treh zamudah in vseh faktorjih je Personov koeficient korelacije rahlo vi§ji ob prisotnosti vseh
neodvisnih spremenljivk, kot pri ocenjevanjih s prvima dvema zamudama. U¢inkovitost nevronskih mrez je tudi

zelo podobna. Cim nevronska mreZa sama izbira pomembne neodvisne spremenljivke, je najvisji Pearsonov
koeficient korelacije pri linearni NN (»=0,878; prva in druga predhodna zamuda). Njej sledi GRNN
(r=10,867 ; prva predhodna zamuda, leto). Rahlo slabsi sta NN z MLP, ki ima eno skrito plast (7 =0,859 ) in z
dvema skritima plastema (r=0,831). ZapiSemo lahko, da je za ocenjevanje zamud najpomembnej$a prva
predhodna zamuda, njej sledi druga predhodna zamuda, leto, oblika podjetja, odprtost za izkusnje, placilni
pogoji, produktivnost zaposlenega, bilanca, sprejemljivost in tretja predhodna zamuda. Pri anketiranih osebah
zenskega spola smo ugotovili statisticno pomembno pozitivno povezanost zamud s sprejemljivostjo (= 0,220
p<0,05; N=81). Morda se sprejemljivost zensk v tem modelu pojavi kot pomembna spremenljivka.

Domnevamo, da nadrejeni teh anketirank vzpodbujajo zamujanje pri placilih. Ker je vpliv okolja najvecji pri
sprejemljivosti, se to odrazi pri teh zaposlenih.

NajucinkovitejSe ocenjevanje zamud pri modelu, kjer so vkljuceni vsi faktorji in vse tri predhodne zamude, smo
dosegli z linearno nevronsko mrezo in GRNN ter NN z MLP pri izbiranju neodvisnih spremenljivk. NasStete
nevronske mreze so dosegle visje Pearsonove koeficiente korelacije ob manjSem Stevilu izbranih neodvisnih
spremenljivk kot linearna veckratna regresija (metoda stepwise). Za najpomembnejSe neodvisne spremenljivke
so se izkazale naslednje: prvi dve predhodni zamudi, oblika podjetja, leto, produktivnost zaposlenega, placilni
pogoji, odprtost za izkusSnje, izpolnjevanje obveznosti. Odprtost za izkusnje je povezana s kreativnostjo na
delovnem mestu in delovno uspesnostjo. V naSem vzorcu pa smo dobili negativno povezanost zamud z
odprtostjo za izku$nje pri delniski druzbi (r =-0,325; p <0,05; N =48) in pri velikem podjetju (r =—-0,295;
p<0,05; N=63). To pomeni, da si vodje podrocij (bolj verjetno osebe moskega spola), ki so odprti za
izkus$nje in so bili v raziskavi najbolj negativno povezani z zamudami (» =—0,611; p <0,05; N =17), tudi bolj
verjetno prizadevajo ratune z odlogom placila placevati s ¢im manjSimi zamudami. Morda so to tisti
posamezniki, ki imajo poleg odgovornih oseb za placila tudi moznost vpliva na placilno politiko. Ta vpliv lahko
izhaja iz njihove delovne uspesnosti. Vse pa iz kreativnosti, kako ¢im ucinkoviteje razporediti razpolozljivo
vsoto denarja za placevanje odprtih racunov.

Lahko re¢emo, da najve¢ informacije o zamudah nosi s seboj prva predhodna zamuda. To so notranje kupéeve
informacije, ki so nedostopne tistim dobaviteljem, ki Se niso sodelovali z bodo¢im kupcem. Zato si bodoci
dobavitelj mora prizadevati te informacije pridobiti od svojih dosedanjih partnerjev, ki morda ze imajo izkusnje s
potencialnim kupcem, ali pa od njegovih zaposlenih. Lahko pa pridobi pomembne podatke od potencialnega
novega kupca s pomocjo prej predstavljenega vprasalnika. V njem so zajete klju¢ne informacije, na podlagi
katerih lahko predvidevamo, ali bo bodo¢i kupec zamujal s placili ali ne, ali pa morda sploh ne bo sposoben
placila. Ko kupec ni sposoben placila, zahtevamo placilo blaga vnaprej. V primeru, da naj bi zamujal s pladili,
mu zaracunamo Vvi§jo marzo, v katero vratunamo zZe doloceno ¢asovno financiranje, ki pa mora biti na vsak
nacin vi§je, kot so ban¢ne obresti, hkrati pa moramo dogovoriti ¢ zamudne obresti. Francois in Hiibner (2004)
sta ugotovila, da cena obresti dolga mo¢no vpliva na njegovo prihodnje stanje. To ugotovitev mora dobavitelj
izkoristiti, ker si na ta nacin lahko poveca dobicek pri tak$nih kupcih. Pri tem pa mora priceti z izterjavo placila
takoj po zapadlosti roka placila. Kot smo zapisali uvodoma, je ve¢ja moznost izterjave v kratkem Casovnem
obdobju po dogovorjenem roku placila. To ¢asovno obdobje je precej odvisno od drzave do drzave. Lahko se
posluzimo nekaterih drugih nacinov, in sicer:

e odkupovanja kupcevih izdelkov, ki na ta nacin postane na§ dobavitelj — kompenziramo terjatve in

obveznosti;
e cesije, pri kateri prenesemo terjatve na drugega upnika;
e odprodaje terjatev.

