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PREDGOVOR

Proucitev tematike s podrocja revizije, ki jo odraza naslov pricujo¢ega dela, ima svoj
poglavitni vzrok vsaj v enem preprostem objektivnem dejstvu, da lahko uporabnikom, tj.
veCinoma o0z. pogosto revizorjem, predstavljeno orodje/pripomocek zagotovi potrebno
in/ali dodatno informacijo, ki je potrebna pri revizorjevi odlocitvi glede vrste revizijskega
mnenja. Namen je torej zagotoviti: prvi¢, boljSo (kakovostnejSo) informacijsko podlago
revizorjem pri odlocanju oz. verifikaciji glede Zze odlocenega in pokazati, da obstaja neko
razmerje med posamezno vrsto revizijskega mnenja in izbrano kombinacijo kazalnikov. In
drugi¢, zagotoviti takSen model/pripomocek, ki bo uporabljiv v dejanski/realni situaciji.

Naslov naloge in v nalogi zastavljen problem pa niti ne razkriva interdisciplinarnosti
proucevanega podro¢ja. Konsistentno predstavljeni osnovni elementi revizije, posebej
analiticni postopki, tvorijo s predstavljeno metodologijo o klasifikaciji in merjenju
uspesnosti razvitih modelov le izhodis¢e za razvoj modela. Klju¢no pri razvoju modela
logisti¢ne regresije je seveda poznavanje vsebinskih, tj. teoreti¢nih, izhodiS¢ in na podlagi
slednjih v kombinaciji z empiri¢nim raziskovanjem razreSitev vprasanja, ali je mozno z
izbrano kombinacijo racunovodskih kazalnikov identificirati o0z. napovedati vrsto
revizijskega mnenja. Ugotovitve naloge pokazejo, da je slednje mozno, s ¢imer je potrjena
v vecini preteklih Studij implicitna predpostavka o mozni uporabi raunovodskih in
finan¢nih kazalnikov pri napovedi vrste revizijskega mnenja. Ker temelji model na tehniki
logisti¢ne regresije, predstavlja koncni izid modela verjetnost, da bo podjetje prejelo
modificirano vrsto revizijskega mnenja.

Vendar zaradi razliCnosti same poslovne in osebne narave posameznega subjekta,
kompleksnosti in dinamicnosti poslovnega okolja, predstavljen model pogosto ni
optimalen za uporabnika, saj se preference in/ali zahteve uporabnikov modela lahko moc¢no
razlikujejo. Ocenitev uspesnosti modela zato zahteva podrobnejSo obravnavo in posebno
pozornost, kajti posplositev, da je model pri razlicnih preferencah uporabnika modela
enako uspeSen, je zavajajoca in tudi napacna. Prilagoditev modela, kot je prikazano v
nalogi, je zato nujna/priporocljiva. Slednje sicer lahko zahteva, relativno gledano, le
nekoliko kompleksnejSo rabo/uporabo predstavljenega modela. Potrebna podatkovna
podlaga, tj. podatki, ki so potrebni pri dveh izmed moznih prilagoditev modela glede na
uporabnikove preference (tj. minimizacija Stevila napacno podeljenih mnenj pri uporabi
modela ali minimizacija povpre¢nih stroSkov napacno podeljenih mnenj gospodarskim
druZbam pri uporabi modela), je podana v nalogi.

Glede na prouceno SirSo preteklo literaturo z obravnavanega podrocja je dodana vrednost
pricujocega dela predvsem v drugem delu naloge, ki po vkljucitvi odlocCitvene analize (tj.
odlocitvenega procesa) in ob vpeljavi kompleksnejSih kriterijev uspe$nosti, ki realneje
pokazejo/prikazejo identifikacijsko/klasifikacijsko moc¢/zmoznost modela, pomembno
razSiri uporabnost kon¢nega modela in omogoci po optimizaciji modela uporabniku
najboljSo mozno uporabo/resitev glede na njegove preference. Ne glede na v nalogi
predstavljene probleme (npr. velja opozoriti, da na raziskavo vplivajo razpoloZzljivi oz.
dosegljivi podatki) ima predstavljen model, ki vkljuéuje 6 racunovodskih kazalnikov,
visoko generalizacijsko sposobnost in je tudi neobcutljiv na spremembe v predpostavljenih
pogojih/okolis¢inah.*

* Korespondenca z avtorjem mozna na naslov: Daniel Zdol$ek, Grobelno 124, 3231 Grobelno, Slovenija. Elektronski
naslov: Daniel.Zdolsek@Uni-mb.si, Daniel.Zdolsek@Siol.net in/ali Daniel.Zdolsek@Gmail.com.
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1 UVOD
1.1 Opredelitev podrocja in opis problema

Zunanji revizor po opravljeni reviziji v revizijskem porocilu poda mnenje o racunovodskih
izkazih, na katerega se veckrat opira §ir$a in ozja javnost. Investitorji na trgu kapitala so le
ena skupina izmed zainteresiranih udelezencev, ki jih zanima, katero vrsto mnenja bo
pridobilo podjetje', saj imajo v podjetju ali vloZen kapital ali pa ga nameravajo vloZiti.
Odlocitev zunanjega revizorja, katero vrsto mnenja bo podal, je odvisna od proucitve stanj,
procesov, poroc€il, informacij itd. podjetja, ki so predmet revidiranja, in njegove presoje, ali
je slednje prikazano na strokovno neoporeCen, tj. na resni¢en in poSten, nafin. Po
standardih se revizor lahko odlo¢i med pozitivnim (pritrdilnim; angl. Unqualified audit
opinion)” in ve& vrstami modificiranih mnenj (angl. Modified audit opinion), ki nakazujejo
neko deviacijo od normalnega stanja v podjetju; v kolikor se odlo¢i za modificirano
mnenje (vzrok je npr. negotovost, nesoglasja z upravo organizacije, vrsta in kakovost
revizijskih dokazov itd.), se nato na drugi stopnji odloCitvenega procesa glede na vrsto in
mo¢ deviacije opredeli ali bo podal mnenje s pridrzkom (angl. Qualified audit opinion) ali
negativno mnenje’.

Mednarodni revizijski standardi od revizorjev zahtevajo, da se v revizijskem postopku
presodijo podatki o organizaciji, ki so ve¢inoma vrednostne/kvantitativne (npr. podatki iz
izkazov itd.) in nevrednostne/kvalitativne oblike (npr. podatki o strategiji organizacije itd.),
in se na tej podlagi oblikuje mnenje. Standardi navajajo nekatere napotke, ki usmerjajo k
predvideni vrsti mnenja glede na ugotovljeno stanje v organizaciji, in mozne (analiticne)
postopke, vendar je odlocitev Se vedno v rokah revizorja, ki se sicer odlo¢a subjektivno in
na podlagi lastnih izkusenj*. Nekateri raziskovalci so za namen identificiranja organizacije,
katera naj bi si glede na izkazano stanje prisluzila modificirano obliko mnenja (t;.
katerokoli obliko modificiranega mnenja)’, razvili razli¢ne statistiéne modele z uporabo
razliénih regresijskih tehnik modeliranja, kot so npr. multipla diskriminantna analiza,
logisti¢na regresija itd. Enotnega mnenja, kateri razvit model je boljsi in bi bil vsesplosno
uporabljiv, med raziskovalci ni. Vzrok je v prednostih in slabostih posameznega modela.
Vecina teh modelov je razvita s pozitivistiénim pristopom, saj so raziskovalci pogosto
razvili model na podlagi empiri¢nih podatkov®; medtem ko so modeli, kjer bi bila v
ospredju predvsem teorija o reviziji, organizaciji, trgu ipd. zelo malo.

'V nalogi, ko govorimo o podaji mnenja revizorja gospodarski druzbi, ne razlikujemo med pojmoma druzba in podjetje
in uporabljamo pojem podjetje. Vendar opozarjamo, da s pravno-formalnega vidika je razlika in revizor izrazi mnenje o
ra¢unovodskih izkazih in letnem poro¢ilu druzbe. Vec o tem glej pod opombo stevilka 32.

2 Med pritrdilna mnenja po Mednarodnih revizijskih standardih (angl. I4S — International Auditing Standards)
pristevamo tudi pritrdilno mnenje, ki vsebuje zadeve, ki ne vplivajo na revizijsko mnenje. Tak$no pozitivno mnenje
vsebuje pojasnjevalni odstavek, ki opozori na kaksno zadevo (angl. Emphasis of matter), ki pa ne vpliva na spremembo
revizijskega mnenja. Ve¢ o tem v poglavju 2.1.2 Vrste revizijskih poro¢il.

3 Pod negativno mnenje pristevamo zavrnitev mnenja (angl. Disclaimer of opinion) in odklonitev mnenja (angl. Adverse
opinion). Ve€ o tem v poglavju 2.1.2 Vrste revizijskih poro¢il.

* Ragunovodski izkazi podjetja naj bi predstavljali resni¢no in posteno sliko podjetja, vendar je dejstvo, da zunanji
revizor z moznim vpogledom v celotno dokumentacijo podjetja lahko vidi ve¢ kot zunanji opazovalec (analitik) izkazov
podjetja. S tem ostaja odprta moznost, da lahko revizor poda mnenje, ki glede na prikazano stanje v izkazih ni
pri¢akovano s strani zunanjega analitika.

> Velja tudi obratno, da se lahko s tak$nimi modeli identificira organizacijo, ki bo prejela pozitivno (nemodificirano)
mnenje.

8 Izbor potencialnih spremenljivk se je vetinoma izvrsil na podlagi intuicije, popularnosti preteklih $tudij in predikcijske
uspesnosti spremenljivk/modelov v preteklih Studijah. Ve¢ o tem v poglavju 2.5 Modeli za identificiranje vrste
revizijskega mnenja.



Identifikacijska oz. predikcijska mo¢ konstruiranega modela (za identifikacijo oz. napoved
podjetij, ki (naj) prejmejo modificirano vrsto mnenja) je odvisna (predvsem) od
uporabljenih spremenljivk v modelu. Z uporabo razlicnih kombinacij vhodnih
spremenljivk so avtorji svojih modelov osamili nekatere kljuéne spremenljivke (vecinoma
so to vrednostni/kvantitativni racunovodski kazalniki), katerim je pripisana vecja
pomembnost in vecja pozornost v konstruiranem modelu. Klju¢, po katerem so se
raziskovalci odlocali, je razlicen, in sicer od uporabe ugotovitev preteklih Studij (npr.
Altman (1968), Beaver (1966)), logike organizacijskega ipd. poslovanja, zmozZnosti
statisticnih metod do naklju¢nih izborov spremenljivk. V vecini teh Studij pa ni
opredeljeno, ampak se implicitno predpostavlja, da je mozno uporabiti racunovodske
(finan¢ne) kazalnike’ in da imajo ti npr. izpovedno mo& pri konstruiranju modela za
identifikacijo vrste revizijskega mnenja.

Vecina raziskovalcev je pri razvoju modelov imela za cilj (in s tem uporabnost osnovanega
modela) identifikacijo podjetja, ki bo prejelo pozitivno mnenje, ali podjetja, ki bo prejelo
modificirano mnenje. Kot glavno merilo so vefinoma uporabili odstotek pravilno
razvrS¢enih organizacij v skupino organizacij s pozitivnimi mnenji ali skupino organizacij
z modificirani mnenji. UspeSnost modelov je zelo razli¢na — po Studijah variira od 60 pa
tudi tja do 90 odstotne zmoznosti pravilne klasifikacije podjetij*. Vendar glede na
usmerjenost 0z. namenjeno uporabnost modela to ni vedno najboljSe merilo. Pogosto
namre¢ relativni stroski med napakama tipa 1 in 2° niso enaki in, hipoteti¢no gledano, ob
uporabi modela lahko npr. pri napravljeni napaki tipa 2 (tj. podjetju, ki dejansko prejme
modificirano mnenje, pripisSe model nemodificirano/pozitivno mnenje) revizor utrpi vecjo
Skodo kot ob napaki tipa 1 (tj. podjetju, ki dejansko prejme nemodificirano mnenje, model
pripise modificirano mnenje) . Pri¢akovanja/zelje revizorja (uporabnika modela) so
posledi¢no lahko usmerjene v minimizacijo moznih napacnih klasifikacij (napak tipa 1 in
2) in ne vedno v minimizacijo celotnih povpre¢nih stroskov.

1.2 Namen, cilji in osnovne trditve

Namen diplomskega dela je konstruirati model z uporabo obicajnih o0z. sploSnih
racunovodskih kazalnikov in logisti¢ne regresije, ki bo omogocal identifikacijo vrste
revizijskega mnenja. Zunanja revizija je namre¢ kompleksen proces in s pomocjo tako
konstruiranega modela, osnovanega na javno dostopnih podatkih, je mozno dolociti in
razloziti vzrok, zakaj neko podjetje prejme modificirano mnenje (vsebinska uporabnost
modela). Zunanji revizor pa lahko model uporabi kot pripomocek pri usmeritvi v
pripravljalni fazi revidiranja (npr. za dolocitev potrebnih resursov, obcutljivih podrocij

7 Ker se finanéni (angl. financial ratios) in raunovodski kazalniki (angl. accounting ratios) delno prekrivajo v nalogi ne
razlikujemo posebej finanénih in raéunovodskih kazalnikov, vendar kot navaja Turk (2002, 123 in 615) razlika med
obema vrstama kazalnikov je, in sicer se finan¢ni kazalniki uporabljajo pri odlocanju na podro¢ju financ in se delno
prekrivajo tudi z raCunovodskimi kazalniki, ki jih Turk opredeli kot kazalnike, ki temeljijo na racunovodskih podatkih. V
nalogi predstavljajo izhodisce ra¢unovodski izkazi/podatki druzb, zato govorimo o rac¢unovodskih kazalnikih.

8 Variacije je moZno razloziti z uporabo razliénih velikosti vzorcev, njihove razliéne sestave, testiranja v razli¢nih
obdobjih, uporabe razli¢nih kazalnikov ipd.

? Napaka tipa 1 je, ko podjetje, ki bi moralo prejeti pozitivno mnenje, zaradi napake pridobi modificirano mnenje; napaka
tipa 2 je, ko podjetje, ki bi moralo dobiti modificirano mnenje, pridobi pozitivno mnenje. Ve¢ o napakah in pripadajocih
stroskih v poglavju 3.2.1.2 Napaka tipa 1 in 2 in stroski napravljenih napak.

19 Absolutni strogki so tezko merljivi, enako velja za relativne stroske, ki so znani le revizorjem samim oz. njihovim
revizijskim hisam. Stroski se kazejo v obliki moznih tozb s strani strank, tudi javnosti, ob izgubah strank ipd. Ve¢ o
stroskih v poglavju 3.2.1.2 Napaka tipa 1 in 2 in stroski napravljenih napak.



ipd.) ali pri verifikaciji Ze sprejete odloCitve glede vrste podanega mnenja (prakticna
uporabnost modela).

Cilji naloge, s katerimi Zelimo zadostiti predstavljenemu namenu, so:

1. Prikazati pomen oz. vlogo analiticnih postopkov in modelov za identifikacijo
(napoved) vrste revizijskega mnenja v zunanji reviziji.

2. Konstruirati model na vzorcu podjetij iz podatkovne baze F.AM.E."' in vanj
vkljuciti rac¢unovodske kazalnike, ki so v nekaterih preteklih raziskavah pogosto
uporabljeni in ki imajo osnovo tudi v teoreti¢ni razlagi (tj. vkljuceni so na podlagi
nekega preteklega teoreticnega temeljnega znanja).

3. S pomocjo izbranih kriterijev za ocenjevanje modela ugotoviti uspesnost in
ustreznost modela — tj. poizkusiti opredeliti, kakSna je identifikacijska zmoznost
modela (angl. performance), zmoznost posplositve modela (angl. generalizability)
in kak$na stabilnost modela (angl. robustness) — in na podlagi izidov, Ce je
potrebno, prilagoditi (kalibrirati) model, da bo omogocil optimalno uspesnost glede
na izbrane uspesnostne kriterije.

Z obravnavo zastavljene problematike zelimo potrditi naslednje trditve:

1. Z razvojem modela ugotoviti, da obstaja med klasi¢nimi racunovodskimi kazalniki
in razliénimi vrstami revizijskih mnenj povezava oz. da na katerokoli vrsto
revizijskega mnenja vplivajo raunovodski kazalniki'?.

2. Z razvojem modela s pomocjo logisticne regresije lahko izmed SirSega nabora
razliénih spremenljivk z razli¢nih podroc€ij poslovanja identificiramo oz. doloc¢imo
07j1 nabor spremenljivk (racunovodskih kazalnikov), ki omogocijo identifikacijo
predvidene vrste revizijskega mnenja.

1.3 Predpostavke in omejitve raziskave

V nalogi uporabimo ve¢ razli¢nih metodologij in Sele njihova kombinacija omogoci

formiranje sklepne misli/zakljucka. Za vsako izmed izbranih metod veljajo specifi¢ne

predpostavke ter omejitve, ki so sproti predstavljene pri predstavitvi posamezne metode. V

empiricnem delu naloge je za konstruiranje, ocenjevanje parametrov modela in ostalih

izidov uporabljena logisticna regresija, katere predpostavke predstavljamo v poglavju 3.1.2

Uporaba logisticne regresije pri problemu klasifikacije. Poleg teh predpostavk se dodatno

predpostavljamo, da:

- ima posamezen ra¢unovodski kazalnik informacijsko vsebino, ki predstavlja dolo¢en
vidik podjetniskega stanja in/ali uspesnosti;

- da so podana mnenja revizorjev pravilna in da pri revizorjih ni prislo do trade-off
odlocitev, kjer so se npr. revizorji po ugotovljenih izpolnjenih kriterijih za
modificirano mnenje vseeno odlocili za podelitev pritrdilnega mnenja (tj. ni krSeno
nacelo neodvisnosti in nepristranskosti);

- se v prouc¢evanem obdobju standardi, zakonodaja in ostali napotki za revidiranje z
vsebinskega vidika niso spremenili v takSnem obsegu, da bi spremembe vplivale na
druga¢no modifikacijo vrste revizijskega mnenja v istem prou¢evanem obdobju;

" Gre za podatkovno bazo (F.AM.E. — Financial Analysis Made Easy), ki vkljuGuje okoli 2,5 milijona javnih in
privatnih podjetij iz Velike Britanije in Irske.

2 Gre za razreSevanje vpraanja, ali je mozno iz radunovodskih kazalnikov — tj. ve¢inoma samo podatkov iz
raéunovodskih izkazov — ugotoviti, katero vrsto revizijskega mnenja bo neko podjetje dobilo. Revizija je namre¢ tudi
subjektiven proces, saj se v kon¢ni fazi odlo¢a revizor sam in ni nujno, da izkazi podjetja izrazajo sliko, ki jo vidi zunanji
revizor po opravljeni reviziji. Glej tudi opombo pod stevilko 4.



