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1 Uvod

U ovom diplomskom radu objasnjava se faktorska analiza, jedna od poznatih statistickih
metoda, te se primjenjuje u kreditnom skoriranju. Rad se sastoji od dva dijela. U prvom
dijelu rada upoznaje se faktorska analiza, njena primjena i pretpostavke, pojmovi kreditna
sposobnost i skoriranje. Drugi dio rada donosi empirijski dio, sve opisano u prvom dijelu,
pokazuje se na reprezentativnom uzorku od 24 varijable i 6414 podataka malih i srednjih
poduzeca u Hrvatskoj koji obuhvaé¢a podatke financijskih izvjesca i podatke o insolventnosti.

Faktorska analiza Cesta je multivarijatna tehnika ¢iji je cilj identifikacija i razumijevanje
zajednickih karakteristika vise varijabli te smanjenje broja varijabli u analizi ako se radi o
velikom uzorku. Ona velik broj varijabla reducira u manji broj varijabla kojima je lakse i
jednostavnije upravljati. Taj manji broj dobivenih varijabli nazivamo faktorima te pomocu
nekoliko faktora lakse modeliramo cio velik uzorak. Faktorska analiza ima Siroku primjenu
u obrazovanju, bankarstvu, marketingu, racunovodstvu.

Kod odobravanja kredita banke se susre¢u s teskom odlukom, kome odobriti, a kome ne
odobriti kredit. Takoder, znamo da je kreditiranje glavni prihod veéini banaka. Procesu
odobrenja kredita treba pristupiti pozorno te osmisliti i implementirati u¢inkovito upravlja-
nje kreditnim rizikom. Pri procjeni rizika banka moze koristiti kreditno skoriranje, proces
procjene kreditne sposobnosti klijenta. Faktoska analiza ¢e nam pomoéi u identificiranju
kljuénih varijabli, a model skoriranja ¢emo napraviti koristenjem logisticke regresije.



2 Faktorska analiza

2.1 O faktorskoj analizi

Faktorska analiza definira se kao skup matematicko-statistickih postupaka ¢ija je zadaca da
se velik broj pocetnih varijabla opiSe manjim brojem varijabli. Na primjer, 20 pocetnih vari-
jabli svede se na nove tri i te tri u potpunosti opisuju pocetnih 20 varijabli. Na taj se nacin
uvelike olakSava istrazivanje s manjim brojem varijabli. Nove, izvedene varijable, nazivaju
se faktori iz ¢ega i slijedi naziv faktorska analiza.

Zacetnikom faktorske analize smatra se engleski psiholog Charles Edward Spearman koji
je 1904. godine postavio dvofaktorsku teoriju inteligencije te za provjeru svoga empirijskog
koncepta razvio metodu faktorske analize. Tek kasnije faktorska analiza nasla je Siroku pri-
mjenu u medicini, biologiji i drugim prirodnim znanostima.

Postoje dvije vrste faktorske analize, eksplorativna (EFA) i konfirmatorna faktorska ana-
liza (CFA). EFA ima dulju povijest, koja datira jo$ iz Spearmanove ere, dok je CFA postala
popularnija nakon proboja u ra¢unalnoj tehnologiji i metodi procjene. EFA utvrduje faktore
na temelju dobivenih podataka te ih koristi u trenutku kada faktori jo§ nisu definirani, a CFA
testira poznatu ili ve¢ postavljenu teoretsku strukturu faktora.

Postoji vise razloga zasto koristiti upravo faktorsku analizu, no najvazniji je da ona omogu-
¢uje sazimanje veéeg broja povezanih varijabli u manji broj tako da im objasni povezanost
i utvrdi zajednicke znacajke. Faktorskom analizom ne brisu se izvorne varijable, veé se iz-
vorne varijable ponovno kombiniraju u svrhu pronalaska zajednickog faktora koji pomaze
pri razumijevanju problema.

2.2 Primjena

Faktorska analiza ima Siroku primjenu u raznim istrazivanjima. Navodimo primjer istraziva-
nja N. K. Zivadinovié [9]. U svom radu napravila je istrazivanje osnovnih obiljezja proizvoda
kava primjenjujuci faktorsku analizu. Najprije je 50 studenata napisalo nekoliko pojmova
vezano uz proizvod kava. Zatim je provedeno pilot istrazivanje na 155 studenata kako bi se
utvrdila pouzdanost upitnika. Nakon analize tih upitnika, sastavljena je konac¢na lista koju
je ¢inilo 15 izvornih varijabla, odnosno misljenja, stavova i izjava o karakteristikama kave.
Potom je novih 248 studenata popunjavalo upitnik. Zadatak ispitanika bio je oznaciti slazu li
se s tom karakteristikom ili ne oznacavajuéi ih brojem od 1 do 7, gdje je 1 oznacavalo 'uopée
se ne slazem’, a 7 'u potpunosti se slazem’. Faktorskom analizom izlu¢ena su 4 faktora koja
su opisana pocetnim varijablama. Na primjer jedan od faktora nazvan je koncentracija, a
bio je opisan sljedeé¢im varijablama: kada popijem kavu, ne spava mi se; kavu pijem kad
zelim biti koncentriran/a na ucenje i kava je vazna za razbudivanje. Dakle, autorica je velik
broj obiljezja svela na njih 4 primjenjujuci faktorsku analizu.

2.3 Povezanost medu varijablama

Prije izvodenja same faktorske analize potrebno je analizirati povezanost medu varijablama
i provjeriti jesu li uopce varijable primjerene za faktorsku analizu. Jedan od kriterija je
Kaiser-Meyer Olkinova mjera ili krace KMO (eng. Measure of sampling adequacy - MSA).
Ona mjeri jesu li podaci prikladni za provodenje faktorske analize. Moze se ra¢unati za svaku



varijablu posebno ili za sve varijable zajedno.
KMO vrijednost ra¢unamo sljede¢om formulom [12; strana 445|:

it Ta
D it Ty + Doty G

gdje je r7;(i # j) kvadrat koeficijenta korelacije izmedu i-te i j-te varijable, a ¢;; kvadrat
koeficijenta parcijalne korelacije izmedu i-te i j-te varijable.

Sve KMO vrijednosti nalaze se izmedu 0 i 1. Vrijednosti iznad 0.9 smatramo izvrsnima,
vrijednosti izmedu 0.6 i 0.5 smatramo prihvatljivima i vrijednosti manje od 0.5 neprihvat-
ljivima. Nakon $to napravimo KMO vrijednosti za svaku varijablu posebno ili sve varijable,
odmah uocavamo jesu li one ili nisu prikladne za provodenje faktorske analize.

KMO = 0< KMO <1,

Osim KMO testa prikladnost za faktorsku analizu varijabli provjerava se i Bartlettovim
testom. Bartlettov test testira nul hipotezu: ne postoji znacajna korelacija izmedu 1zvornih
varijabli. Test se temelji na matrici koeficijenata korelacije. Matrica koeficijenata njegove nul
hipoteze je jedini¢na matrica. Kod jedini¢ne matrice svi dijagonalni elementi su jedan, a svi
nedijagonalni elementi iznose nula. Dakle, ako je korelacijska matrica sli¢cna jedini¢noj ma-
trici, varijable su nekorelirane i nema smisla provoditi faktorsku analizu. Mala p-vrijednost
(manje od 0.05) ukazuje da faktorska analiza moZe biti korisna s podacima.

Faktori nisu zadani, veé se procjenjuju iz podataka te se objasnjavaju i interpretiraju. Nakon
Sto se procijene, varijable bi se trebale ras¢laniti po grupama sa zajednickim faktorima.

3 Model faktorske analize

Pogledajmo sada kako izgleda model faktorske analize. Promatramo varijable x;, gdje ¢ =
1,...,p. Cilj je prikazati ih kao linearnu kombinaciju zajednickih faktora koje oznacujemo
sa f1, fa, ..., fr 1 slucajne greske ¢.

Dolazimo do osnovnog faktorskog modela:

x—p=Lf+e (1)
u kojem je x vektor s o¢ekivanjem p = (pq, fio, - - . , f1) 1 matricom kovarijance ¥. Postoji p
varijabli i od njih Zelimo napraviti k faktora. L je matrica dimenzije p X k, a l;1,lia, ..., ly5
tezine zajednickih faktora f;, 5 =1,... k. € = (€1,€2,...,&p)" naziva se vektor gresaka, koje

se jo§ nazivaju i specifi¢ni faktori.

Broj specifi¢nih faktora jednak je pocetnom broju zadanih varijabli. Svaki od specifi¢nih
faktora vezan je uz to¢no jednu pocetnu varijablu i objasnjava onaj dio varijabli koji nije
objasnjen navedenim faktorima. Najidealniji slu¢aj bio bi kad bi pocetne varijable bile sa-
svim objasnjene zajednickim faktorima, ali najéesée uz njih dodajemo i specificne faktore.