V vseh ocenjevanjih, kjer je bilo vkljueno leto, se je izkazalo leto kot pomembno. Predvidevamo, da
gospodarske okolis¢ine in dogajanja v svetu vplivajo tudi na manjse podjetje. V letih 1998 in 1999 se verjetno
cuti vpliv finan¢ne krize v Rusiji, jugovzhodni Aziji in Braziliji (Baek, Bandopadhyyaya in Du, 2005), ki je bila
v letih od 1995 do 1999. Azijska valutna kriza se je razsirila v Rusijo. Po razpadu Sovjetske zveze leta 1991 je
celotno obmocje zaslo v globoko gospodarsko krizo, povezano s kolapsom Ze prej iztroSenega in zgreSenega
gospodarstva ter potrebnimi osnovnimi reformami za vzpostavitev novega gospodarskega sistema. Prvi pozitivni
rezultati so se pokazali leta 1997 in 1998, od takrat dalje pa je Rusija belezila zavidljive stopnje gospodarske
rasti in razvoja na vseh podrocjih. Gospodarska rast in razvoj Rusije sicer temeljita predvsem na pridobivanju in
izvozu naravnih virov, kjer seveda prednjacita vse drazja nafta in plin. Nestabilnost na finanénem trgu se je po
letu 1997 razsirila $e na Brazilijo in na razvite trge. Rusija si je rahlo opomogla v letu 1997, vendar jo je
trmoglavost vlade, njenega deficita in slabe podjetniske klime naredila ranljivo, ko jo je dosegla mednarodna
finan¢na kriza v 1998. Kriza je dosegla visek avgusta z depreciacijo rublja in mo¢nega poslabsanja zivljenjskega
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standarda za veCino prebivalstva. OcCitno se je mednarodna finan¢na kriza odrazila tudi v Sloveniji. Manj
posledic je bilo tudi zaradi izredno strogih zahtev glede rezervacij za posojila Rusiji, ki jih je Banka Slovenije
uvedla v letu 1998. Nenaden beg kapitala pa uspesno zavira tudi sedemletni rezim skrbniskih racunov za tuje
portfeljske nalozbe, kar se je izkazalo avgusta 1998, ko se tuji investitorji niso mogli umakniti s trga. Finan¢ni
trgi za svojo trdnost potrebujejo urejevalce in osrednjo banko, ki bi poslovnim bankam v stiski pomagala s
posojili. To pa ni mogoc¢e brez moralnega hazarda. Vse razvite drzave so se tega naucile pred desetletji, toda svet
se mora tega nauciti ¢ v mednarodnem merilu. Sistem, kakr$nega imamo zdaj, je nagnjen v eno smer. Ustvarjen
je za ohranjanje mednarodnih financnih trgov, ne pa za ohranjanje trdnosti na novo nastajajocih trgov na
obrobju. In zaradi tega je razmerje med tveganjem in donosnostjo nalozb na teh trgih tako neugodno.

V letu 2001 belezimo najvecje povprecne zamude. Predvidevamo, da analizirano podjetje cuti posledice
teroristi¢nih napadov, ki so se zgodili v ZDA 11.9.2001. Po tem datumu je ZDA poostrila nadzor nad finan¢nimi
ustanovami in vzpostavila regulative za preprecitev teroristicnih napadov. Centralne banke so od teroristi¢nih
napadov naprej vsesploSno znizevale obrestne mere, ker so Zelele z niZjo ceno denarja in s tem vecjo
dostopnostjo in nizjimi donosi manj tveganih nalozb spodbujati gospodarstvo. Zato je bil kapital lazje dosegljiv,
kar se odraza na zamudah v letih 2003 in 2004 in po vsej verjetnosti vpliva tudi na pomembnost neodvisne
spremenljivke leto v vseh modeliranjih, kjer je prisotna.
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9. SKLEP IN PRISPEVEK K ZNANOSTI

Nicesar ne pricakujem, zato sem vedno neskoncno hvalezen za preproste stvari. (Ralph Waldo Emerson)

V sedanjem poslovnem okolju so spremembe zelo hitre in celoten svet je kot ena sama globalna vas. Dostopen je
skoraj vsak koScek na Zemlji, gospodarske in ekonomske okolis¢ine pa se prenasajo kot halo efekt po celem
svetu. Veliki dobavitelji in veliki kupci krojijo splosno gospodarsko politiko. Njim se morajo prilagajati manjsi,
ki delujejo lahko samo v svojem domacem okolju ali pa so vpeti tudi v mednarodne tokove. Ravno zaradi tega so
lahko nekateri posamezniki, ki znajo spletati vezi in jih tudi obdrzati v poslovnem svetu, zelo uspesni. V
poslovni odnos kupec — dobavitelj se lahko vnese veliko osebne note, ki zadovoljuje obe vpleteni strani. Iz tega
nastane medsebojno zaupanje, ki temelji tudi na vestnosti. Nezanesljivost lahko povzro¢i pomanjkanje zaupanja
in tako porusi sodelovanje (Hollenbeck, LePine in Ilgen, 1996, v LePine, Hollenbeck, Ilgen in Hedlund, 1997).
Zaupanje med dobaviteljem in kupcem lahko vodi do povecanega obsega sodelovanja. Osebe, ki so v ta odnos
vklju¢ene, morajo imeti nekatere znacilne osebnostne lastnosti. Raziskava je potrdila, da bodo osebe, ki so bolj
vestne, bolj verjetno izpolnjevale obveznosti. Skrbele bodo za zadovoljstvo vseh strani. Glede na to, da se
druzijo med seboj podobno misleci ljudje, si tudi v podjetju predsednik uprave ali direktor izbere za najblizje
sodelavce podobno mislede ljudi. Ce ima direktor podjetja visje izraZen nivo vestnosti in s tem tudi faceto
izpolnjevanje obveznosti, kar smo ugotovili z raziskavo, bo podjetje placevalo svoje obveznosti dobavitelju z
vecjo verjetnostjo v dogovorjenem roku placila. To podjetje bo imelo tudi boljSo boniteto, ker si bodo klju¢ne
osebe prizadevale, da bo podjetje izpolnjevalo tako druzbena kot pri¢akovanja zaposlenih. Na ta nacin si lahko
ustvari vedji ugled v druzbi. Kljuéne osebnostne lastnosti posameznika na ta nacin krojijo politiko celotnega
podjetja. Pri majhnem podjetju je to ena oseba, lastnik ali direktor. Pri velikem podjetju pa je to ozka skupina
ljudi, ki je zbrana okrog predsednika uprave.