- so pridobljeni podatki iz podatkovne baze F.A.M.E. verodostojni (tj. podatki iz
radunovodskih izkazov so preverljivi) ter da je izbrani vzorec podjetij dovolj
reprezentativen, da je raziskava sploh smiselna in da je mozno konstruirani model
preveriti;

- je v raziskavi uporabljena ustrezna metodologija ter da so za njeno uporabo izpolnjene
vse potrebne predpostavke; identicno predpostavljamo za uporabljena orodja ter da so
ta uporabljena na pravilen nacin, s ¢imer se zagotovijo zanesljivi in objektivni rezultati
raziskave.

Proucevano podrocje v nalogi je podroc¢je zunanje revizije. Zaradi omejene razpolozljivosti
podatkov — tj. za ve€ino podjetij v vzorcu nam niso dosegljiva celotna revizijska porocila,
kar bi omogocilo natan¢no identifikacijo vzroka (ne)modifikacije mnenja, se omejujemo le
na proucevanje odloCitve podaje revizorja med pritrdilnim (nemodificiranim) in
modificiranim mnenjem. Ker je namen naloge razvoj pripomocka/modela, ki naj bi bil v
pomo¢ predvsem revizorjem, je v nalogi predstavljena problematika predvsem s
perspektive/vidika revizorja.

1.4 Metode raziskovanja

Raziskava je poslovna in stati¢na. Pri opredelitvi tematike in pojmov s podro¢ja revidiranja
(2. poglavje) in pojmov ter v nalogi uporabljene metodologije (3. poglavje) je uporabljen
deskriptivni nacin raziskovanja. Uporabljene so tehnike deskripcije, komparacije in
kompilacije. Pri obdelavi podatkov, sestavi vzorcev, konstrukciji modela (4. poglavje) in
izvedbi analize kazalnikov in posameznega modela ter analize obcutljivosti (5. poglavje) je
uporabljen analiti¢ni nacin raziskovanja (tj. indukcija kot tudi dedukcija v zaCetnih fazah
sklepanja).

Osnovni podatki o metodologiji in s podro¢ja revidiranja so bili pridobljeni v osnovni
literaturi; podrobnejsi podatki pa v izbranih strokovnih in znanstvenih ¢lankih. Gradivo za
nalogo je bilo pridobljeno v razli¢nih knjiznicah po Sloveniji, na internetu in po dosegljivih
on-line bazah podatkov. Podatki o podjetjih so bili pridobljeni v specializirani podatkovni
bazi F.AM.E.

13 Podatki so preverljivi, & dva ali ve¢ posameznikov pri neodvisnem delovanju podata enak zakljuéek po opravljenem
preverjanju o podatkih.



2  MNENJE REVIZORJA IN IDENTIFIKACIJSKI MODELI
2.1 Osnovne znacilnosti zunanje revizije

Revizija radunovodskih izkazov (angl. Financial Statement Audit)' je opravilo posebnih
gospodarskih strokovnjakov — tj. pooblas¢enih revizorjev in/ali revizorjev — ki po narocilu
lastnikov druzbe, vrhovnega poslovodstva druzbe ali drugih zainteresiranih oseb
preizkusajo in ocenjujejo pravilnost in resnicnost postopkov, stanj in drugih dejstev v
racunovodskih izkazih druzb in drugih poslovnih oseb (Koletnik 2005, 169; IFAC 2005,
200 in 207). Pod taksno definicijo revizije izkazov se dejansko skriva veliko razlicnih
aktivnosti, ki zahtevajo sistematiCen proces objektivnega zbiranja in ocenjevanja
pridobljenih dokazov o ekonomskih dejavnostih in dogodkih, da bi lahko podali mnenje o
racunovodskih izkazih oz. zagotovilo o tem, da so izkazi v vseh pogledih pripravljeni
skladno z moznim ra¢unovodskim okvirom poro¢anja'® (IFAC 2005, 207).

Neizogibnost revizije izkazov druzb'® je mozno iskati v dejstvu, da je revizija letnih
poro€il druzb in s tem racunovodskih izkazov, dodatnih razkritij k izkazom in dela
poslovnega porocila, ki se navezuje na izkaze in dodatna razkritja druzb, pomembna pri
delovanju nacionalnih in globalnih finan¢nih trgov. Stabilnost in transparentnost na
finan¢nih trgih (in nasploh pri poslovanju med podjetji) sta namre¢ le dve pomembni
komponenti, ki sta v interesu drzave in udeleZencev na trgu. Problemi — tj. finan¢ne
prevare, poneverbe izkazov itd. — v zadnjih dveh desetletjih na podro¢ju poslovanja
podjetij ter podrocju revizije so izpostavili nekatere probleme samega revizijskega procesa.

2.1.1 Namen in vloga revizijskega porocila

Dejstvo je, da veliko deleznikov (npr. lastniki, investitorji, posojilodajalci itd.), ki so tako
ali drugace povezani s finan¢nim trgom in specificnim subjektom na njem, zanima
natanénost in objektivnost finanénega poslovanja in uspeha druzbe'’. Revizorji'®, kot
neodvisni in objektivni subjekti, so postavljeni v polozaj, kjer nadzorujejo in kontrolirajo
procese v druzbah (Koskivaara 2004, 191). Revizija predstavlja obliko zunanjega nadzora
v druzbi in s tem zagotavlja zascito interesov udeleZencev finan¢nega trga pred napac¢nimi

14 Kot sinonim za izraz 'revizija ra¢unovodskih izkazov' se uporablja tudi izraz 'zunanja gospodarska revizija' in/ali izraz
'revizija letnega porocila'. Dejansko je pri reviziji raGunovodskih izkazov hkrati opravljena tudi revizija letnega porocila
gospodarske druzbe, dodatnih razkritij k ra¢unovodskim izkazom ter del poslovnega poroéila, ki se navezuje na
racunovodske izkaze in dodatna razkritja druzbe.

'S Mednarodni standardi revizije (odslej MSRev) so podvrzeni podobno kot Mednarodni standardi radunovodskega
porocanja (odslej MSRP) nenehnim izboljSavam in posodobitvam. Razvoj MSRP-jev in njihova uporaba v Evropski uniji
je povzrodila vecje spremembe tudi pri Mednarodnih standardih revidiranja. V nalogi bodo ze nakazane spremembe in
upostevani prenovljeni standardi, ki so Ze sprejeti in so ali pa Se bodo stopili kmalu v prakti¢no uporabo.

!¢ Revizija ra¢unovodskih izkazov/letnih poro¢il gospodarskih druzb je neizogibna po veéini nacionalnih zakonodaj, ki
predpisejo obvezno revizijo racunovodskih izkazov za druzbe, ki so klasificirane po velikosti kot velike ali srednje ali s
katerih vrednostnimi papirji se trguje na organiziranem trgu.

'7 Udelezenci elijo imeti stalen ali vsaj ob&asen vpogled v poloZaj in uspeh gospodarske druzbe. Pri tem mislimo na
stanja in spremembe sredstev ter virov sredstev in na poslovno in finan¢no uspesnost (Koletnik 2005, 205). Zaradi obilice
poslovnih dogodkov so interesentom potrebna redna letna porocila.

'8 Pooblaseni oz. zunanji revizor je oseba, ki ni vkljutena v poslovne procesa in/ali stanja, ki so predmet revidiranja.
Zaradi zahteve po kvalitetno opravljeni storitvi, kar je bistveno pri zagotavljanju zaupanja in verodostojnosti pri razli¢nih
strankah, nadzornikih in javnosti, mora revizor delovati v skladu s strokovnimi in poklicnoeti¢énimi naceli in standardi
(Boynton in drugi 2001, 28-35), kot so npr. (i) pravila posamezne drzave (vefinoma so pravila zapisana v razli¢nih
nacionalnih zakonih); (ii) pravila stroke (npr. revizijska nacela Mednarodnega zdruzenja racunovodij (IFAC),
Mednarodni standardi revidiranja, Mednarodna stali$¢a o revidiranju ipd.) in (iii) interna pravila revizijske druzbe in
kakrsnokoli dodatno izpopolnjevanje revizorjev itd.



in neresni¢nimi navedbami druzb v svojih raCunovodskih izkazih in letnih porocilih. Brez
opravljene revizije so udelezenci finanénega trga izpostavljeni informacijskemu tveganju'’.

Nekateri dejavniki informacijskega tveganja in razlogi, zakaj si razli¢ni udelezenci Zelijo,
da bi poseben strokovnjak izrazil mnenje o izkazih, so npr. konflikt razli¢nih interesov med
udeleZenci, ve¢je negativne posledice zaradi konfliktnih interesov, kompleksnost priprave
izkazov in okvira ratunovodskega poro¢anja itd.”’ Na ravni podjetja, finanénega trga itd.
namre¢ udelezenci reagirajo na informacije o uspesnosti druzbe. Npr., ¢e se pokaze
vprasljiv obstoj nadaljnjega delovanja podjetja, sta ze Altman (1969) in Beaver (1968)
pokazala, da obstaja negativna reakcija trga, ki vpliva na vrednost delnice, ko se podjetje
priblizuje bankrotu (Lensberg 2006, 678). Zanesljivost (tj. informacije so resni¢ne in
postene) in bistvenost (tj. informacije imajo relativno visoko (uporabno) vrednost z vidika
odlocevalca) sta lastnosti informacij, ki jih uporabnik potrebuje pri gospodarskem
odlocanju in ki ju mora po Mednarodnih standardih racunovodskega porocanja (odslej
MSRP) zagotoviti vodstvo podjetja (glej 7. ¢len MRS 1 — podrobneje EC (2003, 11)).
Vprasanje, ali je obstoj slednjih lastnosti informacij potrdil tudi revizor, je kljucno za
uporabnike poro&il*! (Boynton in drugi 2001, 46-47).

Z vidika podjetja so prednosti revizije vidne predvsem v ekonomskih posledicah pri
poslovanju (Boynton in drugi 2001, 47-48). Tako se na primer: (1) podjetju omogoci lazji
dostop do finanénih trgov; (2) znizajo stroski kapitala (moznost lazjega najema kreditov po
niZji obrestni meri; niZja zahtevana stopnja donosnosti s strani lastnikov); (3) vzpostavi se
neka vrste obramba pred neucinkovitostjo in prevarami v podjetju — ¢e zaposleni vedo, da
bo opravljena revizija, so u¢inkovitejsi in tudi nagnjenost k prevaram je niZja; podobno
velja tudi za management; (4) v podjetju se izbolj$a nadzor in poslovni procesi — npr. na
podlagi predlogov revizorjev se izbolj$ajo kontrolne tocke, u¢inkovitost procesov itd.

Revizijsko porocilo, v katerem po opravljeni reviziji revizor izrazi mnenje o racunovodskih
izkazih revidirane druzbe, ima v strokovni (poduceni) javnosti in med udelezenci
finan¢nega trga vecjo izrazno vrednost (tj. dodatno informacijsko vsebino, ki jo udelezenci
trga zelijo poznati) in uziva tudi vecje zaupanje (Koletnik 2005, 170). Revizorjevo porocilo
namre¢ vsebuje navedbo, ali izkazi druZzbe predstavljajo resni¢no in posteno sliko druzbe v
skladu z moznim okvirom racunovodskega poroc¢anja (Boynton in drugi 2001, 5-8; IFAC
2005, 208).

2.1.2  Vrste revizijskih poro¢il

V revizijskem poroc€ilu revizor izrazi mnenje o racunovodskih izkazih podjetja, Ce ti
predstavljajo resni¢no in posteno sliko podjetja v vseh pogledih in ¢e so v skladu z moznim

' Pod izrazom 'informacijsko tveganje' pojmujemo tveganije, da so ra¢unovodski izkazi in/ali letna poro¢ila gospodarskih
druzb nepravilna, nepopolna, neresni¢na/ponarejena in/ali pristranska.

2 Razloge za revizijo podrobneje prikaZejo Boynton in drugi (2001, 46-47). Nekateri najpomembne;jsi med njimi so: (1)
konflikt interesov — uporabniki izkazov so zaskrbljeni zaradi konfliktov interesov med njimi in upravo druzbe (npr. strah
zaradi pristranskosti managementa). Enako velja za razmerje med posojilodajalci in lastniki druzbe. (2) Mozne negativne
posledice — racunovodski izkazi so lahko edina in v vecini primerov pomembna uporabljena informacija pri odloc€itvi o
investiranju, kreditiranju itd. (3) Kompleksnost — proces priprave izkazov in izkazi so izredno kompleksni in z
nara$¢anjem kompleksnost porodanja, narai¢a tudi tveganje napaénih razumevanj in nenamernih napak. (4) Cas in strogki
— razdalje, €as in stro$ki napravijo tudi najbolj ve$¢im uporabnikom izkazov proucevanje izkazov neprakti¢no, da bi
iskali direktno po racunovodskih zapisih in sami ocenjevali izkaze itd.

2! Revizija izkazov in ostalih informacij druzbe povetuje kredibilnost teh izkazov in zmanjiuje informacijsko tveganje
udelezencev na finanénem trgu.



nac¢inom rac¢unovodskega poroCanja. Glede na ugotovljeno nepravilnost v podjetju in
jakost te deviacije pa so mozne razli¢ne oblike mnenj in posledi¢no revizijskih porocil.

Revizor lahko po MSRev 700 — Revizorjevo poro€ilo o racunovodskih izkazih poda
razli¢ne vrste porocil oz. izrazi razli¢ne vrste mnenj, kar prikazujemo v Tabeli 1 spodaj
(IFAC 2005, 571-580, 594-596 in 604-609)*. V levem stolpcu tabele prikazujemo pogoje,
katere lahko ugotovi revizor in kateri so predvideni po standardu. V glavi tabele (zgornja
vrstica tabele) prikazujemo vrste revizijskih porocil in vrsto mnenja, ki je povezano s
posameznim revizijskim porocilom. Zadeve/pogoji, ki vplivajo na revizorjevo mnenje in
zaradi katerih revizor ne more podati nemodificiranega mnenja, so: (1) omejitve pri
pridobivanju revizijskih dokazov in/ali (2) nesoglasja med upravo podjetja in revizorjem
glede ustreznosti racunovodskih usmeritev podjetja, uporabljenih metod/tehnik ali
primernosti dodatnih razkritij v izkazih.

Tabela 1: Oblike porodil in vrste revizijskih mnenj

Odmik od standardnega porocila
Standardno Standardno
Vrsta porocila » revizijsko porogilo z ..
poroéilo razlagalnim Druge vrste porodil
odstavkom
. Nemodificirano | Nemodificirano | Modificirano Odklonilno Zavrnitev
Vrsta mnenja » . . . ; .
mnenje mnenje mnenje mnenje mnenja
Podoii ¥ Unqualified Emphasis of Qualified Adverse Disclaimer of
g0) Opinion Matter Opinion Opinion Opinion
Racunovodski izkazi so usklajeni z moznim
A | okvirom ra¢unovodskega porocanja, revizija
opravljena v skladu z MSRev in:
Pogoji,ki bi zahtevali razlagalni odstavek,
1 o Da’
ne obstajajo.
2 Pogoji, ki zahtevajo razlagalni odstavek, so Da2
prisotni.
. S . - Da*
Racunovodski izkazi vsebujejo deviacije od Da?
B . L . . (ekstremne
moznega okvira raéunovodskega poro¢anja (materialne) materialne)
c Revizor ne more pridobiti zadostnih Da? Das
dokazov (materialne) (materialne)
Opomba: 1t Nemodificirano mnenje pomeni, da so izkazi resniéni in poSteni in v vseh pogledih skladni z moznim okvirom
ratunovodskega poro¢anja.
2 Poro€ilo, ki vsebuje razlagalni odstavek, je Se vedno v skladu z moznim okvirom racunovodskega poroCanja,
vendar se pojavijo okoli$€ine, ki zahtevajo podajo dodatnega razlagalnega odstavka (npr. vzrok je lahko sprememba
racunovodske metode ipd.). Razlagalni odstavek pa ne vpliva na revizijsko mnenje.
3 Modificirano mnenje je podano v primeru, ¢e ne more biti podano nemodificirano mnenje in da kakrSnokoli
nesoglasje z upravo ali kakrSnekoli omejitve pri pridobivanju dokazov niso tako velike, da bi zahtevale odklonilno
mnenje ali odklonitev mnenja.
4 Negativno mnenje je podano v primeru, ko izkazi niso pripravijeni v skladu z moZnim okvirom radunovodskega
poro¢anja in ne prikazujejo resni¢ne in postene slike podjetja, temvec lahko izkazi vsebujejo nepopolne in zavajajoce
informacije.
5 Revizor odkloni izdelavo mnenja v primeru, ko ne more pridobiti zadostnih in prepri¢ljivih dokazov o izkazih podjetja
in posledi¢no ne more oblikovati mnenja o izkazih.
Vir podatkov: Prirejeno po IFAC (2005, 571-610).

2 Trenutno je v veljavi $e starejSa verzija Mednarodnega standarda revidiranja 700 — Revizorjevo poroéilo o
racunovodskih izkazih (ISA 700 — The Auditor's Report on Financial Statements), ki je v veljavi od 30.9.2002. Z letom
2007 stopi v veljavo prenovljena verzija standarda, ki se bo uporabljala od 31.12.2006 in ki je razdeljena na dva dela, in
sicer na MSRev 700 — Neodvisno revizorjevo poroc€ilo o ra¢unovodskih izkazih (ISA 700 (Revised) — The Independent
Auditor's Report on a Complete Set of General Purpose Financial Statements) in MSRev 701 — Modifikacije
neodvisnega revizorjevega poroc€ila (ISA 701 — Modifications to the Independent Auditor's Report).



2.1.3 Razlogi za razvoj pripomockov oz. modelov v reviziji

Obremenjenost revizorjev z veliko koli¢ino informacij, obsegom revizije, ¢asovnimi in
stroSkovnimi omejitvami itd. so dejavniki, ki vplivajo na dejstvo, da revizorji potrebujejo
orodja in metode, ki bi jih zalagale z objektivnimi informacijami o stranki (Bazerman
2002, 102). Eden izmed problemov revizorjev je tudi posluzevanje revizorjev hitrejSih
postopkov testiranja z uporabo napacnih metod in/ali tehnik. Wilson in Page (1996;
povzeto po Koskivaara 2000, 1060) sta razkrila, da so razlogi za slednje v: (1)
proracunskem pritisku (61 %); (2) dolgocasnem delu (30 %) in/ali (3) nepomembnem delu
(41 %). Le 22 % revizorjev je trdilo, da se ni nikoli posluzilo testiranja z uporabo napacne
metode/tehnike. Po tej raziskavi so najpogostejSe revizijske nepravilnosti naslednje:
izloCitev problemati¢nih transakcij iz vzorca (54 %); testiranje manj transakcij od
poroéanih (27 %); ali sprejem dvomljivega revizijskega dokaza (24 %). Ceprav so
vprasanja revizorjem v raziskavi bila postavljena indirektno zaradi obcutljive narave
raziskave, rezultati podajo neko sliko (tudi dokaz, op.p.) o nepravilnostih v reviziji.