Osim matri¢no, faktore mozemo zapisati i sljede¢i nacin:

1 = U1 + lllfl e A llkfk + &1 (2)
) :M2+121f1+...+12kfk;+82

$pzup+lp1f1+...+lpkfk+€p

Uocava se, l;; je tezina i-te varijable u odnosu na prvi faktor. Koeficijenti /;; prikazuju vaz-
nost j—tog faktora f; za i-tu varijablu z;. Koeficijenti /;; mogu se koristiti u interpretaciji f;.
Tezine faktora vazne su jer nam govore koliki je utjecaj nekog faktora na odredenu varijablu.

Pretpostavke modela

Pogledajmo i pobliZze objasnimo pretpostavke navedenog modela [10]:
E(f)=0, E(e) =0,

var(f;) =1, var(e;) = ¢;
cov(e) =W, cov(f,e) =0,

goel F )= I,

W je dijagonalna matrica, 0 matrica nula i I jedini¢na matrica.
Iz pretpostavke cov(e) = W slijedi nekoleriranost gresaka, $to je osnovna pretpostavka fak-
torskog modela.

Pretpostavljamo da su greske i zajednicki faktori nekolerirani, vrijedi E[fe”] = 0. cov(f) =
I govori nam da su zajednicki faktori medusobno nekorelirani, no ta pretpostavka nije nuzna.

Uocimo,
cov(z, f) =E(xz — B(z))(f — E(f))") = E(Lf +e)f") =
=ELffT+ef")=LE(ff*)+E(Ee")=L-I+0=1L

to jest cov(z;, f;) = l;j, Sto implicira da je kovarijanca izmedu sluc¢ajnog vektora x i vektora
zajednickih faktora f u potpunosti odredena matricom L.

3.1 Varijanca i komunalitet

Sada moZemo zapisati kovarijancu od x; za i # j
0ij = cov(;, x;) = E(z; — E(x:))(z; — E(x;)) =
=FE(u+lanfi+. .. +Hlufete—pw)u+lfi+. . +lefe+e —p) =
= lndpn E(f1)* + ...+l B(fufe) + bl B(fuf1) + .- + lulin B(f7) + E(eigg) =
=Ll + lisljp + .. . + Lilje = 111
Za varijancu z; vrijedi:
o =var{e:) = Ble; — BLX;) )@ — Blry)) =
= B +lafi+ oo T lafe + 86— )+ lafo + oon+ b + 60— 1) =
=E(f1)? +ILE(f2)? ... +1xE(f2)? + E(e:)® =
=+ 5+ + D+
= U]l + i = hi +;,



gdje je h? = [;II'. Uocava se da se varijanca moze podijeliti na dva dijela, prvi dio

k
=)k
i=1

koji nazivamo zajednicka varijanca ili komunalitet i drugi dio ¥; koji se zove specifi¢na ili
jedinstvena varijanca. Komunalitet predstavlja varijancu od z; koja se dijeli s drugim vari-
jablama preko zajednickog faktora, a jedinstvena varijanca objasnjava varijabilnost koju x;
ne dijeli s drugim varijablama.

Nadalje, 1% je doprinos prvog zajednickog faktora zajednicke varijance, 1% je doprinos drugog
zajednickog faktora zajednicke varijance i tako dalje.

Matricu kovarijanci ¥ mozemo izraziti pomoéi k-faktorskog modela na sljedeé¢i na¢in:

Y =E(@—p)@—p)" =E(Lf+e)(Lf+e)
=E(LffTLT + Lfe™ + T fT + &™)
= LE(ff")L" + LE(f"e") + E(ef")L" + E(ee™)
= LILT + E(ee™)
=LL" + ¥, (3)

gdje je E(eeT) = W po pretpostavci modela dijagonalna matrica s dijagonalnim elementima

(U1, .., ).

Pogledajmo model faktorske analize za neke p i k, neka je p = 31 k = 2. Prema (2)
dobiva se sljedeci zapis:

1 =m +lfi+hefo+e (4)
Ty = fg + loy f1 + loafo + €9
g = pp + l31f1 + I3 fo + €3

U matri¢nom obliku dobiva se:

T 251 Lo 1o # T €1
To| = [po| + |l la {fJ + | €2
T3 M3 I3y 3o €3

Kako L ima nekoliko stupaca, tada ¥ = LLT + ¥ predstavlja pojednostavljenu strukturu
matrice kovarijanci u kojoj su kovarijance modelirane pomocu [;; jer je ¥ dijagonalna ma-
trica. U naSem primjerku k = 2, pa je kovarijanca jednaka produktu prva dva reda matrice
koeficijenata L, odnosno:

cov(x1, T2) = lialoy + lialao

Ako 1 1 25 sadrze zajednicki faktor, tada ¢e imati i zajednicke koeficijente uz fi i fo. 11121
i l19lss imat Ce visoku vrijednost. Takoder, ako x; i x5 imaju malo toga zajednickog, koefi-
cijenti nece biti sli¢ni, a l11ls1 1 l15loo Ce imati male vrijednosti.

Nadalje, mogu se pronaci kovarijance izmedu z; i faktora f; preko l;;, prije toga uoc¢imo

5



kako je o1 — iy = linfi +liofo+ ...+ lifr + 1. 1z cov(f) = I f; je nekoreliran s ostalim
fj, aiz cov(f,e) =0 f; je nekoreliran s € i var(fy) = 1.
Pogledajmo,

cov(zy, fo) = El(r1 — ) (f2 — pf2)]
El(liifi +lafo+ ...+ lbefr) fo] (5)
Elliififo+ bofs + ...+ linfrfol

liycov(f1, fo) + ligvar(fa) + . .. + lixcov(f, fo)
l1a

Iz prethodnog se vidi kako su tezine jednake kovarijanci faktora i varijabli, vrijedi:

colimy, fod = bt = 1oy f =1, K

Kako je l;; (ij) — ti element L moZemo zapisati:

cov(®;, F)= L.

3.2 Invarijantnost mjerila

Ponovno skaliranje varijabli @ ekvivalentno je y = CX, gdje je C = diag(c;). Ako za
k-faktorski model vrijedi L = L, i ¥ = ¥, tada:

y=CL,f+Ce+Cpu

Var(y) =CxC =CL,LTC +Cv,C.

Tako k-faktorski model vrijedi za y s faktorima matrice L, = CL, i specifi¢ne varijance
v, = CV,C = diag(c?1;). Primjecuje se da se faktorska matrica skalirane varijable y
dobiva skaliranjem matrice tezina izvornih varijabli (mnozimo i — ti red od L, sa ¢;), a
sliéno slijedi i za specificne varijable. Moze se zakljuciti da na faktorsku analizu ne utjece
ponovno skaliranje varijabli.

3.3 Rotacije

Kada se faktori ne mogu lako interpretirati, uobicajeno je transformirati ih rotacijom. Ro-
taciju faktora koristi se radi veée razumljivosti odnosno bolje interpretabilnosti podatka i
to bez mijenjanja matematickih svojstava. [12, stranica 373| Faktori se rotiraju u visedi-
menzionalnom prostoru tako da se dovedu u polozaj jednostavne strukture.Jednostavna se
struktura dobije ako je svaka varijabla reprezentirana sa Sto manje faktora. Ako su, na pri-
mjer, 3 faktora, provode se tri rotacije: prva i druga os se zarotiraju, zatim prva i treca i
onda druga i treca. Zei se dobiti jednostavna struktura. Ako se ne dobije odmah, provodi
se novi ciklus rotacija. [8, strana 158 | Postoje dvije vrste rotacija, ortagonalna i kosa.



3.3.1 Ortagonalna rotacija

Ortagonalna rotacija koristi se kada faktori nisu povezani jedni s drugima, odnosno nisu ni
u kakvoj korelaciji. U grafickoj reprezentaciji faktora koordinatne osi predstavljaju faktore,
a dimenziju odreduje broj faktora. Ortagonalne rotacije su rotacije osi za 90°. Za vrijeme
rotacije faktorske osi ostaju u nepromijenjenom polozaju. Kut izmedu faktorskih osi prije i
poslije rotacije ostaje nepromijenjen, a postotak ukupno objasnjene varijance prije i poslije
rotacije isti je. [12, strana 431] Tako da prvi faktor i dalje objasnjava najveéi dio varijance,
drugi manje i tako dalje. Jednako kao i prije rotacije.

