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POVZETEK

Pripis bonitetnih ocen slovenskim podjetiem z modeAJPES S.BONtemelji na analizi
racunovodskih izkazov in nastopov dogodka neéjdaza celotno populacijo slovenskih
podjetij v daljSentasovnem obdobjiDogodek nepl&ila je opredeljen kot nastop vsaj enega
izmed naslednjih dogodkov: &tek postopka staja, prisilne poravnave, likvidacije ali
prisilne likvidacije. Blokade transakcijskega&uaa in objave sodisza podijetje in za odvisne
druzbe se upostevajo kot mehke informacije, ki geStevajo pri aZzuraciji bonitetnih ocen
med letom oziroma po njihovem pripisu na podlatfiéga poréila.

Dolocitev bonitetnih ocen je skladna EBasel Il regulativo, ki jo poslovne banke lahko
uporabljajo pri izraunu kapitalskih zahtev za kreditna tveganja. Nalggid-atunovodskih
izkazov in iz njih izréunanih finakdnih kazalnikov so analizirani posamezni faktorgganja
za nastop dogodka nepia (donosnost, likvidnost, zadolZzenost, aktivnosglikost,
produktivnost in rast poslovanja) in njihov prispkvk skupni verjetnosti nastopa dogodka
nepl&ila.

S cillem, da bi bile pri dokdtvi verjetnosti nastopa dogodka nefila ¢im bolje zajete
specifike poslovanja posameznih podjetij z kami sektorsko pripadnostjo, AJPES S.BON
model vkljuje ve& sektorskih podmodelov za podjetja glede na njihoswovno dejavnost.
Za vsako podjetje je z AJPES S.BON modelom ¢znana skupna verjetnost nastopa
dogodka nepldla v obdobju 12 mesecev po datumu izdelaveumavodskih izkazov
podjetja. Vzoéno pogojene verjetnosti so kalibrirane ob upoStgvanailnosti slovenskega
gospodarstva in posameznih sektorjev skozi daigsovno obdobje, ki vkiguje celotni
makroekonomski cikel. Vzéno nepogojene oziroma kalibrirane verjetnosti n@lslaso
podlaga za pripis bonitetnih ocen z AJPES S.BON etoyd. Rezultat so nepristranske
bonitetne ocene za celotno populacijo slovenskijgip, ki bodo bankam sluzile za ocenitev
kreditnega tveganja povezanega z verjetnostjo pastbogodka neptda za poljubno
slovensko podjetje. Drugim subjektom bodo bondebcene podlaga za presojo zmoznosti
poravnavanja obveznosti pri izbranih podjetjih oma svojih poslovnih partnerjih.

AJPES S.BON model slovenska podjetja glede na ttredveganje razvrsti €0 bonitetnih
razredov s pripadajéimi bonitetnimi ocenami od SB1 do SB1Q Bonitetne ocene so
definirane z verjetnostnim razmikom, da bo pri katkem podjetju priSlo do nastopa vsaj
enega od tipov dogodka negila v obdobju 12 mesecev po datumduaovodskih izkazov,
ki so bili podlaga za dotitev bonitetne ocene. Prvih 10 bonitetnih ocen $&1 do SB10)
predstavljarazrede plaénikov, bonitetna ocena SB10d pazred neplaénikov. Bonitetna
ocenaSB10dje pripisana podjetjem, pri katerih dejansko pddenastopa dogodka negila.

Verjetnost za nastop dogodka neégiaje najmanjSa pri bonitetni oceni SB1 in z ekspatno
funkcijo narasa s premikom proti bonitetni oceni SB10.
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Poglavje |
1. Podatkovne osnove za AJPES S.BON model
1.1. Letna pordciila o poslovanju druzb

Kot izhodi&na baza podatkov za razvoj AJPES S.BON modela smabfjeni r&unovodski
izkazi vseh aktivnih slovenskih podjetij, izdelarda koncu poslovnega leta v obdobju od leta
2002 do leta 2009. Gospodarske druzbe predlozij®ES] letha pordla z namenom
zagotovitve javnosti podatkov in za namen drZavietissike. Na podlagi Zakona o
gospodarskih druzba (Uradni list RS, St. 42/20@B2606-popr. in 10/2008, v nadaljevanju
ZGD-1) so k predlozitvi letnih potd zavezane gospodarske druzbe (vse pravno-
organizacijske oblike, ki jih dot@ ZGD-1, razen tiha druzba, ki ni pravna osebaliste
pravne osebe, za katere posamezni zakonkdmpda vodijo poslovne knjige in sestavljajo
letna porgila v skladu z ZGD-1 (npr. javni gospodarski zavodi druge pravno-
organizacijske oblike, v katerih se izvajajo jaguspodarske sluzbe).

Poleg podatkov o poslovanju podjetij iz letnih pdilasmo za ocenitev verjetnosti neglia

in pripis bonitetnih ocen z AJPES S.BON modelom abitudi podatke o nastopu dogodka
nepladila za populacijo slovenskih podijetij 2002-2009 alpoStevanju eno letnega
¢asovnega zamika med ¢anovodskimi izkazi in morebitnim nastopom dogodkeaphecila.
Pripadajafi dogodki nepldila so tako zbrani za‘asovno obdobje 2003-2010 za populacijo
podjetij 2002-2009. Za potrebe kalibracije oziromanirjanja modela smo zbrali tudi
podatke o pojavnosti dogodka negia po letih skozi daljSe*asovno obdobje, ki vklguje
celotni makroekonomski cikel, in sicer za obdobjd keta 1994 do leta 2010. Tako smo pri
ocenitvi parametrov AJPES S.BON modela v kar najvemeri upoStevali znélnosti
slovenskega gospodarstva, ki se odrazajo v pojawviogodka nepléla.