Razli¢ni avtorji so ze razvijali modele oz. pripomocke z razliénim namenom na
revizijskem podro¢ju. Npr. Laitinen in Laitinen razvr§¢ata predhodne raziskave razvoja
modelov, ki identificirajo/klasificirajo vrsto revizijskega mnenja v tri kategorije (Laitinen
in Laitinen 1998; povzeto po Gaganis in drugi 2006, 2): (1) v prvi skupini raziskav se
uporabljajo informacije iz revizorjevega porocila za konstruiranje modelov za napoved
bankrota podjetja; (2) druga skupina raziskav se ukvarja prav tako z bankrotom, in sicer
konstruiranjem modelov za podajo modificiranega (kvalificiranega) mnenja glede
vprasljivega nadaljnjega obstoja podjetja in (3) tretja skupina raziskav konstruira modele
za razlago ali napoved (identifikacijo/klasifikacijo) modifikacije revizorjevega mnenja.

Glede na zastavljen namen in vsebino naloge lahko klasificiramo pri¢ujoco raziskavo v
tretjo skupino raziskav. Lahko pa se vprasamo — kar nekoliko nerodno vprasanje — zakaj bi
s pripomockom oz. modelom poskusSali napovedati, katero vrsto mnenja bo oz. naj bi
revizor podal v revizijskem porocilu? Gre za tezavno vprasanje, na katerega je tezko najti
za vsakogar utemeljen odgovor. Verjetno lahko re€emo, da se ukvarjamo s problemom,
kjer obstaja 'o¢iten' prakticen interes. Pojavi se dodatno vprasanje, kajti realni prakti¢ni
problemi imajo vec¢inoma moznih ve¢ reSitev ali vsaj navidezno moznih veC reSitev.
Zagotovo lahko trdimo, da nobeden odloc¢itveni problem nima po naravi samo dihotomne
dvostranske moznosti/odlocitve, kot je modificirano proti nemodificiranemu (pozitivnem)
mnenju revizorja in da obstaja ve¢ moznih ravni/stopenj resitev. Vendar lahko recemo, da
je problem modificiranega proti nemodificiranemu mnenju groba (sprejemljiva)
aproksimacija nekega hipoteticnega odlocitvenega problema. Vodilo pri razvoju
pripomocka/modela je, da se poskuSa vzpostaviti relativno uporaben odlocitveni model
glede na razpolozljive podatke, trenutni vzpostavljen odloc¢itveni proces revizorja in glede
na alternativne obstojece/poznane odlocitvene modele.

Razvoj enostavnega pripomocka/modela, ki bi omogocil identifikacijo podjetij, ki bi
prejela modificirano ali nemodificirano (pozitivno) mnenje, bi omogocil vecjo gotovost
revizorja pri podaji mnenja (kot pripomocek pri oblikovanju revizijskega mnenja) ali pri
nacrtovanju revizije (predhodno predvidevanje ter alokacijo resursov in aktivnosti) (Bell
1997, 249). Revizorjeva naloga oblikovati mnenje o izkazih je zahtevna in kompleksna
naloga, ki se lahko olajsa s pomocjo taksnega odlo¢evalnega pripomocka oz. orodja in
vzpostavitev novega odlocitvenega modela glede vrste mnenja lahko zmanjSa stroske



revizije in mogoce tudi zmanjSa potrebo po specialistu za posamezno podrocje revizije.
Dodatni revizijski napor na dolo¢enem podrocju, ki je izveden na podlagi sugestije modela,
lahko tudi razkrije probleme, ki bi ostali drugace nezaznani oz. zakriti (McKeown in drugi
1991; povzeto po Lenard in drugi 2000, 881). Pretekle raziskave so tudi nakazale, da
revizorji v doloCenih situacijah vidijo lastne odlocitve in lastno podobo pozitivneje, Ce
uporabljajo rac¢unalniS$ko (matemati¢no) podprte modele/pripomocke za odlocitev glede
podeljenega revizijskega mnenja (Lenard in drugi 1998; povzeto po Lenard in drugi 2000,
881).

Druge oblike uporabe revizijskega modela s strani revizorja so lahko tudi za ocenjevanje
potencialnih strank ali kot za primerjalno vrednost, ki predstavlja verjetnost, da bo revizor
podal modificirano revizijsko mnenje za prouc¢evano podjetje. Primerjalna ocena bi bila
koristna tudi pri verifikaciji ali pri sodnih primerih, ko so pod vpraSanjem revizorjeva
neodvisnost in njegova strokovnost (gre za vprasanje velike malomarnosti revizorja).
Raziskovalci lahko uporabijo model tudi kot priblizek za investitorjeva priCakovanja,
katero vrsto mnenja bo podal revizor (Dupoch 1987, 431; Ireland 2003, 979; Koh in
Killough 1990, 189).

2.2 Proces revidiranja ra¢unovodskih izkazov

Revizor za pridobitev dokazov, na podlagi katerih lahko oblikuje mnenje o racunovodskih
izkazih, izvaja razli¢ne revizijske postopke. Gre za uporabo razlicnih metod in izvedbo
razli¢nih aktivnosti s strani revizorja med revizijo. Revizijski proces, ki obsega planiranje,
testiranje in kon¢no verifikacijo narejenega, obsega revizijske postopke, ki vkljucujejo
razli¢ne aktivnosti kot npr. prestevanje denarja, inventurne preglede itd. (Boynton in drugi
2001, 57). Namen izvajanja revizijskih postopkov je v pridobitvi dodatnih spoznanj in
dokazov (Boynton in drugi 2001, 178-179): (1) o poslovanju revidirane stranke s pomocjo
nadrobnih testiranj in generalnih testov (angl. substantive tests) in (2) o kontrolah s
testiranjem kontrol.

Od revizorja se ne pri¢akuje ali zahteva, da bo imel absolutno natan¢ne osnove za podajo
mnenja. Zahteva po razumni/sprejemljivi osnovi se nanasa na stopnjo zagotovila, ki jo
potrebuje revizor po zakljuceni reviziji, da lahko izrazi mnenje o raCunovodskih izkazih.
Za zadovoljivo osnovo za mnenje o racunovodskih izkazih pa je potrebna prevlada
izstopajo¢ih ugotovitev oz. dokazov, ki so klju¢ni. Kajti, ¢e revizor ne zbere dovolj
zadostnih dokazov za nemodificirano mnenje, potem naj poda modificirano mnenje ali
negativno mnenje (IFAC 2005, 575 in 588; Boynton in drugi 2001, 180-181).

Vedeti moramo, da ro¢no revidiranje ali revidiranje velike koli¢ine podatkov prakticno ni
ve¢ mogoce; izjema so lahko le zelo majhna podjetja. Prav tako je hitrost, s katero
nastajajo informacije, ki morajo biti revidirane, tako visoka, da se posameznik (tj.
uporabnik informacij, op.p.) upraviceno lahko sprasuje, ali so relevantne informacije sploh
zanesljive in resni¢no pravilno revidirane (Koskivaara 2004, 191). Revizija tako veckrat ne
pokrije vseh moznih razpolozljivih podatkov popolnoma in v vseh podrobnostih. Naloga
revizorja, da oceni, ali so izkazi brez napak, je tezka brez primernih orodij oz. testov.
Moznost ocenjevanja podatkov podajo standardi s pomocjo ti. analiti¢nih postopkov (angl.
analytical procedures), ki so procesi za oceno natan¢nosti in pravilnosti izkazov brez
natan¢nega proucevanja individualnih transakcij, ki tvorijo kon¢no vsoto racuna (Knechel
1986; povzeto po Koskivaara 2000, 1060). Prednost uporabe tehnik analiti¢nih postopkov
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je v povecani objektivnosti revizijskih testov (Lev 1980; povzeto po Koskivaara 2000,
1060), kar pomeni, da je odlocitev kako in v kak§nem obsegu opraviti nadaljnja testiranja,
narejena bolj objektivno in manj intuitivno. Vrste metod in tehnik, ki so mozne v okviru
analiti¢nih postopkov, so podane v nadaljevanju naloge, vendar zaradi koherentnosti
naloge za poglavjem, ki podaja natancno definicijo analiticnih postopkov, mozna podrocja
uporabe in nekatere dejavnike, ki vplivajo na uporabo analiti¢nih postopkov.

2.2.1 Analiti¢ni postopki

Vloga razli¢nih (analiti¢nih) postopkov v reviziji je v pridobivanju (analiti¢nih) revizijskih
dokazov in pod okrilje (analiticnih) postopkov pojmujemo razli¢ne (analiti¢ne) procese.
Veliko razli¢nih metod in tehnik je lahko uporabljenih v postopku analiti¢énih procesov. Z
analiticnimi postopki (angl. analytical procedures) so misljene analize in primerjave
razmerij med podatki. Ti postopki vkljucujejo kalkulacije in uporabo preprostih
kazalnikov, vertikalnih analiz ali izkazov pogostih velikosti, primerjave dejanskih
vrednosti s preteklimi ali prihodnjimi vrednostmi in tudi uporabo matemati¢nih in
statisticnih modelov, kot je npr. regresijska analiza. Slednje lahko vkljucuje uporabo
racunovodskih podatkov kot tudi neracunovodskih podatkov (npr. Stevilo zaposlenih).
Analitiéni postopki velikokrat vklju€ujejo meritve podjetniSkih aktivnosti in operacij ter
primerjavo meril kljuénih ekonomskih indikatorjev s povezanimi poslovnimi
rezultati/izidi. Analiti¢ni postopki so pogosto uporabljeni pri revizijskem pristopu od
zgoraj navzdol za razvoj pri¢akovanj glede postavk v racunovodskih izkazih in za oceno
upravicenosti (angl. reasonableness) postavk v racunovodskih izkazih (Boynton in drugi
2001, 204).

MSRev 520 — Analiti¢ni postopki (ISA 520 — Analytical Procedures) definira analiti¢ne
postopke kot »ocenjevanje racunovodskih (tudi financnih, op.p.) informacij pridobljenih z
analizo moznih razmerij med ra¢unovodskimi in neratunovodskimi podatki (tudi
finan¢nimi in nefinan¢nimi podatki, op.p.)« (IFAC 2005, 464). Gre za uporabo primerjav
in razmerij za oceno ali je racun (izkaz) izravnan in ali so ostali podatki logi¢ni. Taks$ni
postopki vklju€ujejo vse od enostavne primerjave do uporabe kompleksnih matemati¢nih
in statisticnih modelov, ki vkljucujejo ve¢ razmerij in podatkov (IFAC 2005, 464; Boynton
in drugi 2001, 255-256). Prav tako se v okviru analiti¢nih postopkov lotimo raziskovanja
identificiranih fluktuacij in razmerij, ki so nekonsistentne z relevantnimi informacijami ali
pa se te signifikantno odklanjajo od napovedanih vrednosti. Revizorjeva odlocitev za
analiticne postopke, metodo in stopnjo njihove aplikacije je stvar njegove profesionalne
(strokovne) presoje (IFAC 2005, 464).

S pomoc¢jo analiticnih postopkov lahko revizor pridobi (dodatne) analiti¢ne
dokaze/evidence, ki jih uporabi pri formulaciji mnenja o raunovodskih izkazih
revidiranega podjetja. Proces pridobitve takSnih dokazov prikazujemo z odlocitvenim
diagramom spodaj (glej Sliko 1), ki nakazuje, da je mozno v proces revizije vkljuciti tako
razpolozljive analiticne dokaze kot tiste, ki so pridobljeni s pomocjo analiticnih postopkov.
Prav tako bo revizor, kjer je to primerno in prakti¢no, uporabil eksterno pridobljene dokaze
kot tudi interni dokazni material. Termina eksterno in interno povezujemo z dokazi, ki jih
je neodvisno pridobil revizor sam in dokazi kreiranimi znotraj podjetja (Kooskivaara 2004,
192).
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Slika 1: Diagram poteka analiti¢nih postopkov

Ali je sprejeta odlocitev glede DA
vrste mnenja?
NE
\ 4
Ali bi dodatni analiti¢ni dokazi NE
pomagali pri odlogitvi?
DA
\ 2
DA Ali so tak$ni analiti¢ni NE
dokazi na voljo?
Y Y
DA Ali je dokaz 4| Alilahko pridobimo | |
dovolj zanesljiv? 1 zanesljiv dokaz? NE
NE
\ 4 \ 2
lzvedba primernega DA lzvedba dodatnih
testa zanesljivosti poizvedb,
alternativnih
{ postopkov itd.
Ali je dokaz NE
zanesljiv?
DA
\ 2
Uporaba seznamov
notranjih in zunanjih
> analititnih dokazov [«
in izvedba primernih
testov
Predvidena vrsta P
] revizijskega mnenja [
Vir podatkov: Woolf (1994; povzeto po Koskivaara 2004, 193).

V reviziji se analiti¢ni postopki uporabljajo za naslednje namene oz. v fazah planiranja,
testiranja in verifikacije revizije (IFAC 2005, 465-469; Boynton in drugi 2001, 256):

(1) v fazi planiranja revizije (angl. risk assessment procedures) — kot pripomocek, ki
revizorju pomaga pri ocenjevanju tveganja in spoznavanju podjetja, njegovega
poslovanja in okolja. Rezultati se uporabijo za planiranje obsega, ¢asa in vsebine
posameznih revizijskih postopkov. Uporaba analiti¢nih postopkov lahko nakaze
razli¢ne vidike podjetja, katerih se revizor pred tem ni zavedal in mu pomaga pri
ocenitvi tveganja napacnih navedb v izkazih oz. identifikaciji neobi€ajnih razmerij
in nepricakovanih fluktuacij v podatkih, ki lahko nakazejo podrocja vecjega
tveganja napacnih navedb.” Slednje je velkrat opisano kot cilj analitiénih
postopkov z namenom opozorila in nadaljnje napotitve;

(2) v fazi testiranja (angl. substantive procedures) — kot osnovni test za pridobitev
dokaznega gradiva o doloCenih navedbah povezanih s posameznimi racuni ali
transakcijami. Sama njihova uporaba je lahko ucinkovitejSa in uspeSnejSa od
nadrobnejsih testov pri zmanjSevanju tveganja napacnih navedb v izkazih;

2 Dodatne napotke o uporabi analitiénih postopkov pri ocenitvi tveganja navaja tudi standard MSRev 315 —
Razumevanje podjetja in njegovega okolja in ocena tveganj napa¢nih navedb (ISA 315 — Understanding the Entity and
Its Environment and Assessing the Risk of Material Misstatement) v 10. odstavku.
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(3) v fazi zakljucka revizije (angl. overall review) — pri zadnjem pregledu celotne
sprejemljivosti revidiranih ra¢unovodskih izkazov. Po standardu mora revizor
uporabiti analiticne postopke na koncu ali blizu konca revizije, ko oblikuje kon¢no
mnenje ali  so izkazi kot celota konsistentni z  revizorjevim
pogledom/razumevanjem podjetja. Taksni zakljucki so namenjeni podprtju
zakljuckov individualnih delov revizije in kot pripomocek pri oblikovanju mnenja.
Lahko seveda prepoznajo tudi predhodne nezaznano tveganje napacnih navedb. V
takSnih primerih mora revizor ponovno oceniti planirane revizijske procese.

Prva in tretja uporaba je potrebna/obvezna pri reviziji rac¢unovodskih izkazov. Druga
uporaba je neobvezna, vendar strokovnjaki priporocajo konstruiranje analiticnih modelov
in uporabo postopkov, da bi pridobili dokazno gradivo o navedbah na racunu ali v
povezavi s transakcijami. Odlocitev, katere revizijske postopke uporabiti (ali posamezne
nadrobne teste ali analiti¢ne postopke), da bi dosegli dolocen revizijski cilj, je odvisna od
revizorjeve presoje o pricakovani uspesnosti in ucinkovitosti razpolozljivih revizijskih
postopkov in v zmanjSevanju tveganja napa¢nih navedb na dovolj nizko raven (IFAC
2005, 465). Boynton in drugi (2001, 256) navajajo, da so analiti¢ni postopki obicajno zelo
stroSkovno ucinkovit (angl. cost-effective) pripomocek in drugi¢, da zagotavljajo
uravnoteZenost med pristopom od zgoraj navzdol in spodaj navzgor®.

Pri konstruiranju in uporabi analiti¢nih postopkov kot osnovnih postopkov testiranja (angl.
substantive procedures) mora revizor upostevati razlicne dejavnike, kot so: (1) primernost
uporabe analiti¢nih postopkov; (2) zanesljivost podatkov (internih/eksternih), iz katerih so
osnovana pricakovanja; (3) natanc¢nost pricakovanj pri identifikaciji napa¢nih navedb na
doloCeni stopnji gotovosti; (4) meje sprejemljivosti razlik dejanskih rezultatov od
pri¢akovanih. PodrobnejSe napotke pri ocenjevanju dejavnikov podaja MSRev 520 v
odstavkih od 12 do 12g (IFAC 2005, 466-469).

2.2.2 Vrste metod in tehnik pri uporabi analiti¢nih postopkov

Analiti¢ni postopki uporabljajo metode in tehnike, ki omogocajo izboljSanje uspesnosti
revizije in razvoj revizorjevih lastnih pricakovanj ter primerjavo teh s knjizbami podjetja.
Uporaba analiticnih postopkov omogoci testiranje pravilnosti ra¢unovodskih izkazov
(posredno letnega porocila, op.p.), ne da bi proucevali individualne transakcije, ki
sestavljajo racunovodske izkaze. S tem igrajo analiti¢ni postopki pomembno vlogo v
pomoc revizorju in pri oblikovanju narave (poteka), ¢asa in obsega subjektivnega testiranja
posameznega podjetja; ter pri  oblikovanju konfnega mnenja glede na
upravi¢enost/razumnost in logi¢nost zapisanih vrednosti knjizb. V osnovi analiti¢ni
postopki omogocajo primerjavo pri¢akovanih razmerij med podatki z dejansko zasledenimi
razmerji (Koskivaara 2004, 193).