3.3.2 Kosa rotacija

Ponekad nakon ortagonalne rotacije i dalje nema jasnije slike o faktorima te se tada koristi
kosa rotacija. Kod kose rotacije medu faktorima javlja se zavisnost, a osi ne ostaju okomito
kao kod ortagonalne rotacije. [8, strana 168.] Kut izmedu faktorskih osi moze postati veci
ili manji od 90o. Sto je kut izmedu faktorskih osi manji, to ukazuje na vecu korelaciju medu
faktorima. Udaljenosti i kutovi nisu sa¢uvani tako da se komunaliteti prije i nakon rotacije
razlikuju. [12, strana 435|

Na Slici 2 primjer je ortagonalne i kose rotacije s tri vektora, odnosno dimenzije tri [12].
Vidi se kako su osi kod ortagonalne rotacije ostale pod pravim kutom dok kod kose rotacije
to nije tako.

+ Faktor 2
+

Faktor 3 +

Faktor 2

Faktor 3
+

Faktor 1

90°
- 9(? 90° =+

Faktor 1

Slika 1: Ortagonalna (lijevo) i kosa (desno) rotacija



3.4 Uvjet jedinstvenosti

Faktorski model nije jedinstven, dva razli¢ita para (L, f) i (L, f*) u rezultatu mogu dati
istu matricu kovarijance 3. Zanima nas pod kojim uvjetima, ako postoji, se moze naéi de-
kompozicija matrice kovarijanci kao u jednadzbi (3).

Pretpostavlja se da takva dekompozicija postoji, no treba se nac¢i pod kojim se uvjetima
dolazi do jedinstvenih faktorskih koeficijenata [;;. Pogledajmo kako bi odredili L if.

Pretpostavimo neka je I' otragonalna matrica, I'T? = I, tada osnovni faktorski model
(1) moZzemo zapisati:

x=p+LITTf +e= (6)
=p+Lf"+e

gdjeje L* = LT'i f* =T"f.
Primijetimo,

E(f)=EX"f)=T"E(f)=0

cov(f*) = E(f* — E(f*))(e — E(e))" = E(f")E(e)" =0.

Vidimo da je novi k-faktorski model valjan s novim faktorima I'" f i faktorskim teZinama
LT'. Stoga, svaka transformacija od f dati ¢e slicnu strukturu matrice kovarijanci 3. Ako
se zamijeni L s L = LT imamo:

S=LLT+9=LTTTLT + ¥
= L'+ ¥ (7)

Obje faktorizacije (3) i (7) imaju jednake greske e, te su rjesenja jednako dobra.

Ako se iskoristi supstitucija L* = LC i f* = C'f(C")~! vidi se da i ona zadovoljava
faktorski model (3). Dakle, s novim tezinama, L*, dobiva se ista matrica kovarijance ¥ kao

i sa L. Dolazi do problema nejedinstvenosti rjeSenja $to onemogucava izra¢un jedinstvenog
modela. Kako bi dosli do jedinstvenog rjesenja uvodi se restrikciju koja zadovoljava (3).
Primjerice, neka je matrica LY ¥~ L dijagonalna ili L” D' L dijagonalna, D = diag(oy, . .. ,0,).
Broj parametara u (3) bez ogranicenja:

matrica L(p x k) ima p - k parametara
matrica W(p X p) ima p parametara.

Stoga, ima pk 4 p slobodnih parametara koji se umanjuju za broj nedijagonalnih elemenata
matrice. Konac¢no, broj parametara jednak je %k(k — 1). Oznaimo sa s broj stupnjeva
slobode faktorskog modela koji je jednak broju neogranicenih elemenata u 3 umanjeni za
broj slobodnih parametara u 3:

1 i 1 1

s=gpp+ 1) —{pk+p—gh(k -1} == -k’ - S +k)

Kada je s < 0 model je neodreden i ima previse faktora, $to znaci da je broj faktora veéi od
broja pocetnih varijabli, postoji beskonacno mnogo rjesenja. Jedinstven model dobiva se za
s = 0, ako se ne koriste rotacije. U slucaju s > 0 postoji vise jednadzbi nego parametara,
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a egzaktno rjeSenje ne postoji, uzimamo aproksimativna rjeSenja. [6] Nadalje, pogledajmo
kako transformacija utjece ne komunalitet.

bt = =TT =k =%

Vidi se kako h? ostaje isti bududi da je LLT = LY. Stoga komunalitet i opcéenito fakto-
rizacija 2 ostaju invarijantne u odnosu na otragonalnu transformaciju te su tezine odredene
samo do ortagonalne transformacije matrice I'. Kako je svaka ortagonalna transformacija
ekvivalentna rotaciji, vidi se da rotacije faktora ne utjecu na zajednicke varijancu. Ni uz
ogranic¢enja faktorski model nije jedinstveno odreden zbog moguéih rotacija koordinatnih
sustava, neodredenost se obi¢no rjesava tako da se fiksira koordinatni sustav.

3.5 Metode procjene

Postoji vise vrsta metoda za procjenu parametara faktorskog modela. Osnovna podjela jest
na metodu glavnih komponenata i metodu maksimalne vjerodostojnosti. U ovom radu ko-

ristit ¢e se metoda glavnih komponenata.
Metoda glavnih komponenata

1901. godine Karl Pearson prvi je opisao metodu glavnih komponenata (eng.
Principal component analysis - PCA), a Harold Hotelling je 1933. opisao iz
racun. Metoda glavnih komponenata najjednostavnija je metoda u faktorskoj
analizi.

Ime je dobila jer je prva glavna komponenta linearna kombinacija promatranih
varijabli koja uzima najvise varijabilnosti iz podataka, a druga glavna kom-
ponenta ponovno je linearna kombinacija iz promatranih varijabli koja uzima
drugi najveci dio varijabilnosti iz podataka i ortogonalna je s prvom i tako da-
lje. Najprije se racuna prva glavna komponenta, zatim druga i tako redom. Na
kraju dobivamo skup glavnih komponenata koje su poredane tako da prva ima
najveéi dio varijabilnosti, a zadnja najmanji dio varijabilnosti. Cilj je ove me-
tode izvuci najvec¢u varijancu iz skupa podataka. Pogledajmo kako to izgleda
6]. X
Metoda glavnih komponenata zapocinje aproksimacijom matrice tezina L, pri
¢emu je S procijenjena sa X [slijedi iz 6]

S=LL"+¥. (8)



Gdje je S uzoracka korelacijska matrica dobivena iz slu¢ajnog uzorka &y, . . . y p,
a definirana sa
n

§=: 1 S~ ) @1 - 7).

=1

Uzoracka korelacijska matrica se dijagonalizira, odnosno pronalazi spektralna
dekompozicija:

S = AT

gdje je A dijagonalna matrica na ¢ijoj dijagonali su svojstvene vrijednosti ma-
trice S, A = diag(\, ..., \p). Stupci matice I normirani su svojstveni vektori
matice S, oznaceni s ;. Prema (8) zna se da vrijedi

it'=s5-¥%
Pretpostavimo da je broj faktora u modelu jednak k, definiramo matricu A =
diag(\1, ..., Ak) s prvih k najvecih svojstvenih vrijednosti matrice S i matricu
[' = (71,...,7) s pripadnim svojstvenim vektorima. Procjenjujemo matricu
L

L= vVl

~ &T = . . .
dijagonalni elementi matrice S — LL su procijenjene vrijednosti specificnih

varijanci 1 = s — »_;_ [;. Dobiva se aproksimacija matrice jedinstvene va-

rijance u faktorskom modelu ¥ = diag(Vy, . . ., lI}p).
Prema definiciji, dijagonali elementi matrice S isti su kao dijagonalni elementi

s T ~ g . s S i
LL —+ ¥, anedijagonalni elementi ne trebaju nuzno biti procijenjeni.

Pogledajmo i rezidualnu matricu modela:
a & %
S—(LL + W)
¢iju veli¢inu elemenata mozemo ograniciti

~ AT =3
Y (S—LL -0, <X +.. .+ A
]
Vidi se kako je suma kvadrata s lijeve strane manja ili jednaka sumi kvadrata
zanemarenih svojstvenih vrijednosti matrice S.
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4 Kreditna sposobnost

Kreditni poslovi spadaju u najvaznije osnovne bankarske poslove, od kamata
banke ostvaruju prihode koji ¢ine najveé¢i udio u strukturi ukupnih prihoda
banaka. Iznimno im je vazno predvidjeti kreditnu sposobnost zajmotrazitelja.
Kreditna sposobnost poduzeca utvrduje se subjektivno i koristenjem kreditnog
skoriranja. [2]

Jos prije nekoliko desetljeca banke su kod procjene kreditne sposobnosti uzimale
u obzir ocjenu zajmotrazitelja koriStenjem subjektivne ocjene. Bankarski sluz-
benici, oslanjali su se na subjektivne procjene rizi¢nosti, procjenjujuci kapital
poduzeca, karakter osobe, ste¢eno znanje, iskustvo ili jednostavno osjecaj. Kre-
ditno sposobne smatrali su osobe koje su ve¢ neko vrijeme imale racun u banci.
Oni klijenti, koji su duze bili klijenti banke, imali su prednost kod dobivanja
kredita. Takav proces bio je vremenski dugotrajan, skup te ¢esto nepouzdan.