1.2. Opredelitev dogodka nepléla in zbiranje podatkov o neplatilu

Opredelitev nastopa dogodka nejlla je kljucna z vidika ocenitve modela in njegove
uporabne vrednosti za kémega uporabnika bonitetnih informacij, saj so athéidefinicije
odvisne tudi realizirane stopnje nefla. Z novim Baselskim sporazumom (Basel II) se je
definicija neplgila razsirila. Steje se, da je do nefila s strani dolZnika prislo, ko se zgodi
eden ali oba od naslednjih dogodkov (Sklep ocimna kapitalske zahteve za kreditno
tveganje po pristopu na podlagi notranjih bonitetsistemov za banke in hranilnice, UL RS
135/2006):

- Banka meni, da obstaja majhna verjetnost, da béndolporavnal svoje kreditne
obveznosti do banke, njene nadrejene druzbe arédadli njene podrejene druzbe
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celoti, ne da bi bilo za poptdo treba uporabiti ukrepe, kakor je uriewnje
zavarovanjade obstaja);

- Dolznik ve kakor 90 dni zamuja s pldom katere koli pomembne kreditne
obveznosti do banke, njene nadrejene druzbe ar&&bli njene podrejene druzbe.

Ne glede na zgoraj predstavljeno definicijo obgtajmed drzavami razlike v definiciji
dogodka nepldla, ki je skladen z Basel Il standardom, in raglik zakonodaji, ki ureja
stetaje podjetij.

Pri ocenitvi modela AJPES S.BON smo se, upoSteajmmejitve v razpoloZljivosti
neposrednih badnih podatkov, skusali dogodku nepfa kot ga opredeljuje Basel Il kar
najbolje priblizati. Dogodek nepkila je zato definiran kot nastop enega izmed nasigil
dogodkov:

- sta’aj gospodarske druzbe;
- zacetek prisilne poravnave nad gospodarsko druzbo in
- zacetek likvidacije in/ali prisilne likvidacije gospatske druzbe.

1.2.1. Insolventnost (stéaj, prisilna poravnava, likvidacija)

AJPES skladno z Zakonom o poslovnem registru Sigvempravlja Poslovni register

Slovenije (PRS) kot osrednjo bazo podatkov o vseblgwnih subjektih s sedezem na
obmaju Republike Slovenije, ki opravljajo pridobitnoi alepridobitno dejavnost. Sestavni
del PRS je (od 1.2.2008 dalje) sodni register, aong@ni, da so podatki o gospodarskih
druzbah v PRS popolnoma azurni.

Sodni register, kot sestavni del PRS, ima dva dgino knjigo in zbirko listin. V glavno
knjigo se vpisujejo podatki o posameznem subjekdisa; ki jih dol@da Zakon o sodnem
registru (tudi podatki o zetih stéajnih postopkih, zgetih postopkih prisilnih poravnav,
zatetih postopkih likvidacije ali prisilne likvidaci)e/ PRS se vpiSe sklep o&dku postopka
prisilne poravnave, likvidacije ali sigja, sklep o zakligku postopka prisilne poravnave,
likvidacije ali sté&aja, s kratko ozri#o na&ina zakljika postopka in sklep o potrditvi
sklenjene prisilne poravnave. 8iia vpisa teh podatkov je natareje urejen v Zakonu o
finanénem poslovanju, postopkih zaradi insolventnostipnsiinem prenehanju. O vpisih
podatkov, za katere zakon d&dg da se vpiSejo v sodni register, adijo registrska sodia.

Vpis v sodni register in s tem v PRS se izvedejtphoodIcitvi sodi&a o vpisu in se objavi
na spletni strani AJPES v trenutku izvrSitve vpisar, je izredno pomembno, saj publicitetni
ucinki nastopijo z objavo vpisa v sodni register. §fdetni strani AJPES so objavljene tudi
listine, na podlagi katerih je bil opravljen vpisSodni register in listine, ki se skladno z
zakonom vlozijo v zbirko listin.



Skg eShon

A)2zS AJPES S.BON model A)P:=S

Do 1.2.2008 so se podatki ocetih st€ajnih postopkih, postopkih prisilnih poravnav in
likvidacij vpisovali v PRS na podlagi prejetih shtey, ki so jih AJPES posredovala pristojna
sodi€a oziroma poslovni subjekti sami. AJPES je najneanjrat letno izvajal tudi uskladitve
podatkov s Sodnim registrom,c¢gmer je bila dodatno zagotovljena popolnost in adst
podatkov v PRS.

Podatki, vpisani v PRS oziroma sodni register asmij Javnost podatkov AJPES zagotavlja z
vpogledom v podatke prek spletne strani AJPES Kaglja ePRS), z izdajanjem izpisov iz
PRS in s pripravo izbora podatkov po zahtevanihaizith kriterijih uporabnikov. Enostaven
natin dostopa do podatkov in Sirok krog uporabnikodgov Se dodatno ugodno vpliva na
kvaliteto podatkov PRS.
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Poglavje lI
2. Glavni koraki pri izdelavi in ocenitvi parametrov AJPES S.BON modela

V prvem koraku so definirani razhi financni kazalniki za katere na podlagi ekonomske
teorije prtakujemo, da imajo pojasnjevalno épa napovedovanje dogodka negiain ki
pokrivajo razléne faktorje tveganja za nastop dogodka n@alalikvidnost, dobtkonosnost,
zadolzenost, aktivnost, produktivnost, velikostast poslovanja. Testirana in analizirana je
njihova napovedna ndopri pojasnitvi nastopa dogodka nefila, pri cemer se upoStevajo
specifike v poslovanju podjetij glede na sektorgkipadnost oziroma njihovo osnovno
dejavnost.

V naslednjem koraku so kazalniki transformiranikdadu z najboljSimi moznostmi, ki jih
ponuja ekonomska teorija in dosedanja strokovn&spraPri transformaciji kazalnikov se
zasleduje cilj doseganiam vetje napovedne mid modela pri pojasnjevanju nastopa dogodka
neplaila.

Transformirani kazalniki vstopajo v multivariatneksorske podmodele za ocenjevanje
verjetnosti nepléla, katerih parametri so ocenjeni s patpologisticnih regresij. Raztine
statisttne metode se uporabijo za izbor najboljSe kombjaairansformiranih finainih
kazalnikov po sektorskih podmodelih.

Sledi testiranje razt@valne mei multivariatnih logisténih modelov in kalibracija stopen;
neplaila.