V raziskavi smo ugotovili, da sta najpomembnejsi napovedovalki zamud prva in druga predhodna zamuda. Prva
=0,611 do r, =0,623). Obe

rilagojen
predhodni zamudi vsebujeta notranje informacije kupca. Te so nedostopne za bodoc¢ega dobavitelja. Zato si mora
bodoc¢i dobavitelj prizadevati za pridobitev teh informacij. Seveda pa mora biti dobavitelj pozoren tudi pri
obstojecih kupcih na trend pri zamudah. Vsekakor naj bo sedanji ali bodo¢i dobavitelj v tesnem stiku s kupcem.
Poizvedovati mora o kupcevi placilni politiki. Zelo dobro bi bilo, ¢e bi se zgradila podatkovna baza o zamudah
gospodarskih subjektov na nivoju celega sveta, ki bi morala biti dostopna vsem.

T - 2
predhodna zamuda pojasni najvecjo variabilnost zamude (0d 7, 4e07en

Ce nimamo moznosti pridobiti podatka o predhodnih zamudah, predlagamo, da si podjetja pred sklenitvijo posla
z novim, nepoznanim kupcem ali pri sedanjih kupcih pridobijo podatke o dodani vrednosti in skupnih prihodkih
na zaposlenega morda za dve ali tri pretekla leta. Pridobljene podatke naj primerjajo med seboj.

1.V kolikor se je dodana vrednost na zaposlenega zmanj$ala in prihodki na zaposlenega povecali, pomeni,
da podjetje s svojimi stroski neucinkovito ali nepravilno upravlja. Prihodki so se morda povecevali
zaradi uéinkovite prodaje, ki pa v svoje prodajne cene ni vracunavala zadosti visoke marze, ali pa je
podjetje imelo opravka z veliko reklamacijami in na ta nacin posledi¢no s penali, dobropisi ali drugimi
odskodninami. Ce se je dogajalo zadnje, pomeni, da je pretok informacij med posameznimi procesi
otezen. Morda je temu kriva tudi zmanjSana kontrola procesov. Vsekakor moramo tega kupca imeti pod
poostrenim nadzorom. Imeti moramo tesne osebne kontakte, ga veckrat obiskati in ga takoj opozoriti na
placilo racuna, ¢im je odlog placila potekel.

2.V kolikor se je zmanjsala dodana vrednost na zaposlenega in tudi prihodki na zaposlenega, moramo v
svojo marzo dodatno vra¢unavati e obrestno mero za financiranje kupca. Ta mora biti vi§ja kot bancne
obresti. Ob poslu moramo dogovoriti tudi zamudne obresti. Znano je, da vi§ina zamudnih obresti mo¢no
vpliva na dolg (Francois in Hubner, 2004). V tem primeru ze vnaprej vemo, da bo prihajalo do zamud
pri placilu. Zato moramo iskati u¢inkovita sredstva, da placilo dobimo (kompenzacije, dogovori, itd.).

3. Ce pa dodana vrednost na zaposlenega in prihodki na zaposlenega enakomerno naraiéajo, lahko
pri¢akujemo, da bo bodo¢i ali obstoje¢i kupec radune poravnaval pravodasno. Ce se mu bo zgodilo, da
bo pri pladilu zamudil, ga moramo prijateljsko opozoriti. Morda je samo pozabil na placilo, morda se je
racun zalozil, morda je kakSen drug vzrok, ki pa ga nam bo ob opozorilu zaupal. Pri tem kupcu moramo
iskati moznosti poveCevanja prodaje.