Kroz godine, financijske i kreditne institucije pocele su razvijati razlic¢ite sus-
tave koji pomazu u donosenju odluke: odobriti nekom poduzecu kredit ili ne.
[2] Pocinju se uvoditi modeli kreditnog skoriranja koji znatno olaksavaju proces
donosenja odluka o odobravanju kredita, a vise o modelima kreditnog skoriranja
¢emo objasniti u nastavku.

4.1 Kreditno skoriranje

Model kreditnog skoringa proces je kojim se odreduje kolika je vjerojatnost da
klijent kasni u otplatama kredita. Preciznije, to je sustav dodjeljivanja bodova
zajmotrazitelju kako bi se dobila broj¢ana vrijednost koja pokazuje koliko je
vjerojatno da zajmotrazitelj, u odnosu na ostale, iskusi neki dogadaj, primje-
rice kasni u otplati kredita. [11, strana 89

Prema Thomasu, Edelmanu i Crooku model kreditnog skoriranja jedna od naj-
uspjesnijih primjena statistike i operacijskih istrazivanja u financijama i ban-
karstvu, a broj analiticara za skoriranje u industriji stalno raste. [4]

Primarni cilj modela kreditnog skoriranja je odvojiti poduzeca s niskim kredit-

nim rizikom (dobri klijenti) od onih s visokim kreditnim rizikom (losi klijenti).
|11, strana 72]
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4.1.1 Povijest kreditnog skoriranja

Prvi modeli bili su univarijatni, zasnivali su se na ra¢unovodstvenim podacima.
Zajmodavci bi usporedivali razli¢ite financijske pokazatelje s industrijskim nor-
mama grane djelatnosti i tako bi banka vidjela ima li razlike od standarda u
toj industriji. William Beaver 1966. godine [5, strana 13| predstavio je prvi
statisticki pristup za predvidanje bankrota. Izdvojio je tri od 30 omjera koji
najbolje prognoziraju financijski uspjeh/neuspjeh:

1. tijek novca/ukupna imovina
2. ¢isti prihod /ukupni dugovi
3. tijek novca/ukupni dugovi

Za svaki omjer Beaver je izracunao prag tako da se poduzece s omjerom iznad te
vrijednosti smatralo se potencijalno uspjesno, a poduzec¢e s manjom vrijednosti
potencijalno neuspjesnim.

Nakon univarijatnih, razvili su se multivarijatni modeli. Multivarijatni modeli
kombiniraju klju¢ne racunovodstvene varijable kako bi se proizveo skor (mjera)
kreditnog rizika koja ¢e diskriminirati uspjesna i neuspjesna poduzeca. Prvi
takav model bio je Altmanov Z-skor model. Taj model temelji se na financij-
skim pokazateljima gdje svaki od njih ima odgovarajuc¢u vrijednost, a zbrojem
tih pokazatelja dobivamo Z-skor. Ukoliko bi vrijednost poduzeca bila iznad
Z-skora, zahtjev za kredit se prihvaca i obrnuto. [5]

Tijekom godina industrija potroSackih kredita prosirila je uporabu i vaznost
kreditnog skoriranja. Danas se modeli koriste za predvidanje ne samo kreditne
sposobnosti, ve¢ i potencijalnog bankrota, prihoda, profitabilnosti, gubitka, pri-
jevare i drugog. [11, strana 25]

Velik doprinos u kreditnom skoriranju imali su Fair, Isaac Corporation, da-
nas poznat kao FICO, a koriste ga financijske institucije. Tako postoje i drugi
sustavi bodovanja, FICO Score daleko je najcesée koriSten za pojedince, koristi
se u 90% odluka o zahtjevima za hipoteku u Sjedinjenim Americkim Drzavama.
Rezultati FICO skora krec¢u se od 300 do 850, a rezultati u rasponu od 670 do
739 smatraju se "dobrim" kreditnim rezultatima. Dakle, ako je skor veéi, rizik
je manji, odnosno, ako je skor manji, rizik je ve¢i. FICO metodologija bodova-
nja azurira se s vremena na vrijeme, a najnovija verzija sada je FICO Score 10
Suite, koja je najavljena 2020. [7]
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Glavni razlozi za koristenje kreditnog skoriranja [13]:
- smanjenje losih potrazivanja

- poboljsanje operativne uc¢inkovitosti - buduci da je proces ocjene kreditne
sposobnosti kod primjene kreditnog skoriranja automatiziran, uklonjen je
rucni nac¢in procjene rizika

- omogucena veca kontrola kreditnog portfelja prac¢enjem procesa skoringa
i karakteristika portfelja

- bolje upravljanje kreditnim rizikom, pruzajuéi preciznije i dosljednije od-
luke

- smanjuje operativne troskove, stedi vrijeme kreditnim analiti¢arima

- implementacija konzistentnog sustava za donoSenje kreditnih odluka i vo-
denje kreditne politike na razli¢itim lokacijama za stanovnistvo.

4.2 Model kreditnog skoriranja
Osnovni su koraci kod izgradnje kreditnog skoriranog modela su [13]:

1. Studija provedivosti - odredujemo ima li koristi od samog modela koji bi
se radio, definiramo troskove, razmatramo provedbu skor-kartice.

2. Definicija uzorka - prikupljamo uzorak klijenata, a za svaki od njih odredu-
jemo radi li se o dobrom, loSem, neodredenom, neaktivnom ili odbijenom
zajmotrazitelju.

Definicija dobrog i loseg klijenta temelji se na dva parametra [14]:

e DPD - broj dana nakon datuma dospijeca (engleski: days past due),
klijenti koji upla¢uju na vrijeme su dobri, a oni s visokim DPD-om
su deklarirani kao losi. Svaka banka postavlja svoj prag za DPD vri-
jednost, uzevsi u obzir neke tehnicke propuste ili da je zajmotrazitel]
zaboravio platiti.

e APD - iznos dospio nakon datuma dospijeca (engleski: amount past
due), ovdje se moraju postaviti granice, to¢no definirati $to se smatra
dugom. Neke manje iznose nema smisla smatrati nedospjelim.
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Neodredeni klijenti su oni koji ne obavljaju svoje obveze, ali ne prelaze
zadani DPD prag. Odbijenim se klijentima smatraju oni koji nisu dostavili
potpunu dokumentaciju, a nedovoljni (eng. insufficient) oni klijenti koji
imaju vrlo kratku kreditnu povijest (manje od godinu dana). Postoji vise
definicija dobrog/loseg klijenta. Jedan od primjera definicije dobrog/loseg
klijenta jest: klijent je los ako kasni u placanju svojih obveza 90 ili vise
dana s nedopustenom razlikom od 50 $ ili viSe, inace je klijent dobar.
Neodredeni i neaktivni ne uklju¢uju se u model, ali se kasnije ukljucuju u
statisticke rezultate.

. Prikupljanje podataka — prikupljaju se aplikacije (zahtjevi) koje ¢e se upo-
trijebiti u izgradnji skoriranog modela te se upoznaje s kvalitetom poda-
taka. Potrebno je znati dob, spol, bankarsku proslost, brojeve telefona,
godine zaposlenosti, ako se radi o poduzeé¢u onda i grana djelatnosti, druga
imovina poduzeca, broj zaposlenih i druge karakteristike.

. Analiza karakteristika - u ovom koraku dijele se dobri od logih klijenata,
najcesée se grupiraju u razrede unutar kojih se rasporeduje broj dobrih i
losih te postotak dobrih i losih zajmotrazitelja.

. Zakljucivanje o odbijenima — analiziraju se prikupljeni podaci i donosi
zakljucak o tome kakvi bi odbijeni klijenti bili da su ukljuc¢eni u model.

. Modeliranje skor-kartice — konstruira se model tako da se postave varijable
i veze medu njima, za koje se zna da utjecu na rizik neplac¢anja, primijeni
se statisticka metoda i testira model. Statisticke su metode, koje se naj-
¢eScée koriste, logisticka regresija, stablo odluc¢ivanja, linearna regresija,
diskriminacijska analiza i druge.

. 7. Validacija skor-kartice - drugim rijecima testiranje modela. Validacija
je kljuéni dio upravljanja kreditnim rizikom, ali to je samo dijagnosticki
pristup koji moze otkriti tek neke nedostatke modela. Model se testira
primjenom razlicitih kvalitativnih i kvantitativnih testova, prema pravilu
provodi se:

e out-of-sample - testiramo model na podacima koju nisu sudjelovali u
izradi modela

e out-of-time - testiranje modela na podacima koji nisu iz vremena iz
kojeg su podaci upotrebljeni za razvoj modela.