2.1. Finareni kazalniki in analiza posameznih faktorjev tvegana

V ekonomski teoriji ne obstaja generalno sprejglasha teorija, ki bi dokala faktorje, ki
neposredno vplivajo na to, da podjetja postanegilpb nesposobna in kako natao se to
zgodi. Zato si pri protevanju tega pojava pomagamo s ficr@mi kazalniki, izr&unanimi iz
racunovodskih izkazov. Ti se pogosto razumejo kot somp blizajate pl&ilne
nesposobnosti. V praksi se najpogosteje uporabiapbednje skupine kazalnikov:

- kazalniki dobtkonosnosti in denarnega toka,

- kazalniki zadolZenosti oziroma finamega vzvoda,
- kazalniki likvidnosti,

- kazalniki aktivnosti in upravljanja s sredstvi,

- kazalniki produktivnosti,

- kazalniki rasti in

- kazalniki velikosti.
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Finartni kazalniki prikazujejo osnovne zibmosti poslovanja podjetij v smislu njihovih
ekonomskih zn&lnosti in konkureknih prednosti ter omog@ajo primerjavo med podjetji, saj
je iz njih zaradi néina izra&una izla@en vpliv velikosti podjetij. To velja za vse preastete
skupine raunovodskih kazalnikov, z izjemo kazalnikov velikogbdijetja, ki niso razmerja
med r&unovodskimi kategorijami, ampak kaktenovodske kategorije same.

Podjetja iz razlinih panog imajo razine znailnosti poslovanja, ki se odrazajo v specifikah
pri postavkah v runovodskih izkazih, posletho pa tudi v izréunanih finagnih kazalnikih.
Zaradi omenjenih zr#nosti se finakni kazalniki in njihov vpliv na pojavnost dogodka
nepl&ila analizirajo l@éeno po sektorskih podmodelih.

V teoriji obstaja zelo veliko razinih kazalnikov, ki so izri&unani na podlagi tanovodskih
izkazov podjetij. Tradicionalen pristop k izboruzikénikov za raunovodsko analizo temelji
na opredelitvi razéinih vidikov poslovanja podjetja ter na arbitrarnemboru nekaj
kazalnikov, ki pomembno osvetljujejo te vidike. §lexl Stevilnih doméh in tujih utbenikov
omogaa ugotovitev, da razini avtorji razvrgajo kazalnike v podobne, vendar ne popolnoma
enake skupine, ki naj bi osvetljevale posameznagd@poslovanja.

Na definicijo kazalnikov vplivajo tudi sprememberaunovodskih in drugih standardih.
Zaradi spremenjenega standarda glede qamja r&unovodskih izkazov AJPES je z letom
2006 prislo do sprememb definicij pri iztanu kazalnikov. Spremembe so bile upoStevane pri
definicijah finargnih kazalnikov med podobdobjema 2002-2005 in 200692

V skladu z metodologijo AJPES S.BON modela smo msgmezne faktorje tveganja, ki
vplivajo na moznost nastopa dogodka nefila, definirali mnozico finanénih kazalnikov, s
ciliem poiskati manjSo podskupino kazalnikov, kideno po sektorskih podmodelih najbolje
odrazajo posamezne faktorje tveganja za nastop dégmeplaila.

2.1.1. Obravnava manjkajaih vrednosti finanénih kazalnikov
Po tem, ko so bili finami kazalniki definirani in izréunane njihove vrednosti za vsako od
podjetij, vkljutenih v analizo, smo odpravili problem morebitnih mkajocih vrednosti

finan¢nih kazalnikov pri posameznem opazovanju.

Z ustreznimi statistinimi postopki smo problem odpravili, tako da pri ghatkih za finan‘ne
kazalnike ni bilo v&¢ manjkajac¢ih vrednosti.

2.1.2. Transformacija finanénih kazalnikov
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VKljucevanje pojasnjevalnih spremenljivk v model in njibotransformacija predstavljata
najpomembnejSa koraka v procesu modeliranja vegtitnnepldila. V literaturi se
najpogosteje navajajo naslednje transformacije k.

- kategorizacija kazalnikov;

- standardizacija in normalizacija kazalnikov;
- uporaba sigmoidnih funkcij;

- uporaba neparamatnie transformacije;

- glajenje.

Metode transformacije se uporabljagjo z namenom ghiga monotone povezave med
pojasnjevalno spremenljivko in verjetnostjo népéa Kot najpogosteje uporabljene metode
transformacije se uporabljata standardizacija, f@meni, da se od opazovanih vrednosti
spremenljivke odSteje povpma vrednost, tako ugotovljena razlika pa deli s\édaadnim
odklonom spremenljivke. Standardizacija om&g@nako mersko lestvico vseh kazalnikov,
zato so ocenjene vrednosti parametrov med kazalejsredno primerljive.

Zgolj uporaba standardizacije ne reSi problema meamme distribucije opazovanih vrednosti
spremenljivke, saj je ta kljub standardizaciji asiri¢na in ima odebeljene repe, ter problema
nelinearnosti. Mozne so tudi druge transformadijeposkusajo reSiti problem nelinearnosti
(ugotovljena povezava med finammi kazalniki in verjetnostjo nepida je nelinearna in
lahko tudi nemonotona), kot na primer uporaba potiskih aproksimacij funkcije, kar pa
ZniZa transparentnost modela.

Ker je povezava med finanimi kazalniki in verjetnostjo neplda obi¢ajno nelinearna,
logisticna regresija pa temelji na linearni povezavi, jeglmno nelinearni model linearizirati s
pomazjo transformacij, prtemer najprimernejSa transformacijska funkcija neyprej znana.

Po pregledu teorije in strokovne prakse je bila prcenitvi parametrov AJPES S.BON
modela uporabljena ena izmed metod transformacke,se je v praké#éhem testiranju na
podatkih izkazala kot najprimernejsa.

2.1.3. Izbor manjSe podskupine finatnih kazalnikov

Definirali in testirali smo mnozico fin&nih kazalnikov, ki lédeno po sektorskih podmodelih
odrazajo razline faktorje tveganja za nastop dogodka n#plaPreverili smo, kako so
finan¢ni kazalniki kot pokazatelji faktorjev tveganja ndicbnost, doldkonosnost, aktivnost,
produktivnost, rast, velikost podjetja in likvidripk¢eno po sektorskih podmodelih povezani
z verjetnostjo nastopa dogodka ne€péa in ali je ta povezanost skladna s te@remmi
pricakovanji. Testirali smo:
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- predznak povezave;
- obliko povezave;
- napovedno mofinancnih kazalnikov pri napovedovanju nastopa dogodkaaiia.