Vsi gospodarski subjekti so vpeti v mednarodne tokove posredno ali pa neposredno. To se je pokazalo tudi v
nasi raziskavi. Leta 1998 je dosegla Slovenijo tudi mednarodna financna kriza. Le-ta jo je le oplazila zaradi
restriktivne politike Banke Slovenije, vendar se je kljub temu leto pojavilo kot pomembna neodvisna
spremenljivka pri analiziranem podjetju. Po vsej verjetnosti se v modeliranjih odrazi tudi leto 2001, ko so se
zgodili teroristiéni napadi na ZDA. Takrat smo belezili najdaljSe zamude. Vendar so banke z znizevanjem
obrestnih mer in vecjo dostopnostjo kapitala omogocile vecjo razpolozljivost kapitala. Zato so se zamude v letu
2003 in 2004 krajsale. Res je, da analizirano podjetje ne izvaza v Rusijo ali ZDA, vendar so njegovi kupci Ze
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precej vpeti v direktno ali posredno poslovanje z Rusijo, ZDA in drugimi trgi zahodne Evrope. Ravno te
gospodarske in ekonomske okolis¢ine se pri analiziranem podjetju pokazejo kot pomembne in so zajete samo v
neodvisni spremenljivki leto. Tudi majhno podjetje se ne more izogniti mednarodnemu stanju gospodarstva. Ce
je v svetu gospodarska rast, se zamude kraj$ajo, v obdobju gospodarske recesije pa se daljSajo. Manjsa podjetja
so v glavnem aktivna na lokalnem trgu in so tako bolj ob¢utljiva na specifiéne faktorje, kot so veséine vodenja in
osebnostne lastnosti (Dietsch in Petey, 2004). Nasprotno pa so velika podjetja bolj obcutljiva na spremenljive
gospodarske okolis¢ine (Dietsch in Petey, 2004). To smo ugotovili tudi mi, saj je v naS§em vzorcu povezanost
zamud s poddimenzijo izpolnjevanje obveznosti znacilna pri druzbah z omejeno odgovornostjo Za majhna in
srednje velika podjetja pa je ugotovljeno, da so v povprecju bolj rizicna kot velika podjetja (Dietsch in Petey,
2004). Dietsch in Petey (2004) sta ugotovila, da je neizpolnjevanje obveznosti pri majhnih podjetjih zelo stabilno
ne glede na vse okolis¢ine. S pomocjo raziskave smo ugotovili, da so zamude krajse, ¢e obstaja med kupcem in
dobaviteljem pozitivno sodelovanje. Zato si mora dobavitelj prizadevati vzpostaviti trden medsebojni odnos s
tak$nim kupcem, ki bo temeljil na medsebojnem zaupanju. Pri tem odnosu morajo sodelovati zaposleni na vec
ravneh. Na ta nacin bo dobavitelj seznanjen z notranjimi informacijami kupcevega podjetja in bo lahko krojil
prodajno politiko ter upravljanje s terjatvami.

V raziskavi se je pokazalo, da so osebnostne lastnosti zelo pomembne tudi v odnosu kupec — dobavitelj. Lahko
bi celo rekli, da so najpomembnejse, saj so zamude pri placilih logi¢na posledica obnasanja ljudi, ki se odzivajo
na poznano situacijo v skladu s svojimi osebnostnimi lastnostmi. Zato bi bilo dobro raziskavo razsiriti na vecjo
populacijo, morda na ve¢ velikih mednarodnih korporacij. V tem primeru bi lahko zasledovali obnaSanje velikih
in malih podjetij v razli¢nih mednarodnih okoljih. Na ta nacin bi lahko prepoznali vpliv razli¢nih kultur. Pri tem
bi lahko uporabili celoten vprasalnik IPIP-NEO 300 in morda Se kakSen drug vprasalnik, ki bi meril kvaliteto in
vplive na izvedbo doloCenih nalog. Nekatera podjetja se namerno odlo¢ijo zamujati s placili. Tega v nasi
raziskavi nismo zasledovali. Zdi se nam potrebno, da bi v okviru kaksne druge raziskave izmerili tudi vzroke za
namerno zamujanje. Seveda bi bilo potrebno v raziskovanje vkljuciti ¢im ve¢ bonitetnih informacij in splosnih
gospodarskih okolis¢in. Za analizo bi lahko uporabili §e druge tipe nevronskih mrez, morda odlocitvena drevesa,
genetske algoritme ipd. Rezultate bi lahko uporabili za ucinkovitejsi nadzor placilne discipline, ustrezno
prilagoditev zakonodaje in gradnje mednarodne podatkovne baze z najpomembnej$imi informacijami.

V nasi raziskavi sta dva prispevka k znanosti, ki Se nikoli nista bila obravnavana. Prvi prispevek opisuje analizo
kreditnega tveganja s pomoc¢jo nevronskih mrez, drugi pa povezavo osebnostnih lastnosti z zamudami, kar je tudi
edinstven primer. V obeh primerih so bile nevronske mreze veliko boljse pri napovedi zamud. Pri analizi
kreditnega tveganja brez osebnostnih lastnosti je bila najboljsa regresijska nevronska mreza GRNN. Za analizo
povezave osebnostnih lastnosti z zamudami pa je bila najboljSa nevronska mreza z MLP, ki vsebuje eno skrito
plast.
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11. PRILOGA
Kazalniki bonitete podjetja, ki so bili vkljuceni v raziskavo:

Osnovna sredstva po nabavni vrednosti

Popravek vrednosti osnovnih sredstev

Sredstva

Stalna sredstva

Neopredmetena dolgorocna sredstva

Dolgoroéno odlozeni stroski poslovanja

Druga neopredmetena dolgorocna sredstva
Dolgoroc¢no odlozeni stroski razvijanja

Dolgoroéne premozenjske pravice

Dobro ime

Predujmi za neopredmetena dolgoroc¢na sredstva
Opredmetena osnovna sredstva

Zemljisca in zgradbe

Zemljisca

Zgradbe

Oprema in druga opredmetena osnovna sredstva
Proizvajalne naprave in stroji

Druge naprave in oprema

Osnovna sredstva, ki se pridobivajo

Predujmi za pridobitev opredmetenih osnovnih sredstev
Opredmetena osnovna sredstva v gradnji in izdelavi
Drobni inventar, vecletni nasadi, osnovna ¢reda in druga opredmetena osnovna sredstva
Dolgoroc¢ne financne nalozbe