. Postavljanje strategije i implementacija - kako se veze medu varijablama
mijenjaju, tako se i mo¢ predvidanja modela mijenja Sto ima utjecaja
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na kreditnu strategiju. Potrebno je nadgledati cjelokupnu situaciju i suk-
ladno tome reagirati, zapamtiti skoriranja u odredenom vremenu te njegove
ulazne varijable. U ovom koraku postavljaju se grani¢ne vrijednosti kre-
ditnog limita i ostalih parametara, provode se testiranja kako bi se utvrdili
dobro postavljeni parametri. Na kraju, treba osigurati dobru komunika-
ciju izmedu odjela u kojem nastaju modeli i odjela marketinga kako bi se
reagiralo na promjene.

4.3 Pregled prethodnih istrazivanja

Yang, Florescu,Tariqul Islam u svom radu koristili su dva algoritma kako bi
otkrili koje znacajke najvise utjecu na kreditno skoriranje. Prvi algoritam bio
je metoda glavnih komponenti, a drugi faktorska analiza. Podaci su preuzeti
iz baze podataka Wharton Research Data Services za sva Standard & Poor’s
(S&P - americki burzovni indeks) poduzeca, svaki od skupa podataka ima svoje
karakteristike koje drugacije utjecu na kreditno skoriranje tako da su odlucili
odabrati ¢etiri tipicna sektora: financijski, zdravstveni, energetski i potrosacki
sektor. Prvi algoritam bio je metoda glavnih komponenti u kojem su sazeli
slicne znacajke tako da su birali komponente s udjelom kumulativne varijance
vece od 85%.

Faktorskom analizom birali su faktore s kumulativnim udjelom varijance veéim
od 85% koji su odabrani kao konacni faktori. Dosli su do zakljucka da je za
veéinu podataka u faktorskoj analizi trebao manji broj znacajki u usporedbi s
metodom glavnih komponenata kako bi se postigla gotovo ista tocnost. Dakle,
faktorska analiza je znatno smanjila vrijeme.

Faktori izrazeni kroz financijske omjere:

e faktor 1: dug/imovina i dug/kapital

e faktor 2: zarada i profit

e faktor 3: cirkulacija gotovine

o faktor 4: likvidnost

e faktor 5: vrijednost dionica

e faktor 6: financiranje

e faktor 7: vrijednost poduzeca.
Faktori u bilanci:

e faktor 1: imovina i obveze
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e faktor 2: prihod

e faktor 3: cijena opcije

e faktor 4: prilagodba nakon umirovljenja (eng. post retirement adjustment
e faktor 5: uskladivanje u mirovini (eng. pension adjustment

e faktor 6: zarada po dionici

e faktor 7: prekinuto poslovanje (eng. discontinued operations)

e faktor 8: povlastene dividende (eng. preferred dividends)

e faktor 9: nekontrolirajuéi interesi (eng. non-controlling interests)

e faktor 10: u procesu istrazivanja i razvoja.

Rezultati su pokazali da se faktorskom analizom dobije manje znacajki u uspo-
redbi s metodom glavnih komponenata s istom toc¢nosti vise od 95%.

Emela, Oralb, Reismanb i Yolalana nadogradili su kvantitativnu analizu, koju
banke koriste u kreditnom skoriranju, te procijenili financijsku uspjesnost kli-
jenta banke. Njihov rad usmjeren je kao pomoé kreditnim institucijama kako bi
uspjesnije filtrirale poduzeca s velikim rizikom vra¢anja kredita. Cijela metodo-
logija temeljena je na analizi podataka 82 industrijska i proizvodna poduzeca
koja ¢ine kreditni portfelj jedne od najvecih banaka Turske. Pomocu finan-
cijskih pokazatelja Data envelopment analysis (DEA) napravili su jedinstvenu
ocjenu financijske uc¢inkovitosti, a rezultate su potvrdili regresijskom analizom
te na temelju trenutnih saznanja o poduzec¢u. Njihova metodologija sastojala
se od sedam koraka. Prva tri koraka bave se odabirom poduzeca i pokazate-
ljima koji su korisni kod procjene financijskih ucinaka poduzeca, nakon cega
slijedi faktorska analiza. Peti korak odreduje konacne financijske pokazatelje
koje DEA koristi u iduc¢em koraku gdje poduzeca dobivaju ocjenu vjerodostoj-
nosti. Posljednji korak testira ocjene vjerodostojnosti putem regresijske i dis-
kriminantne analize. Usmjerit ¢emo se na Cetvrti korak u kojem se faktorskom
analizom smanjuje skup podataka grupiranjem slicnih varijabli. U tom koraku
faktorska analiza pomaze odluciti koji omjeri trebaju biti ukljuc¢eni u algoritam
skoriranja kako bi se sprijecila multikolinearnost medu varijablama. Analitica-
rima omogucuje razmatranje vise razli¢itih financijskih dimenzija i svodenje na
manji broj smislenih faktora.

Neki se omjeri odbacuju zbog savrsene korelacije s drugim faktorima, dok su
neki izbaceni kako bi zadovoljili zahtjeve faktorske analize.
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Na pocetku istrazivanja bilo je priblizno 100 poduzeca ¢iji su podaci bili dos-
tupni iz razli¢itih sektora kao $to su proizvodi Sumarstva, elektrotehnika, ure-
daji, hrana, proizvodi od papira, kemikalije, strojevi i razne druge. Ona po-
duzeca koja su imala nekoliko omjera koji su znacajno odstupali od srednje
vrijednosti bile su uklonjene. Na kraju su preostala 82 poduzeé¢a koja su u
tre¢em koraku rezultirala s 42 omjera. Faktorskom analizom nije nametnuto
ogranicenje broja faktora. Napravljena je ortogonalna varimax rotacija i dobi-
veno je 7 faktora:

e faktor 1: zajmovi

e faktor 2: dugotrajna imovina
e faktor 3: profitabilnost

e faktor 4: zaduzenost

e faktor 5: obveze

e faktor 6: prodaja i troskovi

e faktor 7: likvidnost.

Zakljucili su kako diskriminantna analiza i DEA istog skupa podataka daju
slicne rezultate. Konkretno, dobre tvrtke imaju vecu likvidnost, manje bankov-
nih zajmova, veéi kapital i bolju ravnotezu izmedu vlastitog kapitala i dugo-
trajne imovine.
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5 Empirijski dio: Primjena faktorske analize u kreditnom
skoriranju malih 1 srednjih poduzeca

U ovom dijelu rada provodi se faktorska analiza na stvarnim podacima. Baza
podataka sastoji se od 24 varijable i 6414 podataka, reprezentativan uzorak
malih i srednjih poduzeéa u Hrvatskoj koji obuhvaca podatke financijskih iz-
vjescéa i podatke o insolventnosti. Kako je baza podataka velika, velik je i1 bro]
nedostajucih vrijednosti, njih 10393. Problem nedostajucih vrijednosti rijesen
je zamjenom srednjom vrijednosti varijable.

5.1 Opis varijabli

Najprije se upoznaju varijable. Pokazatelji likvidnosti govore koliku sposobnost
ima poduzece da podmiri svoje kratkoro¢ne obveze. Vazni su kod donoSenja
odluke podmirivanja dugova prema drzavi, kreditorima, dobavlja¢ima i sli¢no.
Pokazatelji aktivnosti pokazuju koliko brzo cirkulira imovina u poslovnom pro-
cesu. Pokazatelji zaduZzenosti pokazuju strukturu kapitala i izvore financiranja.
Poduzeca s visokim stupnjem zaduzenosti mogu imati probleme s pronalaskom
novih investitora, a moze doci i do bankrota. Pokazatelji ekonomicnosti po-
kazuju odnos izmedu ostvarenih prihoda i rashoda. Pokazatelji profitabilnosti
pokazuju koliki dio ukupnih prihoda drustvo zadrzava u obliku neto dobiti,
odnosno dobiti nakon poreza. Sljedece tablice prikazuju varijable:

g Koeficijent tekuce likvidnosti

T Koeficijent ubrzane likvidnosti
T3 Koeficijent trenutne likvidnosti
Xy Gotovina prema prodaji

Tablica 1: Pokazatelji likvidnosti

Ts Koeficijent zaduzenosti

Zg Odnos duga i kapitala

x7 Koeficijent vlastitog financiranja
Ts Ukupni krediti prema imovini
T Ukupne obveze prema EBITDA

Tablica 2: Pokazatelji zaduzenosti
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Z1 Koeficijent obrta ukupne imovine
11 Koeficijent obrta dugotrajne imovine
T Koeficijent obrta kratkotrajne imovine
13 Trajanje naplate potrazivanja

14 Trajanje kreditiranja dobavljaca
i Prodaja prema obrtnom kapitalu

Tablica 3: Pokazatelji aktivnosti

T16 | Ekonomic¢nost ukupnog poslovanja

Tablica 4: Pokazatelji ekonomi¢nosti

T17 Neto rentabilnost imovine
18 Neto marza profita

Z19 Neto dobit prema prodaji
T2 Zadrzana dobit prema prodaji

Tablica 5: Pokazatelji profitabilnosti

To1 Je li poduzece dobro ili lose
Too Djelatnost poduzeca
To3 Zupanija

Tablica 6: Ostale varijable

Faktorska analiza zahtjeva samo numericke varijable, tako da se kategorijalne
varijable izbacuju iz ove primjene. Dakle, koriste se varijable od x5 do x9s.
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5.2 Matrica korelacije

Kao $to je ve¢ spomenuto u teorijskom dijelu, da bi koristili faktorsku analizu
najprije je potrebno analizirati povezanost medu varijablama. Pogledajmo ma-
tricu korelacije.