Za izbor podmnozice najboljSih finamh kazalnikov po sektorskih podmodelih so bili
uporabljeni razlini statisténi pristopi. Napovedno mé posameznega finafmega kazalnika
v sektorskem podmodelu AJPES S.BON modela smortdsti ROC krivuljo in statisténo
mero AUC. Najveijo razlatevalno m@ imajo tisti finargni kazalniki, pri katerih AUC
statistika zavzame najviSje vrednosti. AUC predgdamero napovedne nibin je tako kot
vsaka statistika podvrzena nakium fluktuacijam, ki so posledica vamih podatkov.
Izra¢unali smo intervale zaupanja za AUC krivuljo.

2.2. Multivariatna analiza — specifikacija in ocengparametrov modela

Finartni kazalniki, transformirani z izbrano obliko trdosmacije, v naslednjem koraku
vstopajo v multivariatne logisine regresije, ki se izvajajo na sektorskih podmibgslciljem
ugotoviti njihovo multivariatno napovedno fpri pojasnjevanju verjetnosti nastopa dogodka
nepl&ila podijetij iz posameznih sektorjev. Obstajajdikare metode statisthie multivariatne
analize, ki se lahko uporabijo za ta namen (diskramtna analiza, logisina regresija, probit
model, nevronske mrezeJa ocenitev parametrov multivariatnih sektorskih gamodelov v
AJPES S.BON modelu je bila uporabljena logi&tia regresija, saj ima med alternativnimi
metodami najmanj zahtev glede izpolnjenosti dédanih statisténih predpostavk.

Prednost uporabe logi&tie regresije je v tem, da ne predpostavljata mariténe normalne
porazdelitve neodvisnih spremenljivk in linearnegamerja med odvisno in neodvisno
spremenljivko. Prav tako ne predpostavlja homosstgaesti. Zahtevata pa dovolj velik
vzorec. Glavna slabosti uporabe logisé regresije je atutljivost na multikolinearnost.
Posledica njene prisotnosti je e standardna napaka ocene parametrov modelacja ve
standardna napaka napovedi.

Model logisttne regresije zapiSemo kot:

P
1+¢*P

Prly= ij) =F(x'p)=

Enaba logit modela je pogosto zapisana kot:

logit [Py =1x)|=x'B z logit ©) zn{ﬁ]
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Ocena parametrov logistie regresije temelji na metodi najjega verjetja. Naj y Yo, ..., W
predstavljajo vzorec N neodvisnih rezultatov birtaspremenljivk ¥, Yo, ..., Yn, pri ¢emer
so ti generirani na @ kot ga prikazuje latentni regresijski model. Ska verjetnost
opazovanj (tako imenovano funkcijo verjetja), pogojglede na vrednost pojasnjevalnih
spremenljivkxy, Xz, ..., XN in vektor parametro, je mog@e zapisati kot:

L= Pr(Yl =Y Yo T Y Y, = yn|X1’X2’ XN'l})

= [@-F'B)[Fx |j F(x'p))" 1-Fx'B))"™

ity; =0 ity;=0

Zaradi matemathe poenostavitve se @bjno uporabi naravno logaritmiranje funkcije
verjetja:

N

InL= Z |nF (1_ Yi)ln(l_F(Xi'B)))

= iquln F(qixi l})

kier jeq = 2y — 1.

Vektor optimalne vrednosti parametr@v dobimo z maksimiranjem logaritmirane funkcije
verjetja glede na vektor parametr@ys pomdejo iterativne numetine procedure (MLE
metoda). Standardizirane cenilke parametrov fuekcipjvéjega verjetiab, optimalnih
vrednosti parametrog; ob upostevanju razlik med variancami pojasnjevasgremenljivk
izracunamo kot:

i — nestandizirana cenilkgtega parametra
S — varianca-te pojasnjevalne spremenljivke
s, — varianca odvisne spremenljivke ob pogojni vegeti Pr (y = 1)
X
Po tem, ko ocenimo parametre modela, uporabagid enabo Pr(yzjjx)z F(x'[&):lf—x.'3
€
za napovedovanje verjetnosti nejilia

Za ocenjevanje primernosti prileganjggoodness-of-fit) logistne regresije se uporablja
Hosmer-Lemeshow (2000) test prileganja.
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Za ocenjevanje uspesnosti modela logisi regresije lahko uporabimo t.i. pseudo?R
(Cox&Snell in Nagelkerke ki poskuSa posnemati ztilmosti determinacijskega koeficienta
pri linearni regresiji (R.

Za preverjanje statistine znailnosti modela kot celotese uporabljax® test razmerja
verjetnosti (likelihood ratio test), s pokjo katerega testiramo ali so vsi koeficienti enaiki

Z a verjetnostjo zavrnemo ¢Ino domnevo in sklenemo, da je vsaj en koefiaianlicen od
ni¢. Z Waldovim testom pa ugotavljamo statist znailnost posameznih koeficientov
spremenljivk vklji¢enih v model. Tako na podlagi staitsib neznélnega Waldovega testa
lahko dol@ene spremenljivke iz modela izimo, saj na ta ran model @istimo nepotrebnih
in moteih spremenljivk.

2.2.1. VKlju¢evanje finantnih kazalnikov v logisticne sektorske podmodele, ocenitev
parametrov in izbor optimalnih sektorskih podmodelov

Pred samim zstkom multivariatne analize razpolagamo z ozjo gogsio finargnih
kazalnikov, ki izpolnjujejo ekonomske kriterije imajo po posameznih podskupinah podjetij,
oblikovanih glede na njihovo sektorsko pripadnatbro univariatno razlikovalno nmo
Kazalniki so transformirani z izbrano metodo tramsfacije.