Delezi in dolgoroéne financne terjatve do podjetij v skupini
Delezi v podjetjih v skupini

Dolgoroc¢ne finan¢ne terjatve do podjetij v skupini razen do pridruzenih podjetij
Delezi in dolgoro¢ne financne terjatve do pridruzenih podjetij
Delezi v pridruzenih podjetijih

Dolgoroc¢ne financne terjatve do pridruzenih podjetij
Delezi in druge dolgoroc¢ne financne terjatve

Drugi dolgoro¢ni delezi

Druge dolgoroc¢ne financne terjatve

Lastni delezi

Gibljiva sredstva

Zaloge

Material

Nedokoncana proizvodnja

Proizvodi in trgovsko blago

Proizvodi

Trgovsko blago

Predujmi za zaloge

Poslovne terjatve

Dolgoroc¢ne poslovne terjatve

Dolgorocne poslovne terjatve do kupcev
Dolgorocne poslovne terjatve do podjetij v skupini
Dolgoroéne poslovne terjatve do pridruzenih podjetij
Dolgoroéne poslovne terjatve do drugih

Dolgoro¢no nevplacani vpoklicani kapital
Kratkoro¢ne poslovne terjatve

Kratkoroc¢ne poslovne terjatve do kupcev
Kratkoroc¢ne poslovne terjatve do podjetij v skupini
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Kratkoro¢ne poslovne terjatve do pridruZenih podjetij
Kratkoro¢ne poslovne terjatve do drugih

Kratkoro¢no nevplacani vpoklicani kapital
Kratkoro¢ne finan¢ne nalozbe

Kratkoro¢ni delezi v podjetjih v skupini

Kratkocni delezi v pridruzenih podjetjih

Lastni delezi

Druge kratkoro¢ne finan¢ne nalozbe

Dobroimetja pri bankah, ¢eki in gotovina

Gotovina v blagajni

Denarna sredstva na raCunih

Aktivne ¢asovne razmejitve

Terjatve na lastniSkem racunu

Zunajbilan¢na sredstva

Obveznosti do virov sredstev

Kapital

Vpoklicani kapital

Osnovni kapital

Nevpoklicani kapital (kot odbitna postavka)

Kapitalske rezerve

Rezerve iz dobicka

Zakonske rezerve

Rezerve za lastne deleze

Statutarne rezerve

Druge rezerve iz dobicka

Preneseni ¢isti poslovni izid

Cisti poslovni izid poslovnega leta

Prevrednotovalni popravki kapitala

Splosni prevrednotovalni popravek kapitala

Posebni prevrednotovalni popravki kapitala

Kapital manjSinjskih lastnikov

Rezervacije

Rezervacije za pokojnine in podobne obveznosti
Rezervacije za davéne obveznosti

Druge rezervacije

Financne in poslovne obveznosti

Dolgoro¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti
Dolgoro¢ne obveznosti na podlagi obveznic
Dolgoroc¢ne finan¢ne obveznosti do bank

Dolgoroc¢ne poslovne obveznosti na podlagi predujmov
Dolgorocne poslovne obveznosti do dobaviteljev
Dolgoro¢ne meni¢ne obveznosti

Dolgoroc¢ne financne in poslovne obveznosti do podjetij v skupini
Dolgoroéne finanéne in poslovne obveznosti do pridruzenih podjetij
Druge dolgoro¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti
Kratkoro¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti
Kratkoro¢ne obveznosti na podlagi obveznic
Kratkoroc¢ne finan¢ne obveznosti do bank

Kratkoro¢ne poslovne obveznosti na podlagi predujmov
Kratkoro¢ne poslovne obveznosti do dobaviteljev
Kratkoro¢ne meni¢ne obveznosti

Kratkoro¢ne financne in poslovne obveznosti do podjetij v skupini
Kratkoro¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti do pridruzenih podjetij
Druge kratkoro¢ne finan¢ne in poslovne obveznosti
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Druge obveznosti

Pasivne casovne razmejitve

Obveznosti na lastniSkem racunu

Zunajbilan¢ne obveznosti

Cisti prihodki od prodaje

Cisti prihodki od prodaje proizvodov in storitev na domagem trgu
Cisti prihodki od prodaje proizvodov in storitev na domacem trgu brez najemnin
Cisti prihodki od najemnin

Cisti prihodki od prodaje blaga in materiala na domac¢em trgu

Cisti prihodki od prodaje proizvodov in storitev na tujem trgu

Cisti prihodki od prodaje blaga in materiala na tujem trgu
Sprememba vrednosti zalog proizvodov in nedokoncane proizvodnje
Usredstveni lastni proizvodi in lastne storitve

Drugi poslovni prihodki

Subvencije, dotacije, regresi, kompenzacije in drugi prihodki, ki so povezani s poslovnimi uc¢inki
Drugi poslovni prihodki