ObvezeEBITDA [
UkKreditiimovina | 1l
KoefVlastitogFinanciranja &
ProdajaObrtniKapital ol
GotovinaProdaja L] Corr
ZadrzanaDlmovina & 1.0
o NetoDobitProdaja w .
TrajanjeKreditiranjaDobavljaca 0 05
rajanJ%NdapIa}:?Potlrl%zwatm{a B
nosDugalKapitala 0.0
KoefObrtaKratkotra%nelmgvine 2 i H BN
KoefObrtaDugotrajnelmovine [ .,0_5

KoefObrtaUkupnelmovine o
KoefTrenutneLikvidnosti m
KoefUbrzaneLikvidnosti -
KoefTekuceLikvidnosti [ [
NetoRentabilsnostimovine |l = N BN
EkonomicnostUkPoslovana l

Slika 2: Matrica korelacije medu varijablama

Veé iz matrice korelacije vidimo kako su koeficijenti likvidnosti povezani sto bi
nasluc¢ivalo na jedan faktor. Ostale varijable nisu previse korelirane, korelacije
su ve¢im dijelom oko 0 $to i nije u korist faktorskoj analizi.

Povezanost medu varijablama provjerit ¢emo i Kaiser-Mayer Olkinovom mje-
rom, pogledajmo KMO vrijednosti u sljedecoj tablici.
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Ekonomic¢nost ukupnog poslovanja 0.54
Neto rentabilnost Imovine 0.45
Koeficijent tekuée likvidnosti 0.72
Koeficijent ubrzane likvidnosti 0.66
Koeficijent trenutne likvidnosti 0.88
Koeficijent obrta ukupne imovine 0.59
Neto marza profita 0.45
Koeficijent obrta dugotrajne imovine 0.17
Koeficijent obrta kratkotrajne imovine 0.55
Odnos duga i kapitala 0.50
Trajanje naplate potrazivanja 0.49
Trajanje kreditiranja dobavljaca 0.41
Neto dobit i prodaja 0.43
Zadrzana imovina 0.78
Gotovina i prodaja 0.55

Prodaja obrtni kapital 0.34
Koeficijent vlastitog financiranja 0.77
Ukupni krediti prema imovini 0.97
Ukupne obveze prema EBITDA 0.49

Tablica 7: KMO vrijednosti

Ranije je spomenuto kako KMO vrijednosti trebaju biti veée od 0.50, vi-
dimo kako neke varijable imaju neprihvatljiv koeficijent, no mjera primjerenosti
uzorka iznosi 0.73 pa uzorak smatramo dobrim za provedbu faktorske analize.

Preostaje jos vidjeti p-vrijednost Barlettovog testa. Provodenjem testa do-
bivamo vrlo malu p-vrijednost 2.2 - 10710 i moZe se zakljuciti da je korelacijska
matrica statisticki znacajno razlic¢ita od jedini¢ne matrice. Odnosno, mozemo
primijeniti faktorsku analizu.
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5.3 Odabir broja faktora

Postoji nekoliko kriterija za odredivanje broja faktora, jedna od njih je Guttman-
Kaiserov kriterij koji odreduje broj faktora prema svojstvenoj vrijednosti ma-
trice korelacije. Svaka komponenta ¢ija svojstvena vrijednost vec¢a od jedan ce

se zadrzati. Pogledajmo u tablicu s pripadnim svojstvenim vrijednostima.

4.276384 2.942072 1.759498 1.432658e 1.090223
1.001717 1.000377 0.9993771 0.9979970 0.9864181
0.9256010 0.7581702 0.5656294 0.2036126 0.4782531
0.1010354 0.1772920

Tablica 8: Svojstvene vrijednosti matice korelacije

Vidi se kako je sedam svojstvenih vrijednosti veée od jedan, a njih tri jako
blizu jedan. Dakle, prema Guttman-Kaiserovom kriteriju imamo sedam fak-
tora. Maknu li se ova tri jako blizu jedinici dobije se ¢etiri faktora. Guttman-
Kaiserov kriterij ¢esto daje prevelik broj faktora, pa pogledajmo i druge metode
odredivanja broja faktora.

Metoda vezana uz prethodnu naziva se Catellov scree plot, jednostavna me-
toda koja graficki prikazuje svojstvene vrijednosti na osi ordinata i broj faktora
na osi apcisa.

Scree plot
I
< -
%m |
5
:g
s
2 & A .
g \
&~ =
.
.
~
o - ¢-0—0-—0-0-0-0-0—0_,_ _
T T !
5 10 15

Broj faktora

Slika 3: Cattelov scree test

Slika prikazuje kako su dvije komponente vece od jedan te je jedna vrlo blizu
jedan. Zakljuc¢ujemo da bi imali dva ili tri faktora.

Slijedi paralelna analiza. Paralelnom analizom usporeduju se svojstvene vri-
jednosti sa svojstvenim vrijednostima dobivenih na osnovu sluc¢ajnih podataka,
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odnosno ocekivanih sluc¢ajnih vrijednosti. Prema ovom kriteriju dobiva se Sest
faktora sto se vidi na Slici 5.

Paralelna analiza
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Slika 4: Graficki prikaz paralelne analize

Ranije je spomenuta metoda glavnih komponenata. Pogledajmo Tablicu 9 koja
nam prikazuje prvih deset glavnih komponenata.

Bl P2 P3. P4 P5
Standardna devijacija 2.0679419 1.7152470 1.32646065 1.19693704 1.04413746
Proporcija varijance 0.2250728 0.1548459 0.09260515 0.07540307 0.05738016
Kumulativna proporcija 0.2250728 0.3799187 0.47252387 0.54792694 0.60530710
P6 P7 P8 P9 P10
Standardna devijacija 1.00085827 1.00018847 0.9996885 0.99899799 0.99318584
Proporcija varijance 0.05272196 0.05265142 0.0525988 0.05252616 0.05191674
Kumulativna proporcija 0.65802906 0.71068048 0.7632793 0.81580544 0.86772218

Tablica 9: Proporcije glavnih komponenti

U tablici se vidi prvih deset varijabli te njihove standardne devijacije, propor-
cije varijance i kumulativna proporcija. Kada bi se birao broj faktora prema
metodi glavnih komponenata, zakljuc¢uje se da bi trebalo biti sedam faktora.
Drugi redak tablice govori koliki je postotak objasnjenosti ukupne varijacije
podataka. Tako se vidi da prva glavna komponenta objasnjava 22.51% ukupne
varijacije podataka, druga objasnjava 15.48% i tako dalje. Sve glavne kompo-

nente objasnjava 100% varijacije podataka. Kako to izgleda graficki, vidi se na
Slici 6.
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Svojstvene vrijednosti
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Slika 5: Proporcije varijanci glavnih komponenata

Graficki prikazi na Slici 6 prikazuju kako prve dvije komponente imaju visoku
varijancu te po¢nu padati od tre¢e komponente. Slika 7 usporeduje prethodne
dvije metode scree testom.
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Slika 6: Scree test, usporedba metode glavnih komponenata i Guttman-Kaiserovog kriterija

Moze se uociti da broj faktora moze biti od dva faktora do sedam. Ranije je
spomenut cilj faktorske analize, odnosno zeli se pronac¢i manji broj faktora koji
opisuju $to veci dio varijabilnosti. Uocava se redom: dva faktora objasnjavaju
37.3% varijabilnosti bez preklapanja koeficijenata. Drugim rije¢ima, svaki ko-
eficijent pripada to¢no jednoj varijabli, a ta varijabla to¢no jednom faktoru. Tri
faktora objasnjavaju 42.4% varijabilnosti s istim koeficijentima u dvije varija-
ble. Kod cetiri faktora varijabilnost iznosi 50.2%, no jedna varijabla ponavlja se
u tri faktora. Faktorska analiza koriStenjem pet, Sest i sedam varijabli ne daje
rezultat. Tako se s Cetiri faktora opisuje veca varijabilnost, faktorska analiza s
tri faktora jednoznacno je odredena. U nastavku ¢e se vidjeti faktorska analiza
s tri faktora.
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5.4 Opis faktora

U poglavlju 3.3 spomenute su rotacije faktorskih koeficijenata koje se rade radi
lakse interpretacije. Jedna od najcesc¢ih je varimax rotacija [8] iskoristena u
ovom radu. Nakon varimax rotacije svaka izvorna varijabla tezi biti povezana s
jednim, ili manjim brojem faktora. Dakle, u rezultatu se dobiju visoki faktorski
koeficijenti za manji broj istaknutih varijabli te niske faktorske koeficijente za
ostatak varijabli te nam tako olakSava interpretaciju. Uz varimax rotaciju i
pretpostavku da imamo tri faktora provodimo faktorsku analizu.