Pomemben del pri uporabi analiticnih postopkov je izbira najprimernejSega analiticnega
postopka. Obstaja pet glavnih vrst analitiénih postopkov (Arens 2003; povzeto po
Koskivaarra 2004, 193) na podrocju primerjave stranke in: (1) industrijskih podatkov; (2)
preteklih podatkov stranke; (3) napovedi stranke; (4) revizorjevih pri¢akovanj; (5)
pri¢akovanih izidov z uporabo neracunovodskih/nefinan¢nih informacij.

2% Pristop od zgoraj navzdol (angl. top-down) pomeni najprej proudevanje izkazov in nato posameznih transakcij in
postavk izkazov; pristop od spodaj navzgor (angl. bottom-up) pomeni najprej proucevanje posameznih transakcij in
postavk izkazov in na koncu ra¢unovodskih izkazov.
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Kompleksnost in obseg uporabljenih analiticnih postopkov je odvisna od velikosti in
kompleksnosti revidiranega podjetja, razpolozljivosti podatkov in revizorjeve subjektivne
odlocitve o uporabi analiti¢nih postopkov. Vrste moznih metod in tehnik, ki so vkljucene v
analiti¢ne postopke, so po tezavnosti lahko najlazji pregledi oz. primerjave (absolutnih
podatkov podjetja, odstotkov, raznih kazalnikov, analize trenda) do uporabe zapletenih
statisticnih metod/tehnik in tudi do uporabe tehnik za kopanje po podatkih (angl. data-
mining methods) (npr. nevronske mreze, genetsko programiranje itd.). Obicajno je v praksi
posebej pomembna primerjava racunovodskih/financnih informacij z relevantnimi
neracunovodskimi/nefinanénimi  informacijami (Boynton in drugi 2001, 255).
Neracunovodski/nefinan¢ni podatki kot je npr. Stevilo zaposlenih, kvadratna povrSina
prostora, Stevilo proizvodov ipd. so lahko uporabljeni pri ocenjevanju povezanih
racunovodskih racunov kot npr. izplacilo plac, prodaje, stroski proizvodnje proizvodov ipd.
Neracunovodske/nefinanéne informacije so lahko pomembno merilo temeljnih
ekonomskih aktivnosti, ki omogocijo poslovne rezultate.

Ker imajo omenjene tehnike razpon od nekvantitativnih do kompleksnih kvantitativnih
tehnik, so analiti¢ni postopki med seboj zelo razli¢ni v zmoznosti identifikacije moznih
odklonov oz. napa¢nih navedb (angl. misstatements). Tehnika ocenjevanja je sestavljena iz
subjektivnih ocen, osnovanih na znanju o stranki in preteklih izkuSnjah. Analiza trenda
ocenjuje ali je prisotno funkcionalno razmerje med variablami v razli¢nih obdobjih.
Analiza kazalnikov direktno proucuje pricakovano razmerje med dvema ali vec
spremenljivkami oz. kazalniki. Ceprav so kazalniki enostavni za izradun, kar delno razlozi
njihovo $iroko uporabo, je lahko njihova interpretacija problemati¢na, Se posebej e dva ali
ve¢ kazalnikov nakazujejo razli¢ne (konfliktne) signale. Analiza kazalnikov je veckrat
kritizirana zaradi subjektivnosti, npr. revizor sam izbere in opredeli kazalnike, ki jih zeli
uporabiti pri oceni poslovanja stranke. Pri najpreprostejSem testu logi¢nosti/upravi¢enosti
je pricakovan kon¢ni izid dolo€en z referenco do podatka delno ali popolnoma neodvisno
od racunovodskega informacijskega sistema in zaradi tega razloga je kon¢ni izid oz. dokaz
pridobljen z aplikacijo takSnega testa lahko bolj zanesljiv kot dokaz pridobljen z
analiticnimi postopki (Koskivaara 2004, 195). Kvantitativno zahtevnejSa regresijska
analiza napoveduje/oceni racunovodske in finan¢ne podatke z vkljucitvijo ekonomskih in
okoljskih faktorjev/dejavnikov v konstruiran model. Npr. tehnika nevronskih mrez
omogoca povezovanje velike koli¢ine vhodnih podatkov v kompleksen sistem, ki pa ima
zmoznost ucenja na videnih primerih in nadaljnje uporabe na novih Se ne videnih
podatkovnih primerih.

Zaradi zahtev po gospodarni, u€inkoviti in uspesno izvedeni reviziji ni potrebno posebej
izpostavljati, da revizorji potrebujejo orodja in metode, ki jim bodo zagotovile objektivne
informacije o stranki in njenem podjetju (Willet in Page 1996; Lee 2002; povzeto po
Koskivaara 2004, 192; Bazerman in drugi 2002, 102). Vendar mora revizor pri uvedbi
nekih novih orodij/postopkov/tehnik vedno odgovoriti na nekatera klju¢na vprasanja
(Metaxiotis in Psarras 2004, 230): (1) ali lahko nova tehnika, postopek itd. pomaga pri
odlocitvenih procesih revizorja; (2) ali Ze obstajajo uspesni pretekli dokazi o tem in (3) ali
je to prakticna reSitev ali pa samo 'akademski oz. teoreti¢ni mit'? Razvoj zahtevnejSih
revizijskih orodij je nedvoumno lahko ena izmed alternativnih reSitev, ki lahko omogoci
boljso izvedbo revizijskega procesa, stroSkovno ucinkovitejSo in tudi uspesnejso izvedbo.
Prav tako lahko na enostaven nacin preprecujejo podjetjem, da manipulirajo z vrednostmi
v izkazih.
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2.3 Dejavniki, ki vplivajo na proces revizije in mnenje revizorja

Revizija je storitev, ki jo opravljajo specializirane osebe in za katero se po opravljeni
storitvi pri¢akuje/zahteva protiplacilo. Ker gre za storitev, ki je trzno naravnana in katere
ceno vsaj delno dolo¢a konkurenca na trgu, se pojavljajo tudi nekatere omejitve, s katerimi
se sreca revizor. Tako je osnovna omejitev ta, da revizor opravi svojo storitev v okviru
restriktivnih ekonomskih meja. Nelocljivi omejitvi od slednje sta (Boynton in drugi 2001,
49): (1) razumna/sprejemljiva visina stroSkov (angl. reasonable costs) — omejitev, ki vpliva
na selektivno testiranje in/ali vzorcenje podatkov in (2) razumno omejen ¢as za revizijo
(angl. reasonable length of time) — Gasovna omejitev®, ki vpliva na koli¢ino dokazov, ki
jih lahko revizor v tem ¢asu pridobi.

Obnasanje in delovanje revizorja in dejavnike, ki neposredno ali posredno vplivajo nanj in
na njegovo obnasanje, so proucevali Ze razli¢ni avtorji. Ker so vefinoma bili cilji teh
raziskav razlicni in so nekatere raziskave bile omejene s predpostavkami, brez
predhodnega preverjanja vsesplo$na generalizacija posameznih spoznanj oz. ugotovitev ni
mogoca. Vendar to ni cilj naloge, zato bomo v nadaljevanju v obliki tabele podali le kratek
pregled nekaterih raziskav in njihove najpomembnejSe ugotovitve.

Tabela 2: Dejavniki, ki vplivajo na revizorja

Avtorji Leto . n
raziskave objave Predmet raziskave Ugotovitve
1 2 3 4
Proucevanje
moznosti razvoja | » Z raCunovodskimi in trznimi podatki oz. variablami je mozno napovedati vrsto
1. Dupoch in drugi 1987 modela za napoved revizijskega mnenja. Obstajajo trzne informacije, ki so korelirane z revizorjevo
vrste revizijskega odlogitvijo glede na vrsto mnenja, ki ga izrazi revizor.
mnenja
Proué o voli » Revizorji in njihove stranke se veckrat obnaSajo, kot da modificirano mnenje
rOlecgy anje(zj_\_/ piva predstavija stroSke za stranke, ki prejmejo takSno mnenje ali kot da
2. i Dupochin drugi 1986 raz ,m” medijev o modificirano mnenje predstavija negativno informacijo o strankah.
modifikaciji mnenja v " . e L
podietiu » Razkritje medijev o modifikaciji revizijskega mnenja je signifikantno povezano z
negativnim trendom cen delnice podjetja.
» Pomembni dejavniki (povzeti tudi iz drugih raziskav), ki vplivajo na modifikacijo
; ) mnenja so: majhnost stranke, visoka verjetnost propada podjetja, visoka
_ Proucevanje stopnja moznih tozb, majhna pomembnost stranke v revizorjevem portfelju,
izpovedne moci napovedana rast podjetia je pesimistiéna, negativna bonitetna ocena,
razlicnih Sfifzkaln'l'lfov dejavnosti podjetja so povezane z neprestanimi dolgovi in veckratnim kréenjem
3. Leeindrugi 2005 pr moditikacl zakonov itd.
revizijskega mnenja - I P T . . .
. g » Pricakovanja velike veCine investitorjev in ostalih interesentov glede signalov, ki
zaradi vpra$ljivega bi iih podal iziisk o . duceni i ;
nadalinjega naj bi jih podalo revizijsko mnenje, je napacno oz. nepoduceni interesenti ne
. " razumejo vsebinskega pomena revizijskega mnenja.
delovanja podjetja ) : . Y U _ ) )
» Obstaja velik razpon med pri€akovanji investitorjev in ostalih subjektov, kaj
priakujejo od revizorjev, in pri¢akovanii revizorjev, kaj so njihove obveznosti.
Proucevanje
dejavnikov v primeru | > Nevrednostno izrazene (fj. kvalitativne, tudi neracunovodske) spremenljivke v
podaje modelu, ki vkljuCuje dobre in slabe novice, nimajo velike pojashjevalne moci
modificiranega relativno do racunovodskih spremenljivk.
4. | Mutcher in drugi 1997 revizijskega mnenja | » Vrednostno izrazene (tj. kvantitativne) spremenljivke lahko nakazejo nekatera
za primer obcutljiva podrogja, ki so pomembna pri modifikaciji mnenja.
foa$|J|V99? » Tveganje toZb je vecje pri vecjih podjetjih. Revizorji v odgovor na pove¢ano
nadaljevanje Stevilo tozb poskusajo povedati visino revizijske premije.
poslovanja podjetja

(Nadaljevanje na nasledniji strani.) ¥

% Casovna omejitev je veckrat navedena tudi v zakonih, kjer morajo uprave gospodarskih druzb predloziti revidirana
letna porocila nadzornim svetom v z zakonom dolo¢enem ¢asovnem roku. V Sloveniji je slednje urejeno z Zakonom o
gospodarskih druzbah (glej 57. ¢len). Vec o tem glej Kocbek in Preli¢ (2006, 209-210).
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A
Proucevanje
odlorzge(:jv r:(\j/;;gnev » Podjetja, ki prejmejo modificirano mnenje, imajo ponavadi ve¢ slabih novic v
5. | LaSalle in drugi 1996 o dklonilnep N nJ] nenia medijih, manj dobrih novic in slabSo kakovost notranjih kontrol (ustroja notranjih
X 1°g P kontrol, op.p.) v primerjavi s podjetji, ki prejmejo nemodificirano mnenje.
in zavrnitvijo podaje
mnenja
» Problem za revizorje predstavlja nezavedna pristranskost pri odlo¢anju v korist
stranke. Dodatno je pristranskost problem v primerih, ko: (1) je mozno
. ) informacijo interpretirati na ve¢ razli€nih nacinov; (2) prihaja do prevelike
Proucevanje navezanosti na stranko in preve¢ prijateljskin odnosov; (3) obstaja preveliko
dejavnikov, ki odobravanje pri napaénih odlocitvah glede radunovodenja v podjetjih; (4)
Bazerman in _ vplivajona obstaja osebno poznanstvo stranke; (5) pri velikem ¢asovnem zamiku/pritisku
6. drugi 2002 | pristransko odiocitev | o napagnih odloditvah revizori te vekrat raji prikrijejo kot razkriiejo; (6) v
revizorja in primeru slabega mnenja prihaja veckrat do zavlagevanja s podajo mnenja itd.
prou;:;/r:rrlfkgg{?va » Revizorji se veckrat rajsi zanesejo na strankine Stevilke, mnenja in ugotovitve,
P kot pa da bi do teh prisli sami.
» Samo namig o hipotetiénem razmerju s stranko veckrat zamegli revizorjevo
odlocitev in jo napravi pristransko.
» Podjetja s slabim likvidnim stanjem, vijim finanénim tveganjem, podjetja, ki
Proud ) poro¢ajo o pomembnih odlozenih obveznostih in podijetja, ki ne izplatujejo
7 Ireland 2003 (jro_LlceyEnJe dividend, so podjetja z visjo verjetnostjo mozne modifikacije mnenja kot ostala
: WEEN reviz?‘fl:/iﬂl 2‘:06” podjetja na podro¢ju Velike Britanije.
isKn p » Nekatere variable so pomembne pri odlogitvi za eno vrsto mnenja, ni pa nujno,
da so te variable pomembne tudi pri odlo€itvi za drugo vrsto mnenja.
» Proces podaje revizijskega mnenja je dvostopenjski proces: na prvi stopnji se
; ) na podlagi revizijskin dokazov in opravljene revizije revizor opredeli, katero
Proucevanje revizijsko mnenje je ustrezno in nato se na drugi stopnji odlo¢i, ali bo tak$no
Krishnan ) hipoteze mnenje tudi podano stranki.
8. K::hEZ: n 1996 revi(z)?rpaeitsr;mtpcsgze » Odlocitev o vrsti revizijskega mnenja vkljucuje ekonomsko frade-off odlogitev
necJ) dvisn(?sti revizorja. Pomembni dejavniki so: (1) pravno tveganje, (2) delez zunanjega
revizoria lastnitva v revidiranem podjetju, (3) relativna pomembnost revidirane stranke v
! portfelju revizorja in (4) predvidena prihodnja rast podjetja.
» Velikost podjetja je pomembna pri vprasanju, ali podeliti modificirano mnenije.
Prougevanje » Z uporabo radunovodskih in trznih podatkov je moZno razviti model, kjer imajo
Hoowood in povezave med te variable neko razlagalno mo¢ in ki nakazuje povezavo med razli€nimi vrstami
9. drupi 1987 revizijskim porocilom revizijskih mnenj in bankrotom podjetja.
g in bankrotom » Moznost podaje napacnega mnenja (tj. revizijske napake) podjetju vpliva na
podjetja odlo¢anje revizorja in s tem povezane stroske.
Prﬁ'u(:evanje » Podjetja, ki so v finanénem neravnovesju in ki prejmejo modificirano mnenje, so
, ipoteze ) v korelaciji z variablami iz ra¢unovodskih izkazov.
Menon in kompetentnosti h ) . o ) o . )
10. 1987 o » Poleg racunovodskih kazalnikov vplivajo na podajo modificiranega mnenja tudi
Schwartz revizorja in hipoteze o ] M o )
neodvisnosti drugi dejavniki — npr. informacije o strankah, njihovem poslovnem okolju,
revizorja industriji, konkurentih itd.
Prougevanje » Pogajanja revizorja in stranke igrajo pomembno viogo v razmerju med
pogajan; in stroskov, revizoriem in stranko. Npr. stranka in revizor se poizkuSata dogovoriti o
11. : Barnes 2004 ki jin lahko utrpijo moZnosti spremembe racunovodske metode, Ce je ta sporna.
revizorji z napacnimi . » Povecana relativna pogajalska mo¢ revizorja lahko vodi do dejstva, da poskusa
odlocitvami stranka revizorja zavesti.
Vir podatkov: Barnes (2004), Bazerman in drugi (2002), Dupoch in drugi (1987; 1986), Hopwood in drugi (1987), Ireland (2003),

Krishnan in Krishnan (1996), LaSalle in drugi (1996), Lee in drugi (2005), Menon in Schwartz (1987) in Mutcher in

drugi (1997).

2.4 Tveganje revizorja

V standardnem revizijskem porocilu po opravljeni reviziji revizor poda zagotovilo z
doloceno gotovostjo, da revidirani ra¢unovodski izkazi ne vsebujejo navedb, ki so
pomembno napacne. Ker pa ne more v popolnosti zagotoviti, da so racunovodski izkazi
brez napacnih navedb, je doloCena stopnja tveganja, da so napacne navedbe ostale
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nezaznane, vedno prisotna. Pomemben dejavnik pri tem je, ali je napacna navedba
pomembno®® napa¢na in izkrivlja premozenjsko-finanéno sliko in uspe$nost podjetja.
Standard MSRev 200 v 14. ¢lenu definira revizijsko tveganje kot tveganje, da » [...]
revizor ne-bo podal modificiranega revizijskega mnenja o racunovodskih izkazih, kjer so
navedbe v izkazih pomembno napaéne«?’.

Splosno sprejet revizijski model tveganja (angl. Audit risk model), ki omogoci
ovrednotenje tveganja, je odvisen od tveganja pri delovanju (angl. inherent risk), tveganja
pri kontroliranju (angl. control risk) in tveganja pri odkrivanju (angl. detection risk)™. Ce
revizor poda zagotovilo z 99 % gotovostjo, da izkazi ne vsebujejo pomembno napacnih
navedb, potem je revizijsko tveganje 1 %. V primeru razli¢nih uporabljenih revizijskih
postopkov, ki jih izberejo revizorji, je pomembna zadnja komponenta revizijskega tveganja
— tj. tveganje pri odkrivanju, da revizorjevi postopki preizkuSanja podatkov ne bodo
zaznali/odkrili napacne navedbe pri saldu na kontu ali vrsti poslov, ki je posami¢no ali v
povezavi z napa¢nimi navedbami pri drugih saldih ali vrstah poslov lahko pomembna
(IFAC 2005, 205; Koletnik 2005, 229). TakSno tveganje pri odkrivanju je funkcija
uspesnosti revizijskih postopkov in pripomockov, ki jih uporabi revizor.

Razmerje med posameznimi uporabljenimi revizijskimi postopki in tveganjem pri
delovanju pa pomeni (ne)posredno razmerje tudi z uporabljenimi analitiénimi postopki. V
MSRev 315 in MSRev 520%, ki obravnavata tveganje revizorja in analitine postopke, se
zato predlaga razSirjen splosni model revizijskega tveganja, ki vsebuje dodatni komponenti
tveganja pri analiticnem preiskovanju (angl. analytical procedured risk) in tveganja pri
podrobnem testiranju (angl. fest of details risk). Tveganje pri analiticnem raziskovanju
vsebuje oceno revizorja glede izbora neprimerne/nepravilne revizijske metode, tehnike
in/ali postopka, napacne uporabe primerne revizijske metode, tehnike in/ali postopka ter
mozne napacne interpretacije revizijskih rezultatov (IFAC 2005, 205). Tveganje namre¢ ni
mogoce odpraviti v popolnosti, ker revizor ne preizkuSa vseh razpoloZljivih stanj,
transakcij, razkritij, ostalih dogodkov in ostalih z revizijo povezanih dejavnikov. Z
razSirjenim revizijskim modelom je revizorju zagotovljeno orodje, ki omogoci podajo
zagotovila ob uporabi analiti¢nih postopkov.