Kosmati donos od poslovanja

Stroski blaga, materiala in storitev

Nabavna vrednost prodanega blaga in materiala ter stroski porabljenega materiala
Nabavna vrednost prodanega blaga in materiala

Stroski porabljenega materiala

Stroski materiala

Sprememba vrednosti zalog materiala in blaga

Stroski energije

Drugi stroski materiala

Stroski storitev

Transportne storitve

Najemnine

Povracila stroskov zaposlenim v zvezi z delom

Drugi stroski storitev

Stroski porabljenega materiala

Stroski dela

Stroski pla¢

Mesecni stroski plac

Stroski socialnih zavarovanj

Stroski pokojninskih zavarovanj

Stroski drugih zavarovanj

Drugi stroski dela

Odpisi vrednosti

Amortizacija in prevrednotovalni poslovni odhodki pri neopredmetenih dolgoro¢nih sredstvih in opredmetenih
osnovnih sredstvih

Amortizacija neopredmetenih dolgoro¢nih sredstev in opredmetenih osnovnih sredstev
Prevrednotovalni poslovni odhodki pri neopredmetenih dolgoro¢nih sredstvih in opredmetenih osnovnih sredstvih
Prevrednotovalni poslovni odhodki pri obratnih sredstvih

Drugi poslovni odhodki

Prispevki za socialno varnost podjetnika

Ostali stroski

Poslovni prihodki

Poslovni odhodki

Poslovni izid iz poslovanja

Poslovni izid iz poslovanja (EBIT)

Izid pred davki, obrestmi in amortizacijo (EBITDA)

Financni prihodki

Financni prihodki iz delezev

Financni prihodki iz deleZev v podjetjih v skupini
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Financni prihodki iz delezev v pridruzenih podjetjih

Drugi finan¢ni prihodki iz delezev

Prihodki od obresti in drugi prihodki od financiranja

Finan¢ni prihodki iz dolgoroc¢nih terjatev

Finanéni prihodki iz dolgoro¢nih terjatev do podjetij v skupini

Financni prihodki iz dolgoro¢nih terjatev do pridruzenih podjetij

Drugi finan¢ni prihodki iz dolgoroc¢nih terjatev

Finanéni prihodki iz kratkoro¢nih terjatev

Financni prihodki iz obresti in kratkorocnih terjatev do podjetij v skupini
Finan¢ni prihodki iz obresti in kratkoro¢nih terjatev do pridruzenih podjetij
Drugi finan¢ni prihodki iz obresti in kratkoro¢nih terjatev

Financni prihodki od obresti

Finan¢ni odhodki

Prevrednotovalni finan¢ni odhodki

Prevrednotovalni finanéni odhodki pri finan¢nih nalozbah v podjetja v skupini
Prevrednotovalni finan¢ni odhodki pri finan¢nih nalozbah v pridruZena podjetja
Drugi prevrednotovalni finan¢ni odhodki

Financ¢ni odhodki za obresti in iz drugih obveznosti

Finan¢ni odhodki za obresti in iz drugih obveznosti do podjetij v skupini
Finan¢ni odhodki za obresti in iz drugih obveznosti do pridruZenih podjetij
Drugi finan¢ni odhodki za obresti in iz drugih obveznosti

Finan¢ni odhodki od obresti

Davek iz dobicka iz rednega delovanja

Cisti poslovni izid iz rednega delovanja

Izredni prihodki

Subvencije, dotacije in podobni prihodki, ki niso povezani s poslovnimi u¢inki
Drugi izredni prihodki

Izredni odhodki

Izredni odhodki brez prevrednotovalnega popravka kapitala

Izredni odhodki za prevrednotovalni popravek kapitala

Kritje izgube iz prej$njih obdobij

Drugi izredni odhodki

Poslovni izid zunaj rednega delovanja

Celotni prihodki

Celotni odhodki

Celotni poslovni izid

Davek iz dobicka zunaj rednega delovanja

Drugi davki

Davki skupaj

Cisti poslovni izid obra¢unskega obdobja

Cisti poslovni izid za manjginjske lastnike

Povprecno stevilo zaposlenih na podlagi delovnih ur v obracunskem obdobju
Stevilo mesecev poslovanja

Proizvajalni stroski prodanih proizvodov (z amortizacijo) oziroma nabavna vrednost prodanega blaga
Kosmati poslovni izid od prodaje

Stroski prodajanja (z amortizacijo)

Stroski splosnih dejavnosti (z amortizacijo)

Normalni stroski splosnih dejavnosti

Prevrednotovalni poslovni odhodki pri neopredmetenih dolgoro¢nih sredstvih in opredmetenih osnovnih sredstvih
Prevrednotovalni poslovni odhodki pri obratnih sredstvih

Drugi poslovni prihodki (s prevrednotovalnimi poslovnimi prihodki)
Finan¢ni tokovi pri poslovanju

Pritoki pri poslovanju

Poslovni prihodki
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Izredni prihodki, ki se nanasajo na poslovanje