Dobiveni su sljedeéi faktori:

FAKTOR 1
Koeficijent zaduzenosti 0.989
Zadrzana dobit prema prodaju -0.998
Ukupni krediti i imovina 0.987

Tablica 10: Faktor 1 i pripadni faktorski koeficijenti

FAKTOR 2
Koeficijent tekuce likvidnosti 0.957
Koeficijent ubrzane likvidnosti -0.207
Koeficijent trenutne likvidnosti -0.281

Tablica 11: Faktor 2 i pripadni faktorski koeficijenti

FAKTOR 3
Neto rentabilnost imovine 0.957
Koeficijent obrta ukupne imovine -0.207
Koeficijent obrta kratkotrajne imovine -0.281

Tablica 12: Faktor 3 i pripadni faktorski koeficijenti

Ova tri faktora objasnjavaju 42.4% ukupne varijance.

Prvi faktor orijentiran je na imovinu, financiranje i profit. Govori kako po-
duzece financira svoju imovinu, koliko se financira iz tudih izvora te u kojoj
mjeri poduzece vraca ulozen kapital. Drugi je faktor likvidnost poduzeca. Taj
je faktor logi¢an, naslucen jos iz matrice kovarijanci. Treci faktor orijentiran
je na imovinu i obrtaje, a opisuje kakva je cirkulacija imovine u poslovnom
procesu.

25



Koristeéi se faktorskom analizom i dobivenim rezultatima identificirat ¢e se
predstavnika faktora.

5.5 Model skoriranja logistickom regresijom

Nakon odabira faktora, napravit ¢e se model skoriranja kako bi se procijenila
vjerojatnost insolventnosti pri ¢emu se kao procesiranje koristila faktorska ana-
liza. Model skoriranja u radu napravljen je metodom logisticke regresije. Po-
pularna i ¢esta metoda za klasifikaciju jedinice za dani set nezavisnih varijabli
koje mogu biti numericke ili kategorijalne.

Ova metoda modeliranja jednostavna je za primjenu, daje dobre rezultate, koji
su razumljivi i lako se mogu interpretirati, te pretpostavke za njenu primjenu
nije tesko zadovoljiti. Jedna od pretpostavke je zavisna varijabla 0 — 1, od-
nosno sluc¢ajna varijabla koja poprima samo dvije vrijednosti. U ovom radu
to je varijabla Dobar Los koja poprima vrijednost 1 za poduzeca koja kasne s
placanjem, u nastavku losa poduzeca, te vrijednosti 0 ako poduzece ne kasni s
placanjem, dobra poduzeca.

Nadalje, podaci za svaku jedinicu moraju biti prikupljeni neovisno, kako model
ne bi sadrzavao multikolinearnost te da imamo velik uzorak. Ranije je spome-
nuto kako skup sadrzi 6414 podataka poduzeca razli¢itih djelatnosti. Dakle,
veliki uzorak i nezavisnost su zadovoljeni, preostaje joS pretpostavka o multi-
kolinearnosti.

Uzorak ¢ini jednak broj dobrih i loSih poduzec¢a, to¢nije njih 3207.
Kod odabira modela mora se vidjeti ima li uopée smisla napraviti takav model.
Isprobavajuci vise proizvoljnih modela, odabran je model koji zadrzava po-
kazatelje zaduzenosti, likvidnosti i profitabilnosti, a zadovoljava pretpostavke
logisticke regresije. Scoring model napravljen je od cetiri varijable:

e Koeficijent zaduzenosti

e Koeficijent tekuce likvidnosti
e Neto rentabilnost imovine

e Gotovina prema prodaji.

Ispitat ¢emo problem multikolinearnost koristeéi faktor inflacije varijance (eng.
Variance Inflation Factor). Za varijable s VIF vrijednosti manjom od pet za-
klju¢ujemo da nisu medusobno kolinearne.
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Koeficijent zaduzenosti 1.081027
Koeficijent tekuce likvidnosti 1.000006
Neto rentabilnost imovine 1.081026
Gotovina prema prodaji 1.000005

Tablica 13: Multikolinearnost

Promotri li se tablica multikolinearnosti, vidi se kako nema izrazena problema
multikolinearnosti, dakle odabrane varijable mogu ¢initi jedan model.

Sljedeca tablica prikazuje regresijske koeficijente.

Estimate Std. Error z-value Pr(>|Z))
(Intercept) -0.007252 0.02508 -0.289 0.772
Koeficijent zaduzenosti 0.0005915 0.0002621 2.257 0.024
Koeficijent tekucée likvidnosti -0.000001856 0.000002936 -0.632 0.527
Neto rentabilnost imovine -0.00000004707 0.00000005522 -0.853 0.394
Gotovina prema prodaji 0.000009608 0.00002293 0.419 0.675

Tablica 14: Regresijski koeficijenti

Iz Tablice 14 moze se vidjeti ako se koeficijent zaduzenosti poveca za jedan,
logaritam Sansi da poduzece postane lose povecava se za 0.0005915. Dobiven
je logican slijed, odnosno, sto je ve¢i odnos duga i imovine, povecava se i fi-
nancijski rizik od nevrac¢anja dugova. Poduzece koje u prevelikoj mjeri koristi
zaduzivanje kao oblik financiranja, s vremenom nece biti u moguénosti podmi-
rivati potrazivanja. Drugim rije¢ima, poduzece ¢e postati loSe.

Povec¢anjem koeficijenta tekuce likvidnosti za jedan, smanjuje se logaritam Sansi
da poduzece postane lose. Ponovno se dobije razumljiv slijed. Poduzece, koje
poveca sposobnost vra¢anja kratkoro¢nih obveza, postaje stabilnije te se sma-
njuje mogucénost da postane lose. Nadalje, koeficijent uz varijablu neto ren-
tabilnost imovine negativan je, Sto znaci da se jedini¢nim povecanjem neto
rentabilnosti imovine smanjuje Sansa da poduzece postane lose. Neto rentabil-
nost imovine omjer je dobitka i imovine. Povecanje tog koeficijenta znacilo bi i
povecanje dobiti. Rastom dobiti moze se zakljuciti da poduzece dobro posluje,
a dobrim poslovanjem poduzece neée imati problema pri vra¢anju kredita. Zad-
nja je varijabla gotovina prema prodaji ¢ijim se jedini¢nim povecanjem povecava
sansa da poduzece postane lose. Gotovina prema prodaji omjer je gotovine i
prihoda od prodaje. Povecanje tog omjera moze se protumaciti da poduzece
zadrzava vise gotovine nego Sto zaradi od prodaje, a tada ima problem s pro-
fitabilnos¢u. S druge strane, mozda poduzece skladisti gotovinu jer ne zna u
sto bi ulozilo. Ponekad poduzeéa s visokim omjerom gotovine prema prodaji
sakupljaju novac kao mjeru predostroznosti zbog nemogucénosti vanjskog finan-
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ciranja ili kredita. Dakle, visok omjer gotovine prema prodaji moze znaciti da
poduzecée nema profit, da se suocava s financijskim poteskoc¢ama ili ima ogra-
ni¢en pristup kapitalu. Sve nabrojeno ¢ini ga osjetljivim na insolventnost te
poduzece postaje lose.

5.6 Kvantitativna validacija modela skoriranja

Nakon izgradnje modela, potrebno ga je i validirati razli¢itim kvantitativnim
metodama. U nastavku ¢emo pogledati preciznost klasifikacije modela kroz
Kolmogorov—Smirnov statistiku (KS), matricu konfuzije, ROC krivulju, greska
tipa 1, greska tipa 2 i GINI koeficijent.

Cut-off vrijednost u modelu postavljen je na 0.50181 pri ¢emu poduzeca s
vrijednoséu manjom od 0.50181 procjenjujemo kao dobra (0), dok se poduzeca
s dodijeljenom vrijednoséu veéom od 0.50181 procjenjuju kao loga (1).