Za ocenitev parametrov multivariatnih sektorskilumodelov se uporabi logigtia regresija
oziroma logit model. V logistni regresiji lahko uporabimo veaazlicnih metod vklj@evanja
pojasnjevalnih spremenljivk v modeAJPES S.BON model uporablja metodo postopne
izbire (angl. stepwise selection)Postopna izbira postopoma vidjge in izlctuje
spremenljivke glede na njihovo statisto zn&ilnost. V primeru logistine regresije se kot
vkljucevalna ali izkljgevalna statistika uporablja Waldov test.

V postopku vkljgevanja (transformiranih) fingnih kazalnikov v multivariatne sektorske
podmodele je potrebno preverjati stabilnost razidtoe mdai, merjene z mero AUC,
statisttno zn&ilnost in predznak regresijskih koeficientov posamhk vklju¢enih finar¢nih
kazalnikov ter dobro zastopanje vseh relavantnittofgev tveganja oziroma informacijskih
kategorij.

Pri vklju¢evanju posameznih finanih kazalnikov v multivariatne sektorske podmodge
potrebno upostevati tudi korelacijo med njimi, gaj logistiéna regresija chutljiva na
korelacijo med pojasnjevalnimi spremenljivkami. Rdgca vkljutevanja vé med seboj
koreliranih pojasnjevalnih spremenljivk v model pestabilnost ocenjenih parametrov in
slabSa kvaliteta modela. Poleg tega je lahko prakiparametra v nasprotju z ekonomskimi
pricakovanji.

12



Skg eShon

AJ2:S AJPES S.BON model A)2:S

Problem korelacije med transformiranimi kazalnild 8 multivariatni logistini regresiji
pokaze kot problem povanja napake ocene koeficientov in napake ocenestwesti
nepl&ila. Ker je bil poleg AUC mere iztanan tudi 95% interval zaupanja za AUC mero, je
problem morebitne korelacije magmoidentificirati z analizo Sirine intervalov AUC mee

Analizirali smo rezultate v&ega Stevila razlfno specificiranih multivariatnih logisténih
sektorskih podmodelov. Pri izboru optimalnih seks&th podmodelov smo uposStevaim
boljSo zastopanost razhih dejavnikov tveganja, velikost mere AUC in Signintervalov
zaupanja, Hosmer-Lemeshow test prileganja, Cox&3rial Nagelkerke pseudo Rin test
statistine znaflnosti modela kot celote)f test).

2.2.2. Izratun ocenjenih verjetnosti nepl&ila po podjetjin

Parametri sektorskih podmodelov AJPES S.BON moselacenijo z iterativno proceduro
maksimiranja logaritemske funkcije najugega verjetjia (MLE) Na podlagi ocenjenih
parametrov in dejanskih vrednosti v model v&§uaih (transformiranih) finamih kazalnikov
Zza posamezno opazovanje uposStevajegovo sektorsko pripadnost, izumamo verjetnost
nepl&ila za posamezno opazovanje z uporabo logitlesa

el
1+

Pr(y = ]jx) =F(x'p)
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Poglavje llI
3. Kalibracija AJPES S.BON modela in pripis bonitehih ocen

Potrebno je razlikovati med napovednodan kalibracijo modela. Model ima lahko veliko
napovedno m& a ni kalibriran. Na drugi strani pa je lahko mb&alibriran, a ima nizko
napovedno m& Model je kalibriran,ce je povpréna vzotna napovedana verjetnost
nepl&ila za podjetja, vkljgena v analizo, enaka dolgdro stopnji neplaila za populacijo, iz
katere je izbran vzorec. Cilj je izdelati model,ikia veliko napovedno n¢p kar pomeni, da
je sposoben razlikovati med dobrimi in slabimi ] hkrati pa je kalibriran. Bistveno lazje
je rekalibrirati model, ki ima veliko napovedno éqa ni kalibriran, kot izboljSati napovedno
moc slabSega, a kalibriranega modela.

Baselski standardzahteva da ima banka robustni sistem potrjevanjantsti ocenjene
verjetnosti nepkéila. Pomemben del takSnega potrjevanja \klja preverjanje, ali povpéaa
napovedana verjetnost nefila po bonitetnin ocenah sledi dejanski dolgmio stopniji
nepla&ila. Gre za tako imenovargreverjanje ravni»level validation«, ki je podvrzena vplivu
posebnih zndlnosti v podatkih — npr. da se podatki nanaSajoohdobje, za katerega je
zn&ilna visoka korelacija dogodkov nepi@ ali pa da se podatki ne nanaSajo na celotni
makroekonomski cikel.

Z ocenitvijo parametrov multivariatnin sektorskitodmodelov je mog® na podlagi
razpoloZzljivih podatkov ocenitizor’no pogojeno oziroma nekalibrirane verjetnost nefila

za poljubno podjetije. To nam omago ordinalno rangiranje podjetij glede na velikost
ocenjene verjetnosti negi@a. V naslednjem koraku kalibriramo tako dobljerezultate
modela na dolgokmo v praksi ugotovljeno stopnjo nepla, v koréni fazi pa tudi na
bonitetno lestvico z definiranimi bonitetnimi ocema V kolikor stopnja neplila
ugotovljena v praksi v dotenem obdobju bistveno odstopa od dolgoepovpréne stopnje
nepl&ila, se lahko model rekalibrira s ciljem, da naptasee kalibrirane verjetnosti nepila
bolje odrazajo tekie dejansko realizirane stopnje neéfia

Kalibracija vkljuuje naslednje korake:

- izratun povprénih nekalibriranih oziroma vzono pogojenih verjetnosti negié;

- analiza stopenj neplda za slovensko gospodarstvo v daljSéasovnem obdobju in
izracun dolgor@nih povprénih letnih stopenj neptda;

- izratun faktorjev kalibracije in njihova uporaba za agbditev nekalibriranih vzéno
pogojenih verjetnosti neplda scimer dobimo kalibrirane verjetnosti nepila;

- preveritev potrebe po reaklibraciji modela s ciljeala napovedane kalibrirane
verjetnosti nepléla bolje odrazajo tekee dejansko realizirane stopnje nega
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Za potrebe kalibracije AJPES S.BON modela smo aniaali gibanje stopenj nepléla za
slovensko gospodrstvo v obdobju od leta 1994 da 2110. Analizirane so bile statighe
znadilnosti gibanja letnih stopenj nepléla, njihovo nihanje skozi makroekonomski cikel in
izracunano dolgora@no povpréje letnih stopenj nepléla.