2.5 Modeli za identificiranje vrste revizijskega mnenja

V literaturi preteklih dveh desetletij je mozno =zaslediti ve¢ razlicnih poizkusov
konstruiranja modelov, ki so povezani z identifikacijo razli¢nih vrst revizijskih mnen;j.
Enega izmed prvih modelov so osnovali Dupoch in drugi (1987) in z njim poizkusili
napovedati/uganiti vrsto podanega revizijskega mnenja na podlagi racunovodskih/
finan¢nih in trznih podatkov, ki so javno dostopni. Pri tem so se opirali tudi na ugotovitve
predhodnih raziskav avtorjev Kida (1980), Mutcher in drugi (1985) in Menon in Schwartz
(1987), ki so razvili modele za identifikacijo vrste revizijskega mnenja v primeru
vprasljivega nadaljnjega delovanja podjetja (angl. going concern status). Podobno kot

26 Ve o pomembnosti v MSRev 320 (ISA 320 — Audit Materiality) (IFAC 2005, 398-402).

" Glej MSRev 200 (ISA 200 — Objective and General Principles Governing an Audit of Financial Statements) (IFAC
2005, 202-206 in 211-214).

28 7a podrobnejso razlago o tveganjih in dejavnikih glej 20. do 23. &len MSRev 200 (IFAC 2005, 204-206), Boynton in
drugi (2001, 172-175 in 292-310) in Koletnik (2005, 226-231). Matemati¢no je ovrednoteno tveganja v preprostem
revizijskem modelu tveganja enako produktu posameznih komponent tveganja.

* Glej MSRev 315 (ISA 315 — Understanding the Entity and Its Environment and Assessing the Risks of Material
Misstatement) in MSRev 520 (ISA 520 — Analytical Procedures) (IFAC 2005, 349-397 in 463-470).
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Dupoch in drugi (1987) so Keasey in drugi (1988) razvili model za identifikacijo vrste
revizijskega mnenja za majhna podjetja (Gaganis in drugi 2006, 2); Krishnan in Krishnan
(1996) sta vkljucila v model tudi revizorjev odlocCitveni proces pri odlocitvi glede vrste
mnenja; Laitinen in Laitinen (1998) sta razvila model za identifikacijo vrste revizijskega
mnenja za velika podjetja na Finskem (Gaganis in drugi 2006, 2).

Omenjene raziskave/modeli temeljijo na klasi¢nih statisti¢nih tehnikah (diskriminantna
analiza, logisti¢na regresija itd.). Tam in Kiang (1992) ter Hansen in drugi (1992) so v
zaCetku devetdesetih dvajsetega stoletja predstavili prve pripomocke/modele na
revizijskem in raunovodskem podrocju, ki so temeljili na zahtevnejSih metodah/tehnikah,
kot so npr. nevronske mreze, odlocitvena drevesa itd. Hansen in drugi (1992) in kasneje
Spathis in drugi (2003) ter Gaganis in drugi (2006) so konstruirali model za identifikacijo
vrste revizijskega mnenja; medtem ko sta se Tam in Kiang (1992) in kasneje Chen in
Church (1992), Lenard in drugi (1994), Mutcher in drugi (1997), Anandrajan in
Anandrajan (1999), Lenard in drugi (2001) ter Lee in drugi (2005) osredotocili na
identifikacijo vrste revizijskega mnenja v primeru vprasljivega nadaljnjega delovanja
podjetja.

Raziskovalci za razvoj modelov so vecinoma uporabili podatkovne baze, v katerih so
kotirajoca podjetja iz obmoc¢ja Z.D.A.; le Spathis in drugi (2003) so uporabili podatkovno
bazo podjetij iz Gr¢ije in Gaganis in drugi (2006) podatkovno bazo podjetij iz Velike
Britanije. Pri definiranju (izboru) klju¢nih spremenljivk modela se avtorji zatecejo k
arbitrarnem/selektivnem izboru spremenljivk, ki imajo temelj v pretekli raziskavi ali pa
glede na vsebinski pomen spremenljivk. KompleksnejSih tehnik pri izboru nabora
spremenljivk se ne posluzijo; izjema so le Gaganis in drugi (2006), ki uporabijo analizo
glavnih komponent. Tako kot variira nacin izbora spremenljivk od raziskave do raziskave,
variira tudi Stevilo spremenljivk, ki so vklju¢ene v posamezen model. V prvi raziskavi npr.
Dupoch in drugi (1987) uporabijo le 9 razliénih kvalitativnih in kvantitativnih (.
vrednostno in nevrednostno izrazenih, op.p.) spremenljivk, Hansen in drugi (1992) 12
spremenljivk, Laitinen in Laitinen (1998) 17 spremenljivk (Gaganis in drugi 2006, 2),
Spathis in drugi (2003), v eni izmed raziskav zadnjega obdobja, pa npr. ze 20 razli¢nih
kvalitativnih in kvantitativnih spremenljivk. Kljub pove¢anemu Stevilu spremenljivk pa se
glede na v raziskavah predstavljene kriterije uspesnosti (v vecini raziskav je to stopnja
natan¢nosti in/ali stopnja napak tipa 1 in 2) uspeSnost modelov (angl. performance) ni
pretirano izboljsala (uspesnost variira med 60 in 80 %, redko pa preseze 80 %).

Veclinoma pri razvoju v raziskavah predstavljenih modelov za identifikacijo vrste
revizijskega mnenja niso bili uporabljeni pretirano veliki vzorci podjetij. Tako so po
dosegljivih podatkih Hansen in drugi (1992) npr. uporabili le vzorec 80. podjetij za razvoj
modela, Spathis in drugi (2003) le 50. podjetij; medtem ko so npr. Ze Dupoch in drugi
(1987) uporabili vzorec 564. podjetij, vendar predvsem zaradi vkljucitve dolgega
casovnega horizonta. Le Hansen in drugi (1992) in Spathis in drugi (2003) so pri snovanju
modela uporabili uravnoteZzen vzorec podjetij. Validacijo modela na testnih podatkih, ki
niso uporabljeni pri razvoju modelov, so izvedli le Dupoch in drugi (1987), Spathis in
drugi (2003) ter Gaganis in drugi (2006).
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2.6 Sklepna misel k poglavju o reviziji

S pregledom osnovnih elementov revizijskega procesa (tj. vrste mnenj, porocil, dejavnikov
revizije, revizijskih tveganj itd.) je v pricujo¢em poglavju o reviziji podan vpogled v
kompleksnost samega procesa zunanje revizije. Kompleksnost, dinami¢nost procesa in
okolja, casovni in ostali pritiski, s katerimi se sreCujejo revizorji, in ostali problemi, s
katerimi se spopadajo revizorji, zahtevajo razvoj orodij oz. pripomockov, ki bi revizorjem
omogocili priskrbo objektivnih informacij o revidirani stranki. Moznost (tj. izhodis¢e) za
razvoj taksnih orodij/pripomockov predvidijo MSRev v okviru analiti¢nih postopkov.

Analiti¢ni postopki omogocijo pridobivanje analiticnih dokazov na podlagi analiz in
primerjav razmerij med podatki in vkljucujejo vse od enostavnejSih primerjav do uporabe
kompleksnih matematiénih in statisticnih modelov. Nekaj poizkusov konstruiranja
zahtevnejsih statisticnih modelov, ki bi omogoc¢ili identifikacijo vrste revizijskega mnenja,
obstaja. Najizrazitejsi razlog (vzrok, op.p.) oz. korist pri uporabi takSnega modela bi imeli
predvsem revizorji, saj bi, v kolikor je model uporabljen pravilno in je njegova uspesnost
dokazana, lahko izvedli revizijski proces gospodarneje, u¢inkoviteje in uspesneje. Moznost
uporabe tudi v druge namene (npr. pregled potencialnih strank, primerjalna ocena v
spornih primerih itd.) so dodatne prednosti uporabe razlicnih modelov.

S prikazano vsebino o pomenu oz. vlogi analiti¢nih postopkov in razlicnih modelov v
reviziji je postavljen z vsebinskega vidika prvi temelj za razvoj modela za identifikacijo
(napoved) vrste revizijskega mnenja. Sami MSRev hkrati, ko dovoljujejo uporabo
analiticnih postopkov, opomnijo, da morajo uporabniki matemati¢no-statisticnih modelov
biti interdisciplinarni v njihovem znanju in poleg poznavanja revizije in racunovodstva
morajo biti ve$¢i tudi v matemati¢nih in statisticnih metodah/vedah. Uporaba razli¢nih
modelov namre¢ zahteva razreSitev vpraSanj, kot so npr. kako uporabiti (razviti) model,
kdaj je uspesnost modela zadovoljiva in kako jo oceniti ipd. Taksna in podobna vprasanja
so del statisticne metodologije (tj. statistike), ki predstavlja drugi temelj (izhodisce), ki
omogoci razvoj modela za identifikacijo (napoved) vrste revizijskega mnenja in katerega
predstavljamo v naslednjem poglavju.
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3 METODOLOGIJA

Konstrukcija modela za identifikacijo vrste revizijskega mnenja ni mozna brez primerne
statisticne metodologije. Navzven veckrat nezaznana interdisciplinarnost problema zahteva
obravnavo/predstavitev uporabljene statisticne tehnike, ki je predstavljena v prvem delu
poglavja. Drug problem, ki ga razli¢ni avtorji z razli¢nih podrocij (posebej racunovodstva
in revizije) pri konstruiranju modelov veckrat ne izpostavijo, je problem merjenja
uspesnosti konstruiranega modela in doloc¢itve primernih kriterijev za oceno uspesnosti.
Slednje je predstavljeno v drugem delu poglavja, kjer je v zadnjem delu nakazana tudi
moznost prilagoditve izbranega modela, da bo le-ta glede na postavljen kriterij/preference
uporabnika optimalen. Pogoj za moznost prilagoditve modela je neobcutljivost modela na
spremembe pogojev/predpostavk. Ocenitev obcutljivosti modela je podana skupaj z
moznostjo prilagoditve modela v zadnjem delu poglavja.

3.1 Klasifikacijski model in logisti¢na regresija

Podrocje zaznavanja in interpretiranja doloenih pojavom samoumevnih zakonitosti in/ali
lastnosti (angl. pattern recognition) zajema celoten proces raziskovanja od zacetne stopnje
zaznavanja in formulacije problema, zbiranja podatkov z uporabo diskriminacije in/ali
klasifikacije do kon¢nih izidov raziskave in njihove interpretacije (Webb 2002, 1). Logika
je preprosta, in sicer pridobiti pripomocek (model), ki bo glede na pridobljene podatke
omogo&il razvrstitev opazovanega pojava v Zeleni razred™.

S konstruiranjem modela za klasifikacijo’' posameznih podjetij*> (tj. podatkovnih nizov
kombinacije kazalnikov®’) se dolo¢ijo parametri modela (klasifikatorja), da bo le-ta
zmozen doseci optimalno razlikovanje med posameznimi podjetji. Output oz. odziv
modela na predstavljen vhodni podatkovni niz (vstopno kombinacijo podatkov) je ocena
predvidenega razreda, ki naj bi mu posamezno podjetje pripadalo.

Sama oblika in zahtevnost modela klasifikacije je odvisna od $tevilnih razli¢nih
dejavnikov, ki vplivajo na odlo¢itev o klasifikaciji, kot npr. od porazdelitve podatkov za
razvoj modela in predpostavk glede njihove porazdelitve. Pomemben dejavnik so tudi
stroski napacne klasifikacije (angl. misclassification costs) — tj. stroSki napravljene napacne
odlocitve. V ve¢ aplikacijah je stroske napacne klasifikacije tezko kvantificirati, kar je
predvsem posledica razli¢nih kombinacij stroSkov od ¢istih monetarnih stroskov, ¢asovnih
in drugih bolj subjektivnih stroSkov (Webb 2002, 2). Dodatni dejavniki so tudi

30 Pojem 'klasifikacije' podjetij se uporablja pretezno pri razvrianju podjetij v razli¢ne razrede na podlagi podatkov, ki so
uporabljeni za razvoj posameznega modela. Pojem 'prognoziranja/napovedovanja' razreda podjetja pa se uporablja pri
razvr§¢anju podjetij na podlagi podatkov, ki so namenjeni testiranju modela ali podatkov, ki niso bili uporabljeni pri
razvoju modela.

31V tehni¢nem jeziku je analogen pojem 'diskriminacija' (angl. pattern classifier design, discrimination).

32V nadaljevanju naloge, ko govorimo o klasifikacijskem modelu in njegovih zmoznostih, ne razlikujemo med pojmoma
podjetje in druzba in uporabljamo pojem podjetje. Vendar opozarjamo, da s pravno-formalnega vidika razlika je, in sicer
je druzba nosilec pravne osebnosti (subjektivitete) — ve¢ o tem v 5. ¢lenu Zakona o gospodarskih druzbah (odslej ZGD),
kar si pridobi z vpisom v sodni register; medtem ko je podjetje pravni objekt oz. sredstvo druzbe. Podjetje nima pravne
osebnosti in po ZGD ne more bit nosilec dejavnosti in nastopati v pravnem prometu — torej zanj ne velja 5. ¢len ZGD
(ve¢ o tem glej Kocbek in Preli¢ (2006, 187-188)). Slednjo vsebinsko razliko izpostavljamo zaradi razli¢nih interesov
uprave in nadzornega sveta, kajti uprava vodi podjetje in je predstavnik podjetja, medtem ko je nadzorni svet 'izbran'
predstavnik lastnikov, torej druzbe, in sledi interesom druzbe.

33 Hierarhija, ki je uporabljena v nalogi, je naslednja: (1) celotni vzorec razliénih podatkovnih nizov; (2) podatkovni niz,
ki vkljucuje niz podatkov o posameznem podjetju — tj. kombinacijo kazalnikov posameznega podjetja; (3) racunovodski
kazalniki, ki predstavljajo podatke oz. lastnosti (tudi atribute) posameznega podjetja.
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nepoznavanje posameznih variant ali njithovih moznih kombinacij, velike koli€ine variant;
nepoznavanja odlocitvenega problema in ciljev odlocitve; nesoglasje med ljudmi, ki
sodelujejo pri odlocanju; drasti¢nih posledic napak; omejenih sredstev (Cas, denar,
strokovnjaki itd.).

Dodatni problem, ki je veckrat Casovno najobseznejsi, je, da je pred samo uporabo vhodnih
podatkov na podatkih veckrat potrebno opraviti mnogo transformacij (angl.
preprocessing), da se npr. zmanjSa dimenzionalnost podatkov (zmanjSanje Stevila
podatkov znotraj podatkovnega niza), odstranijo opustljive in nerelevantne informacije in
transformacije podatkov v obliko, ki je primernejSa za kasnejSo klasifikacijo. Pri
predprocesiranju podatkov pride do izbora/oblikovanja variabel na podlagi meritev, ki jih
vsebuje prvotni vektor podatkov.

Vecinoma se lahko obravnavajo razli¢ne vrste problemov: binarni klasifikacijski problemi
in vecrazredni klasifikacijski problemi. Binarni klasifikacijski problem je poseben primer
vecvariantnega problema, ki je resljiv s tehniko logisti¢ne regresije, ki je predstavljena za
poglavjem, ki podrobneje predstavlja osnovne lastnosti bivariantnega klasifikacijskega
problema.

3.1.1 Bivariantna klasifikacija

Na Sliki 2 spodaj, predstavljamo v dvodimenzionalnem prostoru (ravnini) porazdelitev
dveh razli¢nih razredov podatkovnih nizov (lahko podjetij, op.p.), in sicer v obliki modrih
in belih krogov. NajenostavnejSa moznost locitve/razdelitve je linearna lo¢itev s pomocjo
premice oz. odlo¢itvene meje (angl. decision boundary), ki je na sliki spodaj prikazana v
modri barvi. Gre za linearno locljiv oz. resljiv problem (angl. linearly seperable).

Slika 2: Linearno lo¢ljiv problem

A

O N o

Vir podatkov:  Lastni prikaz.

Zgornji prikaz locitve je mozno prikazati tudi z matemati¢nim zapisom. Oznacimo
podatkovni niz kazalnikov podjetja z vektorjem X;, kjer i = 1, ..., N, in razred z w;, kjer j =
1, ..., C. Za bivariantni problem je j enak 1 ali 2. Poiskati moramo takSen vektor s
pripadajo¢imi koeficienti b in mejno vrednost a (angl. threshold), da bo veljalo (Webb
2002, 124):
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r >0 @,
b x, +a =X € (3.1).
<0 w,
Zapis preprostega modela je torej enak
v, = fb"x, +a) (3.2),

kjer y predstavlja output modela, tj. odgovor, kateremu razredu w; pripada posamezno
podjetje, ki ima pripadajo¢o kombinacijo posameznih kazalnikov, ki jih predstavlja vektor
Xi. Funkcijska transformacija f je v naSem preprostem primeru enaka linearni
transformaciji. Identien zapis ob predpostavki y = Z je v tem primeru enak

z,=b"x,+a (3.3),
oz.

z, =X, + X, ++B,X, +a (3.4)

kar predstavljamo tudi na shemi spodaj. V kolikor je vstopni vektor »'x, >—a, potem

pripada vektor X; razredu w;. V nasprotnem primeru pripada razredu w,. Tak$no delitev na
dve polravnini oz. dve skupini podjetij predstavljamo na zgornji Sliki 2, kjer vse tocke na
odlocitveni meji (modra premica) zadovoljijo pogoj

b'x+a=0 (3.5).

Premica, ki na Sliki 2 predstavlja odlocitveno pravilo/mejo, je ortogonalna na vektor s
koeficienti. Sprememba pozicije meje (odlo¢itvenega pravila) je mozna s spremembo a.
Sivo podrocje slike zgoraj predstavlja vse vstopne vektorje, za katere je izid preprostega
modela zapisanega z enacbo (3.3) vecji od 0. Izid bo manjsi od 0 za vse ostale vstopne
vektorje.

Slika 3: Shematicen prikaz zapisa preprostega modela

X

B
Nx1

MxN z
Mx1
1—- a
N Mx1
Opomba: X, a in z predstavljajo vektorje dimenzije Nx1, Mx1 in Mx1. B predstavlja matriko koeficientov

dimenzile MxN. Crno obarvan pravokotnik predstavija vstopne podatke. Plus predstavija operacijo
seStevanja. Puscice nakazujejo smer gibanja/operacije.
Vir podatkov:  Lastni prikaz.