Kolmogorov-Smirnov statistika (KS) oznac¢ava maksimalnu apsolutnu vrijed-
nost, a radi se tako da se napravi apsolutna razlika kumulativa dobrih i ku-
mulativa logih. Sto je ta razlika veca, to model bolje diskriminira dobre i loge.
Prema vrijednosti KS statistike zakljucuje se koliko je model dobar na sljedeci
nacin [13]:

e KS < 20: model vjerojatno nece raditi

e 20 - 40: osrednji model

e 41 - 50: dobar model

e 51 - 60: jako dobar model

e 61 - 75: odlican model

e KS > 75: model predobar da bi bio istinit

Sljedeca slika prikazuje kumulativne frekvencije dobrih i logih poduzeéa pri
¢emu crvena linija predstavlja kumulativne frekvencije dobrih, a plava linija ku-
mulativne frekvencije losih poduzeca. Sto je udaljenost medu grafovima veca,
bolja je kakvoca modela.
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Slika 7: Distribucija dobrih i losih poduzeca

Kumulativna frekvencija losih raste brze od kumulativne frekvencije dobrih
zato Sto je viSe losih pronadeno medu niskim vrijednostima skorova. Mozemo
zakljuc¢iti da model dobro klasificira dobre i loSe klijente. Vrijednost KS sta-
tistike u ovom modelu iznosi 35.55%, odnosno prema prethodnim kriterijima
rekli bismo da model radi osrednje.

Matrica konfuzije (eng. confusion matriz) sastoji se od Cetiri mjere, a po-
kazuje broj poduzeca koja su ispravno ili ne ispravno klasificirana.

predvidanja
stvarno losi dobri
losi TP FP
dobri FN TN

Tablica 15: Opcenita matrica konfuzije

Tablica 15 prikazuje matricu konfuzije. Potrebno je razumjeti ¢etiri kategorije.
Prva je istinito pozitivan (eng. true positive, TP) - broj poduzeca koja su
se pokazala kao dobra, a stvarno i jesu dobra. Istinito negativna (eng. true
negative, TN ), poduzeca koja su klasificirana kao losa i takva stvarno i jesu.
Osim istinitih vrijednosti postoje i greske. Ako je predvideno da ¢e poduzece
biti dobro, a zapravo nije, nazivamo lazno pozitivno (eng. false positive, FP).
Na kraju, lazno negativno (eng. false negative, FN), kada je predvideno da ¢e
poduzece biti loSe, a zapravo nije. Na temelju vrijednosti iz matrice konfuzije
mogu se izracunati neke korisne mjere koje pomazu pri kakvocéi modela.
Postotak uspjesne klasifikacije mjeri se kroz:

e total hit rate - omjer ukupnog broja poduzeca ispravno klasificiranih i
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ukupnog broja poduzeca

e good hit rate - omjer dobrih poduzeca ispravno klasificiranih i stvarno
dobrih poduzeca

e bad hit rate - omjer losih poduzeca ispravno klasificiranih i stvarno losih
poduzeca

Greska tipa 1 je vjerojatnost odobravanja kredita loSem poduzecu i oznacava
se s a, a greska tipa 2 je vjerojatnost ne odobravanja kredita dobrom podu-
zecéu 1 oznacava se s . Banke i druge kreditne institucije vise obrac¢aju paznju
na gresku tipa 1 jer je ona povezana s gubitkom, dok je greska tipa 2 pove-
zana s propustenom mogucénoséu za dobitkom. « i § se procjenjuju kao omjeri
elemenata iz matrice konfuzije.

~FP g FN
C*TTPprFP" T FN+TN

a je omjer onih koji su predikcijom dobri, a zapravo su losi i ukupnog broja
losih poduzeca, dok je S omjer onih koji su predikcijom losi, a zapravo su dobri
i ukupnog broja dobrih poduzeca.

Pogledajmo kako to izgleda na podacima.

predvidanja
stvarno losi dobri
losi 2004 1203
dobri 874 2333

Tablica 16: Matrica konfuzije

Od ukupno 3207 dobrih poduzeéa, model je njih 2004 to¢no procijenio kao do-
bra, a 1203 pogresno kao losa. 2333 dobrih poduzeca svrstano je u dobre, a
njih 874 svrstano je u losa poduzeca.

Uz matricu konfuzije lako se izracuna postotak uspjesne klasifikacije.

total hit rate 66.67%
good hit rate 72.75%
bad hit rate 62.52%

Tablica 17: Postotak uspjesne klasifikacije

Dakle, iz Tablice 17 moZe se vidjeti da je od stvarno logih model pogodio 66.67%
logih i od stvarno dobih, model je pogodio 72.75% dobrih. Omjer logih podu-
zecCa ispravno klasificiranih i stvarno losih poduzeca, odnosno bad hit rate iznosi
62.52%.
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Greska tipa 1 iznosi 35.51%, a greska tipa 2 jednaka je 27.25%.

ROC krivulja (eng. Receiver Operating Characteristic curve) pokazuje nam
koliko dobro model klasificira dobra i losa poduzeca. Krivulja treba biti sto
konkavnija, ako je ona dijagonalna tada uopce ne razlikuje dobre i lose klijente.
Odnosno, za niske vrijednosti vjerojatnosti da ¢e poduzece biti lose treba puno
dobih i malo losih vrijednosti, a kod visokih vrijednosti vjerojatnosti da ¢e po-
duzece biti loSe, mnogo losih i malo dobrih. Slika 9 prikazuje ROC krivulju.

ROC krivulja
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Stvarno dobri procijenjeni kao dobri

0.0

T T T T T T
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Stvarno losi procijenjeni kao dobri

Slika 8: ROC krivulja

Prema ROC krivulju mozemo zakljuciti da model dobro klasificira dobra i losa
poduzec¢a. Ra¢unamo povrsinu ispod ROC krivulje koju nazivamo AUC (eng.
Area Under ROC curve). Kada je AUC=1, klasifikator to¢no razlikuje sva do-
bra i loSa poduzeca, no ako je AUC=0, tada sva losa poduzeca klasificira kao
dobra i sva dobra poduzeca kao loSa. Za vrijednost povrsine 0.5 klasifikator ne
razlikuje dobra i losa poduzecéa, odnosno pogada koje je poduzece dobro, a koje
loge. Sto je veca povrsina ispod krivulje, model je bolji.

AUC vrijednost na podacima iznosi 0.71, $to nije idealno, ali je prihvatljivo.
Preostaje izracunati GINI indeks, a racuna se po formuli (2-AUC) — 1, a po-
prima vrijednosti izmedu 0% i 100%. Gdje 0% ne razlikuje dobre i loge, a

100% savreno ih razlikuje, u ovom uzorku GINI indeks iznosi 41.62%, §to je
vrijednost prosjecnog skoriranog modela.
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6 Zakljucak

Tema diplomskog rada je primjena faktorske analize u kreditnom skoriranju.
Rad se sastoji od teorijskog i empirijskog dijela. U teorijskom dijelu rada objas-
njen je model faktorske analize, opisano je kreditno skoriranje te je dan pregled
prethodnih istrazivanja u kojima je koristena faktorska analiza u kreditnom
skoriranju. U empirijskom dijelu rada primijenjena je faktorska analiza na re-
prezentativnom uzorku malih i srednjih poduzeca u Republici Hrvatskoj u cilju
identificiranja varijabli odnosno financijskih omjera koji su vazni za opisivanje
financijskih karakteristika poduzeca. Nakon toga je napravljen model kreditnog
skoriranja upotrebom logisticke regresije Cija je svrha procjena insolventnosti
poduzeca. Dobiveni model je validiran primjenom standardnih testova, a re-
zultati su pokazali dobru kvalitetu modela. Kroz ovaj rad smo prikazali da se
faktorska analiza moze koristiti u postupku izrade modela kreditnog skoriranja
kako bi se identificirale klju¢ne varijable odnosno faktori znacajni za predikciju
insolventnosti poduzeca.
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Sazetak

Ovaj diplomski rad sadrzi dva dijela, najprije teorijski dio u kojem se objas-
njava faktorska analiza i kreditno skoriranje. Drugi je dio empirijski na kojem
se na reprezentativnom uzorku podataka malih i srednjih poduzeca u Republici
Hrvatskoj napravljena faktorska analiza. Opisano je kako pronaci broj faktora,
rotacija faktora te na kraju i sami faktori. Slijedi skorirani model dobiven na
podacima metodom logisticke regresije i kvantitativna validacija modela.

Kljuéne rijeci: faktorska analiza, kreditna sposobnost, kreditno skoriranje, lo-
gisticka regresija.



Summary

This thesis contains two parts: the largest theoretical part, which explains fac-
tor analysis and credit scoring and the empirical, in which a factor analysis on
a representative sample of data from small and medium-sized enterprises in the
Republic of Croatia was made. There are also described methods of finding the
number of factors, rotation of factors and finally the factors themselves. The
following is the scored model obtained from the data using the logistic regre-
ssion method and the qualitative validation of the model.

Keywords: factor analysis, creditworthiness, credit scoring, logistic regression.
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