3.1. Pripis bonitetnih ocen glede na izréun kalibriranih verjetnosti nepla ¢ila

Po izvedbi kalibracije razpolagamo z wv&o nepogojenimi oziroma kalibriranimi
verjetnostmi nepléla za vsako opazovanje. Za oblikovanje bonitetsvice in bonitetnih
ocen na bonitetni lestvici je potrebno definirai@dlo bonitetnih razredov in pripad@&mp
mejne vrednosti verjetnosti nepila, ki bodo podlaga za pripis bonitetnih ocen poesanim
opazovanjem.

Pri preslikavi verjetnosti neplda na bonitetne ocene zasledujemo naslednje cilje:

- obstoj dovolj veliko Stevilo bonitetnih ocen za qadite ekonomske in regulatorne
aplikacije Basel Il zahteve

- porazdelitev bonitetnih ocen po bonitetnih razrgdipodobna normalni porazdelitvi;

- nobeden od bonitetnih razredov ne sme deyati prevelikega Stevila opazovan;;

- bonitetni razredi so oblikovani tako, da stopnjgpla@la za posamezni bonitetni
razred vseskozi naré&g s prehodom od najboljSega proti najslabSemu dtmeitnu
razredu;

- bonitetni sistem mora prikazovati dovolj veliko godanje verjetnosti neptda pri
prehodu iz dobrih proti slabSim bonitetnim ocendmt pomeni, da ni prevelikih
skokov v verjetnosti neptda pri prehodu med sosednjima bonitetnima razreelom

Po Basel Il je verjetnosti neglita mogaie klasificirati v najvé 20 bonitetnih razredov. Pripis
verjetnosti nepléla bonitetnim ocenam je kljinega pomena za izpolnitev minimalnih zahtev
za IRB pristop po Basel Il in EU direktivo. Za idpitev teh zahtev mora imeti bonitetna
lestvica najmanj sedem bonitetnih razredov z&nke in en bonitetni razred za ne@iike,
torej skupaj osem bonitetnih razredov.

Bonitetni model AJPES S.BON razvrsti féke po izr&unani verjetnosti neptda v 10
bonitetnih razredov. Na podlagi iztmanih mej razredov smo posameznim podjetiem
pripisali bonitetne ocene glede na traano vzofno nepogojeno oziroma Kkalibrirano
verjetnost nepléla.

Bonitetna lestvica AJPES S.BON modela vkéjuje 10 bonitetnih razredov za pfaike in

razred nepl@&nikov, to je podjetij pri katerih je dejansko prildo nastopa dogodka
nepladila. Bonitetne ocene za pémike so SB1, SB2, SB3, SB4, SB5, SB6, SB7, SB8, BB9
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SB10. Podjetjem, pri katerih je dejansko prislo do napa dogodka nepléla je pripisana
bonitetna ocena SB10d. SB1 je najboljSa bonitetr@ena na bonitetni lestvici, SB10 pa je
najslabsa bonitetha ocena na bonitetni lestvici.

3.2. Opis bonitetnih ocen

Bonitetne ocene so definirane z verjetnostnim rakom, da bo pri konkrethem podjetju
priSlo do nastopa dogodka nepita v obdobju 12 mesecev po datumucuamovodskih
izkazov, ki so bili podlaga za daiitev bonitetne ocene. Verjetnost za nastop dogodka
nepladila je najmanjSa pri bonitetni oceni SB1 in z ekspentno funkcijo naraga s
premikom proti bonitetni oceni SB10. Bonitetna ocrsB10d je pripisana podjetjem, pri
katerih dejansko pride do nastopa dogodka nefika

Povpré&ne verjetnosti nepédla po bonitetnih ocenah eksponentno (in ne lineanaragajo s
premikom od najboljSe bonitetne ocene SB1 projslabsi bonitetno oceni SB10. Kljub
dejstvu, da je we kot polovici vseh slovenskih podjetij pripisananiietna ocena SB5 ali
boljSa, pa je zaradi eksponentenga rnaa& verjetnosti neptda po bonitetnih ocenah
povpr&na napovedana verjetnost nejda v 7 bonitetnem razredu (bonitetna ocean SB7)
priblizno enaka povptai verjetnosti nepkéla kot velja za vsa slovenska podjetja.

Povpré&na napovedana verjetnost nejka po prvih 6 bonitetnih ocenah (SB1, SB2, SB3,
SB4, SB5 in SB6) je tako niZja od povpme verjetnosti neptila izracunane za vsa
slovenska podjetja. Povgma napovedana verjetnost nejllav sedmem bonitethem razredu
(bonitetna ocena SB7) je priblizno enaka po¥prenapovedani verjetnosti nepia za vsa
slovenska podjetja. Povpgiea napovedana verjetnost neja po bonitetnih ocenah SB8S,
SB9 in SB10 je zaradi eksponentnega naa& bistveno viSja od povpmee verjetnosti
nepl&ila kot je napovedana za vsa slovenska podjetja.

Tabela: Opis bonitetnih ocen

Bonitetna ocena Vsebinski opis

SB1 je najviSja bonitetna ocena na bonitetni lestHodjetje, ki jo dobi
ima najvisjo zmoznost poravnavanja svojih obvean&sinitetna ocena
je dolatena glede na njegov fin&mo-premozenjski polozaj in njegovo
SB1 kreditno sposobnost. Pri podjetju z bonitetno oc&®B1 so vrednosti
kazalnikov, ki odraZzajo dejavnike tveganja za nastogodka neptala
takSne, da je modelsko ocenjena verjetnost naslogadka nepkila
najnizja.