Ker je predstavljeno odlocCitveno pravilo/meja linearna, lahko preprosti model, ki je
matemati¢no zapisan z enacbo (3.3), uporabimo le pri za prepoznavanje vzorcev, ki so
linearno locljivi. Problemi, kot jih prikazujemo na Sliki 4 spodaj, sicer veckrat niso
linearno lo¢ljivi v popolnosti oz. so linearno nelocljivi. Ce se jih kljub temu lotimo s
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pomocjo linearnega odlocitvenega pravila prihaja do napacnih klasifikacij, Se posebej npr.
na podrocjih blizu odloc¢itvene meje.

Slika 4: Linearno neresljivi problemi

O
N ° OOOO
® O ® O
0 o o
Vir podatkov: Lastni prikaz.

3.1.2 Uporaba logisti¢ne regresije pri problemu klasifikacije

Logisti¢na regresija je le ena izmed enostavnejiih metod™, ki jo lahko uporabimo v
primeru klasifikacije razlicnih podatkovnih nizov. Gre za statisti¢no tehniko, na osnovi
katere je mozno osnovati odlocitveni model na osnovi podatkov in s pomoc¢jo modela
odkriti zanimive zakonitosti v izbrani bazi podatkov.

Preprosti klasifikacijski/lo¢itveni model, ki je predstavljen z enacbo (3.3) oz. (3.4),
omogoc¢i klasifikacijo problemov v razred w;, vendar velja, da je z e (— oo,oo), kar pa ne
omogoca neke vsebinsko preprosto razumljive/smiselne interpretacije. Zelja uporabnika pri
razvrScanju elementov/podjetij v posamezne razrede je, da bi izid klasifikacijskega modela
podal nedvoumen odgovor, kjer bi bila mozna dva izida in bi npr. izid 0 pomenil negativen
odgovor (tj. podjetje ni element mnozice podjetij z modificiranimi mnenju) in izid 1
pozitiven odgovor (tj. podjetje pripada mnozici podjetij z modificiranimi mnenji).

V  primerjavi z linearnimi statisticnimi modeli logisticna regresija omogoci
transformacijo/pretvorbo vrednosti na interval [0,1] (na Sliki 5 spodaj je slednje prikazano
skrajno desno), kjer izid klasifikacijskega modela na osnovi logisti¢ne regresije ne gre pod
vrednost 0 ali nad vrednost 1°°. Transformacija temelji na logisti¢ni funkciji, ki je
sigmoidne oblike in se z narasCanjem oz. padanjem z proti co oziroma proti -oo
asimptoti¢no priblizuje 1 oziroma 0. Enacba transformacijske funkcije je

z.

e’

y, = f(zl.)z% oziroma f(z,)= (3.6a) in (3.6b),

l+e” 1+e”

3* Nekateri avtorji (npr. Webb 2002, Bell 1997, Shahian in drugi 2004 itd.) uvr§¢ajo logisti¢no regresijo med tehnike za
odkrivanja znanja v podatkih (angl. knowledge discovery in databases) oz. ‘data mining’ tehnike. Podro¢je odkrivanja
znanja v podatkih vkljucuje tehnike za gradnjo odlocitvenih modelov na osnovi podatkov, ki omogocajo odkrivanje
zakonitosti v bazah podatkov. Tehnike oz. metode so npr. naslednje: statisticna logistiCna regresija, diskriminantna
analiza, vizualizacija, odlo¢itvena drevesa, odloCitvena pravila, asociacijska pravila (npr. nakupovalna koSarica),
nevronske mreze, genetski algoritmi itd.

33 Druge lastnosti/predpostavke logisti¢ne regresije so, da ne zahteva (Gujarati 2003, 595-597): (1) linearnega razmerja
med prediktorji in odvisno spremenljivko; (2) enakih varianc napak pri razli¢nih vrednostih X; — tj. ni predpostavke o
homoskedasti¢nosti; (3) ni zahtevana normalna porazdelitev napak. Velja pa Se predpostavka, da ne sme obstajati
multikolinearnost neodvisnih spremenljivk ter predpostavka, da je napaka neodvisna od posameznih spremenljivk.
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kjer so neodvisne spremenljivke X, i = [, ..., k, preko linearne kombinacije
z, =X, + B, X, +-+F,X, +a vkljuCene v model klasifikacije na osnovi logisti¢ne
regresije’.
Slika 5: Shematicen prikaz zapisa logisticnega modela
x y
B -
Nx1 Mx1
MxN z
Mx1
1 a
N Mx1 M
Opomba: Oznake imajo enak pomen, kot je predstavljen v opombi k Sliki 3. y predstavlja vektor dimenzije Mx1.

Pravokotnik, ki znotraj vsebuje krivuljo v obliki ¢rke S, predstavja transformacijo vstopnih elementov v
izhodne s pomogjo sigmoidne funkcije.
Vir podatkov:  Lastni prikaz.

Vsebinsko lahko katerokoli vrednost z intervala [0,1], ki je posledica transformacije,

interpretiramo kot pri¢akovana ocenjena verjetnost, da podatkovni niz X; pripada razredu
;. Slednje zapiSemo kot

i =flz)=EY =11 X,)=plx| ) (37
za primer, ko podjetje pripada razredu podjetij z modificiranimi mnenji in kot
yi:f(Zi):E(Y:0|Xi):p(x’a)0):1_p(x’a)l) (3.8)

za primer, ko podjetje pripada razredu podjetij s pozitivnimi (nemodificiranimi) mnenji.

Povecanje z B.X, (in posredno vrednosti Z) pomeni pribliZevanje vrednosti k 1 in tudi
i=1

povecanje pogojne verjetnosti moznega izida 1. Kljub transformaciji je nov model v osnovi

linearen, saj obstaja Se vedno linearna zveza med prediktorji in napovedano verjetnostjo,

podvrZeno logisti¢ni transformaciji — tj. naravnemu logaritmu obetov (Webb 2002, 162;

Gujarati 2003, 596):

ln(MJzﬂl){l+ﬂ2X2+---+ﬂan+a (3.9).
1- p(x | a)l)
Odlocitveno pravilo/meja med razredi w; je odvisna od razmerja % in velja, da je
P\X | @,
, <
xe{ TS M{ | (3.10)
o p(x | a’o) >

36 Predpostavka y = z ne velja vec.
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oziroma ¢e substituiramo z enacbo (3.4), da dobimo odlocitveno pravilo odvisno le od
linearne funkcije B,X, + B, X, +---+ B,X, +a velja, da je

), <
xeq © Ceje ﬂ1X1+,82X2+--~+ﬂan+a{ 0 (3.11).
[0 >

1

Logisti¢na regresija je vklju¢ena v vecino sodobnih statisticnih programskih paketov, ki
omogocajo vec razli¢nih pristopov k ocenjevanju parametrov modela. V vecini primerov se
ob zadostno velikem vzorcu uporablja metoda najvecjega/maksimalnega verjetja (angl.
maximum likelihood method) >’

3.1.2.1 Napoved vrednosti in razmerje obetov tveganj

Namen razvoja modela je v njegovi uporabi na primerih, ki jih ni v testnih in razvojnih
podatkih. Napoved/predikcija vrednosti Yy oz. f{z) je mozna z vstavitvijo vrednosti X;
(posameznih kazalnikov) v logisti¢en model z ocenjenimi regresijskimi koeficienti (glej
enacbo (3.6a) ali (3.6b)). Pri razvoju modela in ocenjevanju parametrov modela je
odlocitvena meja/pravilo (angl. cut-off point, threshold) dolocena/predpostavljena pri 0'S,
kar pomeni, da pri p(x|a)1) > 0'S razvrstimo podjetje v razred w; in ¢e p(x|a)1) <0'5
razvrstimo podjetje v razred wy. Slednje odlo¢itveno pravilo/meja ni vedno najprimerne;jse.
Problematiko dolocitve optimalne odloc¢itvene meje za model klasifikacije oz. predikcije
predstavljamo posebej v poglavju 3.2.4 Prilagoditev parametrov klasifikacijskega modela.

Problematika medsebojne povezanosti razliénih parametrov modela oz. znacilnosti
logisti¢no-regresijske analize zahteva obsezen in celovit pregled. Omejimo se le na prikaz
razmerja obetov tveganj>® (angl. odds ratio), ki poda primerjavo med dvema sklopoma
vrednosti prediktorjev/neodvisnih spremenljivk glede napovedane vrednosti y, praviloma
pa ga izraunamo za primer, ki se razlikuje le v eni vrednosti prediktorja.

3.2 Kiriteriji (merila) za oceno uspesSnosti modela

Ocena uspesnosti klasifikacijskega oz. predikcijskega modela je pomemben del celotnega
procesa prepoznavanja vzorcev oz. zakonitosti v podatkovnih bazah. Vsak model ne glede
na uporabljeno metodo/tehniko mora biti natan¢no in temeljito preverjen, da se lahko poda
ocena, ali model funkcionira zanesljivo za pri¢akovan namen (Shahian in drugi 2001,
1870). S konstruiranjem modela se namre¢ postavlja vprasanje, kako dober je konstruiran
model™, kako dober je v primerjavi s konkurenénimi tehnikami in dodatno ali se lahko

37 Ve o metodi najvedjega verjetja (angl. maximum likelihood method) glej Gujarati (2003, 633-635).

38 Razmerje obetov tveganj (angl. odds ratio) je razmerje med obeti (angl. odds), da se zgodi dogodek v razredu w; v
primerjavi z obeti, da se zgodi dogodek v razredu w; kjer i # j. Ce je razmerje obetov tveganj enako 1, je verjetnost
dogodka enaka v obeh razredih. V kolikor je razmerje obetov tveganj vecje od 1, je verjetnost dogodka vecja za razred, ki
je v imenovalcu razmerja obetov tveganj in obratno, ¢e je razmerje obetov tveganj manjse od 1, je verjetnost dogodka za
razred, ki je v imenovalcu razmerja obetov tveganj, manjsa.

3% Pod kontekst dobrega modela pojmujemo ocene modela z razli¢nih vidikov (Daley 1994; povzeto po Shahian in drugi
2004, 1870): (1) koliksna je osnovna razumljivost modela (angl. face validity) —tj. ali je model razumljiv strokovnjakom;
(2) ali je model vsebinsko razumljiv (angl. content validity) — tj. ali so v model vkljuéene vse signifikantne in ostale
vsebinsko pomembne variable; (3) kaksna je zmoznost prilagodljivosti modela (angl. attributional validity) — tj. ali je npr.
prilagoditev za tveganja primerna in je zagotovljeno, da razlike v izidih niso posledica razli¢nih karakteristik
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izboljSa uspesnost modela s prilagoditvijo parametrov po kon¢anem razvoju modela ali pri
njegovi uporabi, &e to zahtevajo specifi¢ni pogoji. Se natanéneje razli¢na podrodja, ki jih je
potrebno oceniti, definirata Chung in Gray (1999; povzeto po Sinha in May 2005, 262), ki
navajata, da je potrebno razreSiti vpraSanje kvalitete odkritega znanja, ali enaka metoda
dosega enake rezultate pod drugacnimi pogoji, kateri dejavniki vplivajo na uspesSnost
modela itd.

Razli¢ni avtorji (Shahian in drugi 2004, 1871; Sinha in May 2005, 262 in Webb 2002, 252)
predlagajo, da se pri ocenjevanju modela klasifikacije/predikcije prouci (vsaj) naslednji
dve podrogji: (1) klasifikacijsko zmoznost modela (angl. discriminability, resolution) in
(2) kalibracijo modela (angl. reliability, calibration). Na podro¢ju klasifikacijske
zmoznosti modela se prouci, koliksna je diskriminatorna/identifikacijska zmoznost modela
na do tedaj Se nevidenih podatkih. Slednje vkljucuje analizo obcutljivosti modela,
proucitev vpliva na specificnost in obc¢utljivost modela pri razli¢nih tockah tveganja (npr.
koliks$na je verjetnost, da se pripiSe dolo¢en podatkovni niz predvidenemu razredu itd.). Na
podrocju kalibracije se ocenjuje vrednosti novih neodvisnih spremenljivk na osnovi novih
primerov odvisnih spremenljivk (tj. prilagoditev modela novim podatkom).

Metoda hold-out (angl. hold-out sample validation, train-and-test method) je pogosto
uporabljena pri ocenjevanju klasifikacijskih modelov (glej npr. Sinha in May 2005, 262;
Webb 2002, 253; Dupoch in drugi 1987, 448; Anandarajan in Anandarajan 1999, 385-386;
Gaganis in drugi 2006, 3 itd.). Pri tem postopku razdelimo celotno podatkovno bazo na dva
neodvisna dela, kjer je prvi del uporabljen pri konstruiranju klasifikacijskega modela in
drugi del uporabljen za testiranje modela. UspeSna uporaba metode je zagotovljena na
dovolj velikih vzorcih (napotki kolik§na naj bo zadostna velikost vzorca, variira po
razli¢nih avtorjih, op.p.), medtem ko je pri razmeroma majhnih vzorcih uporaba te metode
lahko vprasljiva, saj pri majhnem slu¢ajno sestavljenem vzorcu ocenjujemo napako, ki je
lahko zaradi majhnosti vzorca pristranska (Weiss in Kulikowski 1991; povzeto po Sinha in
May 2005, 262). Prava stopnja napake (angl. error rate) je v takSnem primeru le delno
zanesljiva®.

Struktura  poglavja o  kriterijth  (merilih) za oceno uspeSnosti modela
klasifikacije/identifikacije je zastavljena v Stirih delih. V prvem delu so predstavljeni
pogosto uporabljeni kriteriji — tj. klasi¢ni kriteriji za ocenjevanje uspeSnosti modelov, kot
je na primer stopnja natancnosti — in zaradi moznih napacnih klasifikacij napaki tipa 1 in 2
in razmerje med njima ter klasi¢nimi kriteriji. Prav tako so podrobneje predstavljeni tudi
pripadajoci stroski napravljenih napak in razmerje med stroski in klasi¢nimi kriteriji. V
drugem delu poglavja so predstavljeni alternativni kriteriji za ocenjevanje uspeSnosti
modelov klasifikacije — tj. ROC krivulja, kriterij AUC in krivulje enake uspeSnosti. V
tretjem delu poglavja je predstavljen kriterij, s pomocjo katerega se oceni obcutljivost
modela klasifikacije. V zadnjem, cetrtem, delu poglavja je predstavljena moznost
prilagoditve modela klasifikacije.

proucevanega pojava in (4) kaksna je zmoznosti klasifikacije/napovedi modela (angl. predictive validity) — tj. kako dobro
model funkcionira na podatkih, na katerih ni bil razvit.

* To omejitev hold-out metode je mozno odpraviti z uporabo razliénih statisti¢nih tehnik, ki jih npr. na kratko navaja
Webb (2002, 253-258): (1) navzkrizno ocenjevanje (angl. cross-validation), (2) vsakokratno izpu$€anje enega primera
(angl. jackknife) ali (3) metoda kljukca (angl. bootstrap).
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3.2.1 Klasiéni Kkriteriji za ocenjevanje uspesSnosti klasifikacijskih modelov
3.2.1.1 Kontingencna tabela moznih izidov

Pred predstavitvijo osnovnih kriterijev za ocenjevanje uspeSnosti modela moramo
predstaviti mozne izide, ki jih lahko doseze klasifikacijski/predikcijski model. Za problem
le z dvema moZznima izidoma je mozno izracunati/prikazati kontingencno tabelo/matriko
(angl. confusion matrix, contingency table, misclassification matrix) velikosti 2x2, ki jo
prikazujemo v Tabeli 3 spodaj. Vsak klasifikator namre¢ podatkovni niz (podjetje) pripise
pozitivnemu (w;) ali negativnemu (wy) razredu glede na odloc¢itveno pravilo (oz.
postavljeno odlo¢itveno mejo). Glede na prikaz spodaj so mozne 4 razlicne vrste
izhodov/izidov:

- Ce je prognoziran pozitiven razred in je dejansko tudi resni¢no pozitiven, potem
Stejemo podatkovni niz med resnicno pozitivne podatkovne nize (angl. true
positive);

- Ce je podatkovni niz klasificiran kot negativen, dejansko pa pozitiven, je to napacna
negativna klasifikacija (angl. false negative);

- Ce je prognoza, da je podatkovni niz negativen in dejansko tudi je, ga Stejemo med
resni¢no negativne (angl. true negative);

- 1in e je dejansko negativen, klasificiran pa kot pozitiven, pa Stejemo podatkovni niz
med napacne pozitivne (angl. false positive).

Tabela 3: Kontingencna tabela

Prognozirani razredi
(Predicted class)
Pozitivni Negativni
() )
. . Pozitivni Resnicni pozitivni Napacni negativni Stopnja_r.esqlcnlh
Dejanski (+) (TP True positive) (FN - False negative) pozitivnih
(resnicni) (TPR - True positive rate)
razredi - W .- - j icni
Negativni Napacni pozitivni Resniéni negativni S rgsn_|cn|h
(True cass) 0 (FP— False positive) (TN=True negative) negativnih
P g (TNR - True negative rate)
. iy nj
Natancnost Specificnost f‘°'? 2 ti
(Precision) (Specificity) patancnosH
(Accuracy)
Opomba: Nacin izrauna posameznih meril uspenosti je podan v Tabeli 4.
Vir podatkov: Sinha in May (2005, 264) in Fawcett (2003,2).

Diagonala klasifikacijske matrike (od levo zgoraj do desno spodaj) torej predstavlja
pravilne klasifikacije, medtem ko elementi, ki ne lezijo na omenjeni diagonali,
predstavljajo napacno klasifikacijo (Fawcett 2003, 2-3). Gre za dve vrsti napravljenih
napak oz. napacnih klasifikacij: (1) ali klasificiramo dejansko negativne kot pozitivne ali
pa (2) klasificiramo dejansko pozitivne kot negativne. V statistiki se ti dve vrsti napak
imenujeta napaka tipa 1 (angl. type I error) in napaka tipa 2 (angl. type 2 error).
Najpogosteje uporabljeni kriteriji oz. merila za ocenjevanje uspeSnosti klasifikacijskega
modela, ki jih je mozno izraCunati iz kontingen¢ne matrike, in sam nacin izra¢una
predstavljamo v Tabeli 4 spoda;.
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Tabela 4: Klasi¢ni kriteriji za ocenjevanje uspesnosti modela klasifikacije

Kriterij Nacin izra¢una
S_Iovensko. Anglesko . Oznaka Polni zapis Simbolni zapis
poimenovanje poimenovanje
1 2 3 4 5
. Pravilno klasificirani primeri TP+ TN
Natanénost (Overall) Accuracy Acc Vsi primeri TP+FP+EN+TN
Resniéna pozitivna True positive rate, Hit PR Pravilno klasificirani pozitivni primeri TP
stopnja, Senzibilnost rate, Recall, Sensitivity Vsi dejansko pozitivni primeri TP +FN
Napacna pozitivna False positive rate, FPR Nepravilno Klasificirani negativni primeri FP
stopnja False alarm rate Vsi dejansko negativni primeri FP+TN
Natanénost Precisi Pravilno klasificirani pozitivni primeri TP
atancnos recision Visi pozitivno prognozirani primeri TP +FP
oy . Pravilno klasificirani negativni primeri N
Specificnost Specificity Vsi dejansko negativni primeri TN +FP
Vir podatkov: Fawcett (2003, 2-3) in Sinha in May (2005, 264).