Zacetne manj koncne poslovne terjatve

Zacetne manj koncne aktivne kratkoro¢ne ¢asovne razmejitve

Odtoki pri poslovanju

Poslovni odhodki brez amortizacije in dolgoro¢nih rezervacij

Izredni odhodki, ki se nanaSajo na poslovanje

Davki iz dobicka in drugi davki, ki niso zajeti v poslovnih odhodkih

Konéne manj zacetne zaloge

Zacetni manj kon¢ni poslovni dolgovi

Zacetne manj koncne pasivne kratkoro¢ne ¢asovne razmejitve

Finan¢ni tokovi pri naloZbenju

Pritoki pri nalozbenju

Financni prihodki, ki se nanasajo na nalozbenje (razen za prevrednotenje)
Izredni prihodki, ki se nanaSajo na nalozbenje

Pobotano zmanjSanje neopredmetenih dolgoroc¢nih sredstev (razen za prevrednotenje)
Pobotano zmanjsanje opredmetenih osnovnih sredstev (razen za prevrednotenje in stvarne vliozke kapitala)
Pobotano zmanjsanje dolgoro¢nih finan¢nih nalozb (razen za prevrednotenje)
Pobotano zmanjsanje kratkoro¢nih finan¢nih nalozb (razen za prevrednotenje)
Odtoki pri nalozbenju

Finan¢ni odhodki, ki se nanasajo na nalozbenje (razen za prevrednotenje)
Izredni odhodki, ki se nanasajo na nalozbenje

Pobotano povecanje neopredmetenih dolgoro¢nih sredstev (razen za prevrednotenje)
Pobotano povecanje opredmetenih osnovnih sredstev (razen za prevrednotenje in stvarne vlozke kapitala)
Pobotano povecanje dolgorocnih finan¢nih nalozb (razen za prevrednotenje)
Pobotano povecanje kratkorocnih finan¢nih nalozb (razen za prevrednotenje)
Financni tokovi pri financiranju

Pritoki pri financiranju

Finan¢ni prihodki, ki se nanasSajo na financiranje (razen za prevrednotenje)
Izredni prihodki, ki se nanasajo na financiranje

Povecanje kapitala (brez Cistega dobicka)

Pobotano povecanje dolgorocnih rezervacij (razen za prevrednotenje)
Pobotano povecanje dolgorocnih finan¢nih dolgov (razen za prevrednotenje)
Pobotano povecanje kratkorocnih finan¢nih dolgov (razen za prevrednotenje)
Odtoki pri financiranju

Finan¢ni odhodki, ki se nanasajo na financiranje (razen za prevrednotenje)
Izredni odhodki, ki se nanasajo na financiranje

ZmanjSanje kapitala (brez Ciste izgube poslovnega leta)

Pobotano zmanjSanje dolgoro¢nih rezervacij (razen za prevrednotenje)
Pobotano zmanjSanje dolgoroc¢nih finanénih dolgov (razen za prevrednotenje)
Pobotano zmanjSanje kratkoro¢nih finan¢nih dolgov (razen za prevrednotenje)
ZmanjSanje obveznosti do lastnikov iz delitve dobicka (izplacila dividend in drugih delezev v dobicku)
Koncno stanje denarnih sredstev in njihovih ustreznikov

Finan¢ni izid v obdobju

Zacetno stanje denarnih sredstev in njihovih ustreznikov

Prejemki pri poslovanju

Prejemki od prodaje proizvodov in storitev

Drugi prejemki pri poslovanju

Izdatki pri poslovanju

Izdatki za nakupe materiala in storitev

Izdatki za place in deleze zaposlenih v dobicku

Izdatki za dajatve vseh vrst

Drugi izdatki pri poslovanju

Prejemki pri nalozbenju

Prejemki od dobljenih obresti in delezev v dobicku drugih
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Prejemki od odtujitve neopredmetenih dolgorocnih sredstev
Prejemki od odtujitve opredmetenih osnovnih sredstev
Prejemki od odtujitve dolgoro¢nih finan¢nih nalozb

Prejemki od odtujitve kratkoro¢nih finan¢nih nalozb

Izdatki pri nalozbenju

Izdatki za pridobitev neopredmetenih dolgoro¢nih sredstev
Izdatki za pridobitev opredmetenih osnovnih sredstev

Izdatki za pridobitev dolgoro¢nih finanénih nalozb

Izdatki za pridobitev kratkoro¢nih financnih nalozb

Prejemki pri financiranju

Prejemki od vplac¢anega kapitala

Prejemki od dobljenih dolgoroénih posojil

Prejemki od dobljenih kratkoro¢nih posojil

Izdatki pri financiranju

Izdatki za dane obresti

Izdatki za vracila kapitala

Izdatki iz naslova rezervacij

Izdatki za vracila oziroma odplacila dolgoro¢nih posojil in kreditov
Izdatki za vradila oziroma odplacila kratkoroénih posojil in kreditov
Izdatki za izplacila dividend in drugih delezev v dobicku

Cisti izid poslovnega leta

Preneseni Cisti izid

Zmanjsanje kapitalskih rezerv

Sprememba rezerv iz dobicka

Sprememba zakonskih rezerv

Sprememba rezerv za lastne deleze

Sprememba statutarnih rezerv

Sprememba drugih rezerv iz dobic¢ka

Bilan¢ni izid

Terjatve do tujine (do nerezidentov)

Nepremicnine v tujini

Dolgoroc¢ne finan¢ne nalozbe v tujini

Depoziti v tujini

Dolzniski vrednostni papirji, izdani od tujih druzb

Dolzniski vrednostni papirji, izdani od tujih nepovezanih druzb
Nalozbe v delnice in deleze v druzbe v tujini