SB2 Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obveznestzelo visoka

! Poimenovanje bonitetnih ocen kot SB in Stevilkipgmiaj@ega bonitetnega razreda izhaja iz krovnega imena
metodologije AJPES S.BON model in predstavlja kiatia slovensko boniteto.
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Podjetje z bonitethno oceno SB2 se od podjetja ztéimiw oceno SB1 ¢

vidika kreditne sposobnosti razlikuje v majhni menNrednosti
kazalnikov, ki odrazajo dejavnike tveganja so t&k3ta je modelsk
ocenjena verjetnost nastopa dogodka ridplaelo nizka a viSja kot
prvem bonitetnem razredu.

SB3

Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obveznestisoka. Podjetje

Z bonitethno oceno SB3 ima takSne vrednosti kazalilki odrazajo
dejavnike tveganja, da je modelsko ocenjena vergttnastopa dogodk
nepl&ila nizka a visja kot v drugem bonitetnem razredyprimerjavi s
podijetji, ki imajo dodeljeno viSjo bonitetno ocene,bolj okEutljivo na
neugodne spremembe v poslovnem okolju.

SB4

Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obvezngstiSe vednd
visoka, a nizja kot v tretjem bonitethem razredadjBtje z bonitetng
oceno SB4 dosega takSne vrednosti kazalnikov, kazago dejavnike
tveganja za nastop dogodka neépéa da je modelsko ocenjer
verjetnost nastopa dogodka nejka Se vedno nizka. Ne glede na to
verjetnost nastopa dogodka nejdk pri podjetjih z bonitetno ocen
SB4 v povpreéju visja kot pri podjetjih z bonitetno oceno SB3.

SB5

Zmoznost podijetja za poravnavanje svojih obvezrjestadpovpréna,
a nizja kot wetrtem bonitetnem razredu. Zaostritev razmer vqyo&m
okolju ali nastop drugih nepredvidljivih dogodkasokov) lahko pripelje
podjetje v polozaj, ko ne bo sposobno poravnawatjils obveznosti
Podjetje z bonitetno oceno SB5 dosega takSne vstidkazalnikov, ki
odrazajo dejavnike tveganja za nastop dogodka ¢€kplada je
modelsko ocenjena verjetnost nastopa dogodka ¢ikgplaizja kot v
povpreju za vsa slovenska podjetja.

N

~ O

a

)]

na
je

SB6

Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obvezn@stiSe vedng
nadpovpréna, a je zaradi eksponentnega né&nfa verjetnosti neptda
po bonitetnih razredih priblizno 60% vseh slovehgsodjetij pripisana
viSja bonitetna ocena. Podjetje je ob normalnihitrzazmerah Se vedn
sposobno poravnavati svoje obveznosti, a jecrmooltutljivo na
razmere v poslovnem okolju. PoslabSanje sploSnedacekonomskeg
okolja ali razmer v panogi lahko pripelje podjetjgolozaj, ko ne bc
sposobno poravnavati svojih obveznosti. Podjeheratetno oceno SB
dosega taksne vrednosti kazalnikov, ki odrazajaweke tveganja z
nastop dogodka negliéa, da je modelsko ocenjena verjetnost nast
dogodka nepléla Se vedno nizja kot v povpij@ za vsa slovensk
podjetja, a zaradi eksponentnega ngaf pomembno viSja kot
petem bonitetnem razredu.

SB7

Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obveznegtovpréna, a je

zaradi eksponentnega natasSja verjetnosti neptla po bonitetnih
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razredih priblizno 75% vseh slovenskih podjetipsana visja bonitetna

ocena. Podjetje z bonitetho oceno SB7 dosega tak&adnosti
kazalnikov, ki odrazajo dejavnike tveganja za nastogodka neptala,

da modelsko ocenjena verjetnost nastopa dogodKacileame odstopa
bistveno od povpkga za vsa slovenska podijetja. Uspesnost posloy
in sposobnost poravnavanja obveznosti sta pomenduhasni od
ugodnih razmer v makroekonomskem okolju in panqgidjetje pa
lahko hitro zaide v tezave.

anja

SB8

Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obveznestizka in zato \
veliki meri pogojena z razmerami v poslovnem okolgaostritev
razmer zelo verjetno vodi v nastop dogodka nglala Podjetje Z
bonitetno oceno SB8 dosega takSne vrednosti k&oalinki odrazajo
dejavnike tveganja za nastop dogodka n#lpla da je modelske
ocenjena Vverjetnost nastopa dogodka rndplavisoka in zarad
eksponentnega nat@hja pomembno viSja kot v sedmem bonitetr
razredu.

em

SB9

Zmoznost podjetja za poravnavanje svojih obveznpstzelo nizka
Podjetje z bonitetno oceno SB9 dosega takSne vstidkazalnikov, ki
odrazajo dejavnike tveganja za nastop dogodka ¢€ikplada je
modelsko ocenjena verjetnost nastopa dogodka dikepleelo visoka in
zaradi eksponentnega nafasja pomembno viSja kot v osme
bonitetnem razredu. Ob normalnih razmerah v pogovrokolju je
podjetje z bonitetho oceno SB9 komaj sposobno pareati svoje
obveznosti.

m

SB10

Zmoznost podijetja za poravnavanje svojih obveznestiajnizja meg
vsemi slovenskimi podjetji. Podjetje z bonitetnoenc SB10 doseg

takSne vrednosti kazalnikov, ki odrazajo dejavrikeganja za nastop

dogodka neplala, da je modelsko ocenjena verjetnost nastopadiay
nepl&ila najvisja in zaradi eksponentnega néaaga bistveno visja kg
v devetem bonitetnem razredu. Pri podjetju z bomiteoceno SB1(
obstaja najvga verjetnost, da podjetje v prihodnjem 12 niesen
obdobju po datumu tanovodskih izkazov ne bo sposobno porav
ene ali vé izmed svojih obveznosti.

a

—+

nati

SB10d

Bonitetna ocena SB10d je pripisana podjetju, ptetean je dejansk
priSlo do nastopa dogodka nefila, in sicer stéaja, likvidacije ali

O

prisilne poravnave.

Vir: lastna opredelitev.
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3.3. Matrike prehodov

Bonitetna ocena, pripisana posameznemu podjetjuy gasu spreminja. Sprememba je
posledica rednega aZuriranja bonitetnih ocen anspovezanih regulatornih zaht@asel I
zahteva, da se azuracija bonitetnih zahtev opradjmanj enkrat letho in pogosteje v
primeru nastopa dogodkov na podlagi katerih lahk&lepamo o powvéanju kreditnega
tveganja. S tem se izboljSa identifikacija tveganja, hkrpd to omog®a tudi testiranje
veljavnosti bonitetnih modelov.