3.2.1.2 Napaka tipa 1 in 2 in stroSki napravljenih napak

Pri razvoju klasifikacijskega modela seveda poskuSamo razviti model, ki ima ¢im manjse
Stevilo napak obeh tipov. Vendar sta veckrat obe napaki v nekem razmerju, in sicer, e se
zmanj$a Stevilo napak tipa 1, se poveca Stevilo napak tipa 2 in obratno (glej tudi Sliko 6
spodaj). Povedano drugace: ¢e pri danem vzorcu podatkov zmanjSamo verjetnost zavrnitve
pravilne klasifikacije, isto¢asno pove¢amo verjetnost sprejetja napacne klasifikacije*'.

Slika 6: Venov diagram

Pravilno nenapovedani Laini alarm
Odlocitvena meja
Razred 1 Razred 2
Zgredeni pri napovedi Pravilno napovedani
Vir podatkov: Lastni prikaz.

Na Sliki 6 prikazujemo Venov diagram, kjer sta predstavljana razred 1 — podjetja s
pozitivnimi (nemodificiranimi) mnenji in razred 2 — podjetja z modificiranimi mnenji.
Navpicna linija predstavlja odlo¢itveno mejo med razredoma, medtem ko si v horizontalni
liniji lahko predstavljamo tudi skalo, ki predstavlja verjetnost, da podjetje prejme
modificirano mnenje (gre za vrednost, ki jo producira klasifikacijski model). Na sliki je
dobro vidno, da se nekatera podjetja pojavijo v preseku obeh razredov (ti. porazdelitveni

*! Gre za premik odebeljene navpicne &rte, ki na Sliki 6 predstavlja odlogitveno mejo. Veé o tem v nadaljevanju poglavja.
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prehod), kjer klasifikacijski model ne razlikuje podjetij s pozitivnimi (nemodificiranimi)
mnenji pravilno od podjetij z modificiranimi mnenji (model torej nima stopnje natancnosti
enake 100 %). Odlocitvena meja/pravilo je izbrana tako, da model ¢im bolje razlikuje med
podjetji s predvidenimi pozitivhimi in modificirani mnenji. Kot smo Ze povedali pa z
odlocitveno mejo determiniramo Stevilo resni¢nih pozitivnih klasifikacij (pravilno
napovedanih), resni¢nih negativnih (pravilno nenapovedanih), napacnih pozitivnih (lazni
alarm) in napacnih negativnih (zgreSeni pri napovedi). Glede na spreminjajoCe pogoje je
mozna uporaba razli¢nih odlocitvenih mej v razli¢nih situacijah, ko se Zeli minimizirati
eno izmed napacnih odloc¢itev modela, kar prikazujemo na Sliki 7 spodaj.

Slika 7: Primeri Venovih diagramov

o

Pravilno napovedani > 95 % Pravilno napovedani > 80 % Pravilno napovedani > 60 %
Lazni alarm > 50 % Lazni alarm > 20 % Laéni alarm < 10 %
Vir podatkov: Lastni prikaz.

Z Venovimi diagrami zgoraj prikazujemo vpliv odlocitve za razli¢na odlocCitvena pravila
pri klasifikaciji podjetij. Nizek kriterij (levi diagram Slike 7) omogoc¢a visoko stopnjo
natanc¢nosti, vendar je ve¢ja tudi stopnja napacnih pozitivnih, kar lahko vodi v nepotrebno
vecje proucevanje, povecCanje stroskov zaradi napacénih klasifikacij in nezanesljivost
modela. Visoko postavljen kriterij/odlo¢itvena meja (desni diagram Slike 7) zniza stopnjo
natanc¢nosti, vendar se z visokim kriterijem zniza tudi stopnja napacnih pozitivnih na za
uporabnika sprejemljivejSo raven.

Dober klasifikacijski model pri problemu identifikacije podjetij, ki naj bi prejela
modificirano mnenje, identificira skupino podjetij, ki naj bi to modificirano mnenje prejela.
Model je neuspesen, Ce identificira veliko Stevilo podjetij, ki naj bi prejela pozitivno
(nemodificirano) mnenje, vendar se posledi¢no pokaze, da prejmejo modificirano mnenje
ali pa bi identificiral veliko Stevilo podjetij, ki naj bi prejela modificirano mnenje, vendar
prejmejo dejansko pozitivno (nemodificirano) mnenje.

Stopnja natancnosti (angl. accuracy) naj bi pokazala agregatno zmoznost klasifikacijskega
modela. Vendar se slabost stopnje pravilno razvr$¢enih podjetij (kriterija natancnosti)
pokaZe Ze v primeru neuravnotezenega vzorca. Dejansko je v primeru razli¢nih frekvenc
zelenega pojava v vzorcu/populaciji kriterij natanCnosti zavajajo¢ in nenatancen kriterij
(Korobow in Stuhr 1985; povzeto po Jain in Nag 1997, 203). Vzemimo npr., da je v vzorcu
le 10 % primerov skupine podjetij, ki morajo biti identificirana z modelom. Model
klasificira vsa podjetja v razred s pozitivnim mnenjem. Posledi¢no je stopnja pravilne
klasifikacije enaka 90 %, Ceprav niti eno podjetje manjSega razreda modificiranih mnenj ni
razvr$¢eno pravilo. Podobno lahko imata dva modela enako stopnjo pravilne klasifikacije,
vendar se signifikantno razlikujeta pri zmoznosti identificiranja manjSe ciljne skupine
podjetij z modificiranimi mnenji (Jain in Nag 1997, 210-211). Stopnja klasifikacije v teh
primerih ne razkrije zmoznosti klasifikacijskega modela za Zeleni namen in potrebna je
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vkljucitev dodatnih informacij, kot so npr. Stevilo napak tipa 1 in 2 in pripadajoci stroski,
da bi se lahko boljse opredelila zmoznost modela klasifikacije (glej npr. Etheridge in drugi
(2000, 542); Calderon in Cheh (2002, 227); Koh (2004, 475)).

Uporaba merila klasifikacijske natan¢nosti (angl. accuracy) je v vecini predhodnih Studij
(glej npr. Dupoch in drugi (1987); Tam in Kiang (1992); Krishnan in Krishnan (1996);
Spathis in drugi (2003); Gaganis in drugi (2006) itd.) pogosto uporabljena pri ocenjevanju
in primerjavi uspes$nosti razli¢nih klasifikacijskih/predikcijskih modelov. Osnovni cilj
avtorjev, ki uporabijo merilo natan¢nosti kot indikator uspesnosti, je v minimiziranju
Stevila napak, ki ga napravi konstruiran klasifikator. V realni situaciji pa imajo razli¢ni tipi
napacnih klasifikacij razlicne pripadajoce stroske in ne enake kot v predhodnih $tudijah
implicitno predpostavljajo nekateri avtorji. Zaradi razli¢nih stroskov je uporaba kriterija
natan¢nosti kot merila za uspesSnost modela neupravi¢ena oz. nepravilna. Pri problemih,
kot so Kklasifikacija vrste revizijskega mnenja, ocenjevanja kreditne zmoZnosti,
napovedovanja bankrota, prevar itd., stroSki napacnih klasifikacij — tj. napravljenih napak
tipa 1 ali 2 — niso enaki in kot taksSne jih pojmujejo tudi revizorji (Jain in Nag 1997, 202;
Sinha in May 2005, 264; Etheridge in drugi 2000, 542; Calderon in Cheh 2002, 227), kajti
napacno izrazeno mnenje znatno poveca tveganje, kateremu se izpostavi revizor. V teh
primerih mora biti fokus na zmanjSanju oz. minimiziranju celotnih stroskov napac¢nih
odlocitev in ne na minimizaciji Stevila oz. stopnje napacnih odlocitev (Elkan 2001; Provost
in drugi 1998; povzeto po Sinha in May 2001, 250). Nazorneje prikazejo slednje Hand in
drugi (2001, 361; povzeto po Sinha in May 2001, 250): »Stopnje napak (angl. error rates)
pojmujejo napacno klasifikacijo vseh objektov kot enako pomembno. Vendar je to veckrat
[...] nerealisticno. Veckrat so nekatere napacne klasifikacije pomembnejse kot druge. Npr.
napacna diagnoza pri pacientu z ozdravljivo boleznijo in v nasprotnem primeru z
neozdravljivo boleznijo, da ima pacient le lahko obolenje, je bolj pomembno kot obratno.
In v tem primeru bomo verjetno Zeleli pripisati stroske drugacni vrsti napacne klasifikacije.
Le v primeru preproste stopnje napake pa bi iskali model, ki bi minimiziral celotno
izgubo.« Etheridge in Sriram (1997; povzeto po Anandarajan in drugi 2001, 78-79)
dodajata, da upoStevanje stroSkov napacnih klasifikacij pripomore tudi k boljsi
interpretaciji modela z vsebinskega vidika.

Poznavanje stroSkov napacnih klasifikacij, ki se pojavijo pri revizorjih in revizijskih
druzbah, v primeru podaje pravilnega Se posebej pa nepravilnega mnenja revidiranemu
podjetju, bi omogocilo (priblizno) oceno pri¢akovanih posledic uporabe klasifikacijskega
modela (Koh 2004, 475). Praktien/realen problem pa je seveda poznavanje
realnih/dejanskih stro§kov napak tipa 1 in 2. Kot navajata Calderon in Cheh (2002, 227) je
tudi ocenitev/ocena stroskov napak prakticno nemogoca, tako da so stroski vefinoma
neznani in/ali tudi tezko ocenjeni, veckrat pa tudi nemerljivi (izjema so stroski, ki izhajajo
iz tozb, op.p.) (Koh 1992, 189-190; Lee in drugi 2005, 68; Nanda in Pendharkar 2001,
155). Stroski napak tipa 1 in tipa 2 so namre¢ ve¢inoma vezani na posledice, kot je npr.
izguba sedanjih in/ali prihodnjih strank, ugleda revizorja in/ali revizijske druzbe,
izpostavitev ve¢jem tveganjem in moznim tozbam s strani strank in/ali tretjih oseb.

Napaka tipa 1  (predvidevano modificirano mnenje, dejansko pa je
pozitivnho/nemodificirano), ki je napravljena Ze v zacetni fazi revizije, ima signifikanten
vpliv na obseg in intenzivnost revizijskega programa in lahko vpliva na ucinkovitost
revizije. Revizor sicer lahko posledi¢no identificira napako in ne izda napacnega mnenja.
Vendar napaka tipa 2 (predvideno pozitivno/nemodificirano mnenje, dejansko pa je
modificirano), storjena v zacetnih fazah revizije, lahko vodi do podaje napacnega mnenja.
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Neenaka velikost stroskov napake tipa 1 in 2 in nepoznavanje velikosti stroskov postavlja
vprasanje, kateri stroski so vecji 0z. manjsi.

Red velikosti stroskov je nedorecen, v kolikor stroski niso izmerljivi in/ali so nedosegljivi
javnosti, medtem ko lahko uporabnik modela, ki stroske pozna, dosledneje dolo¢i njihovo
velikost in slednje tudi upoSteva pri razvoju modela klasifikacije. Na prvi pogled izgleda
verjetno, da so verjetnost in povezani stroSki (vklju¢no s stroski tozb) pri izdaji napacnega
revizijskega mnenja vecji, ¢e je v zacetni fazi revizije (pri ocenjevanju) napaka tipa 2
napravljena v primerjavi z napako tipa 1. Zato so, kot navajajo nekateri avtorji (Lenard in
drugi 1995; Salchenberger in drugi 1992; povzeto po Calderon in Cheh 2002, 227)
pricakovani stroski napak tipa 2 visji kot pri¢akovani stroski napak tipa 1.

Druga skupina avtorjev (Koh 1992, 188; Lee in drugi 2005, 71; Lacher in drugi 1995, 64)
pa zagovarjajo obratno tezo, in sicer, da so stroski napak tipa 1 relativno vec¢ji kot stroski
napak tipa 2. Tako npr. v primeru napovedovanja bankrota in podeljevanja/izrazanja
mnenja, ki vsebuje dvom revizorja o nadaljnjem delovanju podjetja (angl. going concern
opinion), avtorji (Sinkey 1975; Altman in drugi 1977; Hopwood in drugi 1989; Wilson in
Sharda 1994; povzeto po Etheridge in drugi 2000, 533; Pompe in Bilderbeek 2005, 853;
Anandarajan in drugi 2001, 79; Nanda in Pendharkar 2001, 156) navajajo, da revizorji
pojmujejo napacno podeljeno pozitivno mnenje brez omembe dvoma o nadaljnjem
delovanju bankrotiranemu podjetju (napaka tipa 1) kot drazjo napako v primerjavi s

podelitvijo neogrozenemu podjetju mnenja z dvomom o nadaljnjem delovanju (napaka tipa
2).

Dokoncen sklep o razvrstitvi stroskov po velikosti ni mozen, vendar sklepamo lahko, da je
izhodiS¢no razli€no razvrscanje po velikosti zaradi razlicnih proucevanih vidikov. Zgornje
razmerje, kjer so stroski napak tipa 2 vecji od stroskov napak tipa 1, je predstavljeno z
vidika revizorja, medtem ko je drugo razmerje stroskov, kjer so stroski napak tipa 1 vecji
od stroskov napak tipa 2, predstavljeno z vidika investitorjev in/ali lastnikov kapitala. Tako
naj bi napaka tipa 1 pomenila za investitorja izgubo in/ali zmanjS$anje vrednosti investicije,
medtem ko bi napaka tipa 2 verjetno pomenila, da investitor ne-bo investiral, s ¢cimer bo
izgubil le dodatni moZni donos iz kapitala. In v tem primeru so stroski napacnih odlocitev z
vidika revizorja veliko ve&ji in pomembnejsi pri napakah tipa 2 kot napakah tipa 1%
Vendar tako kot ne obstajajo informacije o absolutnih vrednosti stroskov napak tipa 1 in 2,
obstaja tudi malo Stevilo informacij o relativnem razmerju stroskov napak tipa 1 in 2.

Pri konstruiranju klasifikacijskega/predikcijskega modela, ki uposteva napake in stroske
napak, se dolo¢i tudi odloCitveno mejo/pravilo, ki omogo¢i razvrS€anje v posamezne
razrede. S pomoc¢jo Venovih diagramov (glej Sliko 6 in Sliko 7) smo pokazali, da sta
napaki v medsebojnem razmerju. Pri dani velikosti vzorca torej obstaja trade-off odlocitev
med velikostjo ene in druge vrste napak. In kot navaja Gujarati (2003, 136) je »edini nacin,
kako se lahko odlo¢imo glede trade-offa (odlocitvene meje, op.p.), da se poiscejo relativni
stroski teh dveh vrst napak.« Kajti, ¢e je »[...] napaka zavrnitve pravilno klasificiranega
pozitivnega primera, ki je dejansko resnicen (napaka tipa 1) relativno drazja od napake ne
zavrnitve pravilno klasificiranega pozitivnega primera, ki je dejansko napacen (napaka tipa
2), bo racionalno, ¢e postavimo verjetnost prvega tipa napaka na nizek nivo. Ce pa so na

2 Pri razvoju klasifikacijskega modela moramo upostevati dejstvo, da razmerje med stroki napak tipa 1 in 2 in 3tevilom
napak vpliva na sprejemljivost modela z vidika uporabnika. Tako bodo npr. revizorji sprejeli model z manj napakami tipa
2 kot sprejemljivejsi in bolj uporaben kot model z nizjim Stevilom napak tipa 1. Seveda slednje velja ob predpostavki, da
so napake tipa 2 za revizorje drazje kot napake tipa 1.
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drugi strani stroski narejene napake tipa 1 nizki relativno do stroskov napake tipa 2, je
bolje, ¢e je verjetnost napak tipa 1 visoka (in posledi¢no je verjetnost napake tipa 2
nizka),« (Kmenta 1971, 126-127; povzeto po Gujarati 2003, 136).

Zaradi asimetricne strukture stroskov napacnih klasifikacij in nepoznavanja in/ali
nemerljivosti stroskov napacnih klasifikacij predlagajo raziskovalci (Altman in drugi 1977,
Zmijewski 1984; Dupoch in drugi 1986; Hopwood in drugi 1989; Koh 1992; povzeto po
Etheridge in drugi 2000, 543; Koh 1991, 334; Tam in Kiang 1992, 936; Hand in drugi
2001, 361; povzeto po Sinha in May 2001, 250), da se uporabijo pri izracunavanju relativni
ocenjeni strodki*’. Kot navajajo Anandarajan in drugi (2001, 78-79) pa je izbor primernega
kazalnika stroskovnega razmerja med napakami tipa 1 in napakami tipa 2 odvisen od
razli¢nih dejavnikov, ki jih zazna in definira podjetje. Ce upostevamo poleg kazalnika
stroSkovnega razmerja S$e verjetnostne ocene pridobljene iz kontingen¢ne tabele, ki
pripadajo posameznemu modelu klasifikacije, in izraunamo matriko mozZnih
izgub/stroskov (angl. loss matrix), se lahko uporabnik/podjetje samo odloc¢i za kombinacijo
minimalnega sprejemljivega tveganja in pripadajoCih stroSkov (Beradi in Zhang 1999;
povzeto po Anandarajan in drugi 2001, 78-79).

Uvedba kazalnika razmerja stroSkov omogo€i torej moznost dolocitve optimalne
odlocitvene meje, ki bi minimizirala strosSke napac¢nih klasifikacij pri uporabi modela, kajti
spregled razlicnih stroSkov napacnih klasifikacij ima za posledico neoptimalen
klasifikacijski model (Koh 1992, 188; Dupoch in drugi 1987, 447). Zanimivo pa je, da npr.
Koh (1992, 189) in Lee in drugi (2005, 71) pokaZejo, da se optimalna odlo¢itvena meja pri
kazalniku relativnih stroskov v intervalu od 1:1 do 71:1 in od 252:1 do 500:1 pri Koh-u in
v intervalu od 6:1 do 72:1 in od 80:1 do 200:1 pri Lee-ju, Jiang-u in Anandarajan-u ne
spremeni. V teh intervalih naj bi bila odlo¢itvena meja neobcutljiva na stroSke napacne
klasifikacije. Podobno so v svoji raziskavi pred njimi predlagali ze Dupoch in drugi (1987,
447).