Posojila in finan¢ni najem, dani tujim osebam

Posojila in finan¢ni najem, dani tujim nepovezanim druzbam
Druge terjatve do tujih oseb

Dolgorocne terjatve iz poslovanja do tujine

Blagovni in potrosniski krediti, dani tujim osebam

Blagovni in potrosniski krediti, dani tujim nepovezanim druzbam
Druge dolgoroc¢ne terjatve do tujih oseb

Kratkoro¢ne terjatve iz poslovanja do tujine

Kratkoro¢ne terjatve do kupcev v tujini in dani predujmi tujim osebam
Druge kratkorocne terjatve do tujih oseb

Kratkoroc¢ne finan¢ne nalozbe v tujini

Dolzniski vrednostni papirji, izdani od tujih druzb

Dolzniski vrednostni papirji, izdani od tujih nepovezanih druzb
Lastniski vrednostni papirji izdani od tujih druzb

Posojila dana tujim osebam

Posojila dana tujim nepovezanim druzbam

Druge terjatve do tujih oseb

Denarna sredstva - devizna
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Devizna sredstva v blagajni

Devizna sredstva na racunih v tujini

Aktivne ¢asovne razmejitve do tujine

Zunajbilanéne terjatve do tujine

Obveznosti do tujine (do nerezidentov)

Kapital nerezidentov

Dolgoro¢ne obveznosti do tujine

Dolzniski vrednostni papirji v lasti tujih druzb

Dolzniski vrednostni papirji v lasti tujih nepovezanih druzb
Posojila in financni najem, najeti pri tujih osebah

Posojila in finan¢ni najem, najeti pri tujih nepovezanih druzbah
Blagovni in potrosniski krediti, najeti pri tujih osebah

Blagovni in potrosniski krediti, najeti pri tujih nepovezanih druzbah
Druge dolgoro¢ne obveznosti do tujine

Kratkoro¢ne obveznosti iz poslovanja do tujine

Kratkoro¢ne obveznosti do dobaviteljev v tujini in prejeti predujmi od tujih oseb
Druge kratkoro¢ne obveznosti do tujine

Kratkoro¢ne obveznosti iz financiranja do tujine

Kratkoroé¢ne izdane obveznice in druge vrednostnice v lasti tujih oseb
Kratkoroéne izdane obveznice in druge vrednostnice v lasti tujih nepovezanih oseb
Posojila, najeta v tujini

Posojila, najeta pri tujih nepovezanih druzbah

Pasivne casovne razmejitve do tujine

Zunajbilan¢ne obveznosti do tujine

Dodana vrednost na zaposlenega

Delez osnovnih sredstev v sredstvih

Delez obratnih sredstev v sredstvih

Delez finan¢nih nalozb v sredstvih

Delez kapitala v financiranju

Delez dolgov v financiranju

Kapitalska pokritost stalnih sredstev

Finanéni vzvod (celotne obveznosti do kapitala)

Dolgorocna pokritost dolgoro¢nih sredstev in zalog
Kratkoro¢ni koeficient likvidnosti

Pospeseni koeficient likvidnosti

Razmerje med kratkoro¢nimi poslovnimi terjatvami in kratkoroénimi obveznostmi
Obracanje obratnih sredstev

Obracanje zalog 1

Obracanje zalog 2

Obracanje kratkoro¢nih poslovnih terjatev

Dnevi vezave zalog 1

Dnevi vezave zalog 2

Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih terjatev

Dnevi vezave kratkoro¢nih poslovnih obveznosti

Celotna gospodarnost

Gospodarnost poslovanja

Cista dobi¢kovnost skupnih prihodkov

Proizvodnost sredstev

Cista donosnost sredstev

Cista donosnost kapitala

Dobickovnost prihodkov iz poslovanja

Celotna dobickovnost prihodkov iz poslovanja

Cista dobitkovnost prihodkov iz poslovanja

Delez davka iz dobicka (izgube) v celotnem dobicku (izgubi)
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Skupni prihodki na zaposlenega

Cisti dobicek (izguba) na zaposlenega
Povpre¢na mese¢na placa na zaposlenega
Enostavni denarni tok

Sprememba v obratnih sredstvih
Popravljeni denarni tok

Nalozbe v opredmetena osnovna sredstva
Koeficient obracanja osnovnih sredstev
Koeficient obracanja sredstev
Multiplikator kapitala

Times Interest Earned (TIE) ratio

Neto prodajna marza

Basic earning power ratio

Cisti kratkoroéni obratni kapital
Celotni obratni kapital

Poslovni izid iz poslovanja po davkih
Enostavni denarni tok 2

Prosti denarni tok

Dnevi odloZenega placila

Obrat denarja

Poslovna donosnost sredstev

Koeficient obracanja sredstev na celotne prihodke

Dolgoroc¢ne finan¢ne nalozbe

Osnovni kapital

Vplacani presezek kapitala

Rezerve

Preneseni Cisti poslovni uspeh
Revalorizacijski popravek kapitala
Nerazdeljeni Cisti dobicek poslovnega leta
Cista izguba poslovnega leta

Kratkoro¢ne obveznosti iz poslovanja
Kratkoro¢ne obveznosti iz financiranja

Amortizacija neopredmetenih dolgoroénih sredstvih in opredmetenih osnovnih sredstvih

Izredni prihodki od odprave rezervacij
Drugi izredni prihodki

Boniteta

Revizorsko mnenje
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