Eno letho matriko prehodov oblikujemo z identifijacbonitetnin ocen vseh ocenjenih
podjetji v obdobju 12 mesecev. Vse spremembe hoitit@cen v tentasovnem obdobju se
prestejejo £imer dobimo absolutne frekvence prehodov.

Matrike prehodov so speaifie za posamezni bonitetni model in odrazajo vesgtprehoda
tekate bonitetne ocene (predstavljene po stolpcih) Midae druge bonitetne ocene
(predstavljene po vrsticah) v izbranéasovnem obdobju.

Zaradi zndilnosti konstrukcije matrike prehodov se opazovamgjaestijio po diagonali
(nespremenjena boniteta), potem pa gostota opagpeaia z oddaljevanjem od diagonale.
Mo¢ gostitve na diagonali je odvisna tudi od Stevildilkmvanih bonitetnih razredov in
stabilnosti preslikave na bonitetno lestvico.c\Met je bonitetnih ocen na bonitetni lestvici,
vecje bo Stevilo prehodov.
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Poglavje IV
4. Testiranje veljavnosti modela

Testiranje veljavnosti modela se mora nanaSatipnentdjanje napovedne rtioin stabilnosti
modela, analize modelskih povezav in testiranjeomaganih rezultatov modela glede na
dejanske rezultate v smislu nastopa dogodka tiémlaZnailnost Basel 1l pristopa je, da
mora biti proces testiranja veljavnosti modela apiss dokumentaciji, ki se nanasSa na
bonitetni model. Ta eksplicitna zahteva kaZze nagrmabnost testiranja veljavnosti modela pri
samem razvoju modela. Testiranje mora \Wdjati tako testiranje zunaj vzorca opazovanja
kot tudi testiranje zundjasa opazovanja, kar kaze kvaliteto modela na nézpadatkih.

Pri statisttnih modelih predstavlja kvantitativho testiranjests@ni del razvoja modela. Ne
glede na to, je pri statigtiih bonitetnih modelih za potrebe kvantitativnegstitanja modela
primarno potrebno uporabiti podatke, dobljene meubrabo modela v praksi. Kot
nadomestek se lahko uporabijo primerjalni ali bematk podatki. Slednje Se posebej velja,
ko se na istem vzorcu preverja kvalitetéjgga Stevila modelov.

Klju¢ni kriteriji, ki jih je potrebno preveriti pri kvditativnem testiranju veljavnosti modela
so:

- razlatevalna mé modela,

- pravilnost kalibracije modela in

- stabilnost modela zunaj vzorcadasa opazovanja.

Razlatevalna m¢ modela pomeni sposobnost modelaexeanterazlikovanje med podijetji,
kjer bo v izbranemtasovnem horizontu priSlo do dogodka néjéa in podjetji, kjer do
nastopa dogodka nepli ne bo priSlo. Gre za tako imenovano kvalitdsKikacije.

Poleg tega je potrebno testirati tudi veljavnostiela na neodvisni bazi podatkov, to je zunaj
vzorca in¢asa opazovanja. V nasprotnem primeru lahko pridéalo imenovanega »over-
fittinga« na obstogem podatkovnem vzorcu in slabe radwalne meéi zunaj vzorca
opazovanja, kar z drugimi besedami pomeni, da iroaitétni model nizko stabilnost.
Zn&ilnost stabilnega bonitetnega modela je, da dolicaza povezavo med kreditnim
tveganjem in posameznimi faktorji tveganja tudi @urazvojnega vzorca, kar pomeni, da
ugotovljena povezava ni zgolj posledica izbranegarca podatkov. TakSna povezava in s
tem kvaliteta modela se ohranja tudi skies.

Kvaliteta kalibracije je odvisna od (ne)enakostiitlkk@ranih verjetnosti neplila z dejansko

realiziranimi stopnjami neptda v praksi. Preverjanje kalibracije bonitetnegadela se zato
pogosto imenuje tudiback-testing oziroma testiranje kalibracije za nazaj.
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Poglavje V
5. AzZuracija bonitetnih ocen
5.1. AZuracija bonitetne ocene zaradi nastopa dogkd nepl&tila

Bonitetne ocene podjetij so dokne enkrat letho na podlagi predloZzenih letnih
racunovodskih izkazov. Bonitetne ocene na podlagumavodskih izkazov za leto 2010
imajo v ozadju izréunano verjetnost, da bo pri posameznem podjetjasovnem horizontu
enega leta (torej v letu 2011) priSlo do nastopgod&a nepléila.

Dejansko tudi po pripisu letnih modelskih bonitatoicen na podlagi AJPES S.BON modela
tekate spremljamo pojavnost dogodka neépépri podjetjin. Modelske ocene, dobljene na
podlagi r&unovodskih izkazov, se zato v skladu z dejanskiodgbtki ob nastopu dogodka
nepla&ila tekate azurirajo. V primeru, da je bilo neko podjetje padlagi r&unovodskih
izkazov 2010 ocenjeno z bonitetno ocencpika (npr. SB9), potem pa je na nek izbrani
datum v letu 2011 podjetje dejansko postalo rgyka je na ta dan bonitetna ocena podjetja
azurirana iz SB9 v SB10d.

5.2. AZuracija bonitetne ocene zaradi poslabSanjar&tkoro ¢éne plafilne sposobnosti

S ciliem, da bi tek&e bonitetne ocene v napje mozni meri odrazale vse razpoloZljive
informacije o tekéem poslovanju podjetja, na podlagi katerih lahkteg&mo o njegovi
kratkorani placilni sposobnosti, se bonitetne ocene pripisane odlagi letnega potdla

azurirajo tudi med letom oziroma po njihovem priprsa podlagi letnega patita.

AzZuracija bonitetnih ocen med letom temelji na infoacijah o blokadah transakcijskih
ra¢unov in objavah sodi&za podjetje in za odvisne druzbe oziroma skupino.
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