Raziskovalci (Tam in Kiang 1992, 941; Koh 1991, 334; Calderon in Cheh 2002, 227; Lee
in drugi 2005, 68; Anandarajan in drugi 2001, 78-79; Nanda in Pendharkar 2001, 155-157)
so na osnovi nekaterih predpostavk glede relativne velikosti stroskov in verjetnosti pojava
posamezne napake uporabili model za izracun pri¢akovanih stroskov napacnih klasifikacij,
Prikaz modela in njegova izpeljava je prikazana v poglavju 3.2.2.2 Krivulje enake
uspesnosti. Funkcija za izracun stroSkov napacnih klasifikacij je relativno preprosta,
vendar je zaenkrat edini zasledeni poizkus izracuna stroskov napacnih klasifikacij.

3.2.2 ROC Kkrivulja

Enostavni kriteriji predstavljeni v predhodnem poglavju pogosto ne odrazajo prave
uspesnosti oz. zmoznosti klasifikacijskega modela. Prav tako so ta merila izraCunana na
relativno enostaven nacin, kar poudarja tudi Koh (2004, 475) in opozarja, da je potrebno za
realen prikaz zmoznosti modela upostevati tudi napacne klasifikacije in njihove relativne
stroske. Zmoznost klasifikacijskega modela, da pravilno identificira pravilne pozitivne in

# Tako so npr. Tam in Kiang (1992), Anandarajan in drugi (2001), Hopwood in drugi (1989), Altman in drugi (1977),
Zmijewski (1984), Lee in drugi (2005) in Dupoch in drugi (1986) v svojih ¢lankih uvedli kazalnik razmerja stroskov
napacnih klasifikacij napak tipa 1 proti napakam tipa 2, in sicer so vefinoma predlagali razmerja 1:1, 1:10, 1:20, 1:30,
1:40 in 1:50. Kazalnik stroskovnega razmerja 1:1 (simetricna porazdelitev stros$kov) so vkljucili, da bi zagotovili
primerljivost s predhodnimi raziskavami.
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pravilne negativne ob upoStevanju stroskov napacnih odlocitev bi tako predstavljal
primernejSi kriterij od sploSno pogosto uporabljenega kriterija natancnosti. Analiza s
pomocjo ROC krivulje (angl. receiver operating characteristics curve) — tj. krivulje
operativne karakteristike modela — omogoci, da se oceni kriterij, ki upoSteva pravilnost
klasifikacije in pripadajoce stroske napacnih klasifikacij.

Prikaz ROC krivulje je tehnika, ki omogoca vizualen prikaz klasifikatorjeve uspeSnosti in
izbor klasifikacijskega modela na podlagi njegove uspeSnosti. Prvotno so ROC krivulje
razvili in uporabljali v teoriji zaznavanja signalov (angl. signal detection theory) med
drugo svetovno vojno pri ugotavljanju uspeSnosti oz. zmoznosti radarskih sistemov za
zaznavanje signalov, in sicer z namenom, da bi lahko dolo¢ili mejo (lo¢ili, op.p.) med
resni¢nimi pozitivnimi signali in napa¢nimi pozitivnimi signali (ti. laznimi alarmi) radarja
(Egan 1975; Swets, Dawes in Monahan 2000; povzeto po Fawcett 2003, 1). Danes se ROC
krivulje uporablja na razlinih podroc¢jih znanstvenega in raziskovalnega proucevanja
pojavov, kot so npr. analiziranje obnasanja razli¢nih diagnosti¢nih sistemov, njihovem
vizualnem prikazu, medicinskem odlocanju, epidemiologiji itd.

ROC krivulja je pripomocek, ki vizualno prikazuje klasifikatorjevo uspesnost preko
celotnega spektra moznih odloc¢itvenih mej (angl. threshold) in omogoca tudi izbor
najprimernejSe odlocitvene meje/pravila. ROC krivulja je izrisana v dvodimenzionalnem
prostoru (tj. ravnini), kjer je stopnja resni¢nih pozitivnih (7PR) na ordinatni osi prikazana
glede na stopnjo napacénih pozitivnih (FPR) na abscisni osi (glej levi del Slike 8 spodaj). V
terminologiji teorije zaznavanja signalov je to prikaz verjetnosti pravilnega zaznavanja
glede na verjetnost nepravilnega zaznavanja, pri ¢emer pa odlo¢itvena meja variira. Na
podro¢ju medicinske statistike se je uveljavila drugacna terminologija, in sicer je ROC
krivulja prikaz senzibilnosti (angl. sensitivity, TPR) proti [-Specificity (tj. FPR), kjer je
Specificity specificnost (angl. specificity, TNR) (Webb 2002, 260).

Slika 8: Grafikon ROC krivulje in Venovi diagrami

Vir podatkov: Lastni prikaz.

Prikaz ROC krivulje dejansko prikazuje stopnje resni¢nih pozitivnih glede na stopnjo
napacnih pozitivnih primerov pri izbrani odlocitveni meji. Npr. odlocitveni kriterij pri meji
0'5 ustreza le eni tocki na krivulji, ki je doloCena s FPR in TPR (Sinha in May 2005, 265).
Premik po krivulji pomeni torej spremembo odloc¢itvenega kriterija (visje ali nizje) in
trade-off odlocitev uporabnika med TPR — tj. koristmi modela in FPR — tj. stroski modela
(Fawcett 2003, 3; Hunter in drugi 2000, 14). Pri tem moramo vedeti, da manjsi kot je
presek med razredoma podjetij s pozitivnimi (nemodificiranimi) in podjetij z
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modificiranimi mnenji**, bolj je klasifikacijski model lahko natanden — ve¢ pravilnih
klasifikacij, manj nepravilnih. Slednje se odrazi tudi pri izrisu ROC krivulje
klasifikacijskega modela, kjer se boljsi klasifikacijski model nahaja viSje levo zgoraj v
ROC ravnini (glej Sliko 8 zgoraj desno, kjer zgornjemu Venovem diagramu z vecjim
presekom pripada nizja ROC krivulja in spodnjemu desnemu Venovemu diagramu z
manj$im presekom pripada visja ROC krivulja).

V ravnini ROC krivulje ima poseben pomen vec¢ razliénih tock, ki predstavljajo poseben
primer klasifikacijske zmoznosti modela (Fawcett 2003, 4; Flach 2004, 10; Sinha in May
2005, 265), in sicer:

- tocka (0,0) levo spodaj na grafikonu predstavlja strategijo klasifikacijskega modela,
ki nikoli ne poda pozitivne klasifikacije (vedno poda negativno klasifikacijo).
Taksen klasifikator ne naredi nobene napacne pozitivne napake, vendar tudi ne
klasificira nobenega resni¢no pozitivnega primerja;

- tocka (1,1) zgoraj desno na grafikonu predstavlja obratno strategijo, kjer
klasifikator vedno poda pozitivno klasifikacijo, vendar naredi tudi napacne
pozitivne klasifikacije;

- tocka (0,1) levo zgoraj na grafikonu predstavlja perfektno klasifikacijsko (angl.
perfect classification) zmoznost klasifikatorja®.

Bolj kot se krivulja nahaja visje levo zgoraj, boljsi je klasifikacijski model v povpre¢ju —
stopnja resni¢nih pozitivnih (7PR) je visoka, stopnja napacnih pozitivnih (FPR) je nizka ali
kombinacija obojega (Sinha in May 2005, 265). Pri tem klasifikator, ki se nahaja v levem
delu ravnine blizu leve osi, oznacujemo kot konservativnega: napravi pozitivno
klasifikacijo, le ¢e je mocan dokaz, tako da posledi¢no napravi manj napacnih pozitivnih
napak, vendar ima tudi nizjo stopnjo resni¢nih pozitivnih (7PR). Klasifikator blizje
zgornjemu desnemu kotu graficnega prikaza ROC krivulje je liberalnejsi, kar pomeni, da
napravi pozitivno klasifikacijo tudi s SibkejSimi dokazi, kar ima za posledico vec
pozitivnih klasifikacij, vendar tudi visjo stopnjo napac¢nih pozitivnih (FPR) (Fawcett 2003,
4).

Diagonalna linija v ROC ravnini, kjer velja FPR; = TPR;, i = 1, ..., n, predstavlja strategijo
naklju¢nega ugibanja razreda. Npr., ¢e klasifikacijski model ugiba naklju¢no (npr. met
kovanca), lahko pricakujemo, da bo polovico primerov klasificiral kot pozitivnih in drugo
polovico kot negativne, kar bi predstavljalo to¢ko (0'5,0'S) v ROC ravnini. Ce bo
klasifikator nastavljen, da pripiSe 90 % primerov pozitivnemu razredu, se lahko pri¢akuje,
da ugani 90 % pozitivnih primerov pravilno, vendar tudi stopnja napacnih pozitivnih
primerov se poveca na 90 %, kar predstavlja tocko (0'9,0'9) v ROC ravnini. Katerikoli
klasifikator, ki deluje na osnovi stohasti¢nosti, bo predstavljal ROC tocke na diagonali
glede na frekventnost/pogostost, s katero identificira pozitivni razred (Sinha in May 2005,
265). Kot navaja Fawcett (2003, 4), da se klasifikacijski model ne-bi nahajal na diagonalni
liniji, mora iz predstavljenih podatkov razbrati neke informacije. Glede na vsebinski

* Presek je manj§i v primeru, da informacije omogog&ijo mo&an signal oz. nedvoumno razlikovanje med razredoma
podjetij z razli¢nimi vrstami mnenj. V tem primeru je izbor odlo¢itvene meje lazji in omogoca popolno ali skoraj popolno
natanénost klasifikacijskega modela z ni¢ ali malo laznimi signali.

* Kot navajajo Hunter in drugi (2000, 14) je model perfektne klasifikacije mozno dosei v primeru, ko sta dva razreda
med seboj popolnoma razdruzljiva. V realnih primerih je slednje redek pojav, kajti vedno obstaja nekaj povezav med
razredi (angl. overlap) in zato naj bi se optimalen klasifikacijski model, ki je mozen, nahajal nekje v zgornjem levem delu
ravnine blizu tocke (0,1). Vendar, kot opozarjajo Hunter in drugi (2000, 14), ne vemo a priori, kakSen je optimalen
dosegljiv rezultat.
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pomen diagonale grafikona je vsak klasifikacijski model, ki se nahaja desno od diagonale
slabsi, kot e bi se uporabnik posluzil naklju¢nega ugibanja.

Pomembna pozitivna lastnost ROC krivulje je v neodvisnosti od sprememb v razredni
prerazporeditvi (Fawcett 2003, 7-8). Ce se delez pozitivnih glede na negativne spremeni,
se ROC krivulja ne spremeni. Katerokoli drug kriterij, ki za izraCun uporabi vrednosti iz
obeh stolpcev kontingencne tabele, je odvisen od razredne porazdelitve podjetij oz. njihove
razprSenosti. S spremembo razredne porazdelitve se spremenijo tudi merila, tudi ¢e se
uspesnost klasifikatorja s tem ne spremeni. Stopnja napacnih pozitivnih (FPR) in stopnja
resni¢nih pozitivnih (7PR), ki sta osnova za prikaz ROC krivulje, sta samostojni merili in
drug od drugega neodvisni, zato tudi nista odvisni od razredne porazdelitve.

Izris ROC krivulj klasifikacijskih modelov nam tudi omogoca vizualno primerjavo
uspesnosti razlicnih modelov skozi celoten spekter odlo¢itvenih mej neodvisno od
predhodnih verjetnosti in stroSkov napac¢nih klasifikacij (Sinha in May 2005, 265; Hunter
in drugi 2000, 14). Ce npr. ROC krivulja za podan model dominira nad drugim modelom
¢ez celoten spekter, potem lahko zaklju¢imo, da je predhodni model boljsi kot drugi,
vendar, kot je obi¢ajno primer, eden model je lahko boljsi v nekaterih predelih in slabsi v
drugih od drugega modela®.

Ocenjevanje uspesnosti klasifikacijskih modelov s pomo¢jo ROC krivulje pokaze spekter
moznih alternativ, ki jih ima uporabnik/revizor pri odlocanju. Vendar pa ima uporabnik
veckrat Zeljo ze zaradi prakticno operativnih razlogov, da bi imel na voljo Stevilsko
vrednost (skalar) kot indikator uspesnosti klasifikatorja, da bi lahko primerjal uspesnost
razli¢nih klasifikacijskih modelov (Webb 2002, 260). V nadaljevanju prikazujemo taksen
kriterij, ki omogoc€a razlikovanje klasifikacijskih modelov na podlagi izracuna ene
Stevilske vrednosti.

3.2.2.1 Kiriterij AUC (Podrocje pod krivuljo ROC)

ROC krivulja je dvodimenzionalna predstava klasifikatorjeve uspeSnosti, ki je neodvisna
od porazdelitve razredov in stroskov napacnih klasifikacij in je zato primeren kriterij za
ocenjevanje uspesnosti modelov, ko predhodne verjetnosti in stroski ali niso znani ali so
tezko ocenljivi a priori ali so podvrzeni nenehnim spremembam. Klasifikacijske modele pa
lahko primerjamo tudi na podlagi ene same Stevilke vrednosti/skalarja, ki predstavlja
pricakovano uspesnost klasifikacijskega modela. Kot kriterij lahko uporabimo Stevilo, ki
predstavlja izraCunan povrsine (podroc¢ja) pod krivuljo ROC (angl. area under the curve),
oznaceno z AUC (Bradley 1997; Hanley in McNeil 1982; povzeto po Fawcett 2003, 13;
Sinha in May 2005, 265). Kriterij AUC (tudi c-statistika oz. c-indeks (Shahian in drugi
2004, 1881)) je agregatni kriterij uspeSnosti (angl. aggregate performance measure), ki
oceni uspesnost modela preko celotnega razpona moznih odlo¢itvenih rnej47 (Sinha in May
2005, 265) in je neodvisen od stroskov napa¢nih klasifikacij*® (Webb 2002, 261).

46 Glej npr. Sliko 9 v poglavju 3.2.2.1 Kriterij AUC (Podrogje pod krivuljo ROC).

7 Dejansko AUC podrogje predstavlja zmoznost diskriminacije klasifikacijskega modela med pravilnimi klasifikacijami
podjetij s pozitivnimi mnenji in podjetij z modificiranimi mnenji.

*8 Predpostavlja se, da ni¢esar ni znanega o strogkih napak tipa 1 in 2 in da ni vpliva dejavnikov, ki bi lahko vplivali na
uporabo odlocitvenega pravila oz. dolocitev odlocitvene meje (Webb 2002, 261).
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Slika 9: Podrocje pod krivuljo ROC

FPR

Vir podatkov: Lastni prikaz.

AUC torej predstavlja povrSino pod ROC krivuljo, katera vrednost bo na intervalu med 0
in 1, kajti maksimalna vrednost ordinatnih osi je enaka enotskemu vektorju 1. Ker pa
naklju¢no ugibanje predstavlja diagonalno linijo PR = TPR, ki ima povrSino enako 0'5, ni
realisti¢no pricakovati, da bi klasifikacijski model imel AUC manjsi od 0'S (Fawcett 2003,
13). SploSno uporabljen napotek pri interpretaciji natan¢nosti modela klasifikacije je 5-
stopenjski tockovni sistem, kjer velja, da je klasifikacijski model, ki ima AUC v intervalu
(Schalkwyk in Schalkwyk 2003): (1) od 0,9 do 1 — odlicen klasifikator (razred A); (2) od
0,8 do 0,9 — dober klasifikator (razred B); (3) od 0,7 do 0,8 — zadovoljiv klasifikator
(razred C); (4) od 0,6 do 0,7 — slab klasifikator (razred D) in (5) od 0,5 do 0,6 — neuspesen
klasifikator (razred E).

Enacba za izra¢un podrocja pod krivuljo (AUC) je integral funkcijske oblike ROC krivulje
v mejah intervala [0,1]. Izpeljavo enacbe za izraun AUC podaja Webb (2002, 261-263);
kon¢na oblika enacbe za izra¢un AUC je:

n,n,

1 1
AUC, = -(SO - (n, +1)j (3.12),
kjer sta n, in n, Stevilo podjetij s pozitivnim (nemodificiranim) oz. modificiranim
mnenjem in Sy vsota rangov razreda podjetij s pozitivnimi (nemodificiranimi) mnenji za
izbrani vzorec podatkov®.

Pomembna statisti¢na znacilnost kriterija AUC je, da je vrednost AUC enaka verjetnosti,
da bo model oznacil slucajen izbor podatkovnega niza prej pozitivno kot pa negativno, kar
pa je po Hanley in McNeilu (1982; povzeto po Fawcett 2003, 13) ekvivalentno
Wilcoxonovemu testu vsote rangov (tudi Man-Whitney test vsote rangov; angl. Wilcoxon's
rank sum test). Slednje omogoca primerjavo dveh ROC krivulj in s tem primerjavo dveh
klasifikacijskih modelov na podlagi statisticne korelacije podrocij pod krivuljama ROC
(Hanley in McNeil 1983; povzeto po Sinha in May 2005, 266; Flach 2004, 30; Schalkwyk
in Schalkwyk 2003). Izra¢un vrednosti z, ki omogoc¢a primerjavo, je enak

> Enacba dejansko predstavlja oceno verjetnosti, da ima slu¢ajno izbrano podjetje iz razreda podjetij z modificiranimi
mnenji nizjo verjetnost, da pripada razredu podjetij s pozitivnimi mnenji kot nakljuéno izbrano podjetje iz razreda
podjetij s pozitivnimi mnenji (Webb 2002, 262).
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(4uc, - auc,)

z =
\JSE +SE,” ~2r, -SE, - SE,

(3.13),

kjer sta AUC; in AUC;, i, j = I, ..., n in i # j, enaka podro¢ju pod pripadajo¢o ROC
krivuljo, SE; in SE; sta ocenjeni standardni napaki podro¢ja AUC; ter AUC; in r; je ocenjen
korelacijski koeficient med AUC; in AUC;, kjer i, j = 1, ..., n in i # j. Vrednost z je
determinirana z vrednostmi v tabeli za normalno porazdelitev™" (Sinha in May 2005, 266;
Schalkwyk in Schalkwyk 2003) in ¢e je z nad dolo¢eno (arbitrarno izbrano) kriti¢no
vrednostjo (obic¢ajno 0'05), potem lahko zaklju¢imo, da sta AUC; in AUC; razli¢na. Enacba
za izracun standardne napake pri izracunu AUC; (angl. standard error) je

(3.14),

o _ |AUC (1-4UC,)+(n, -1)-(0, - 4UC? )+ (n, -1)-(0, - 4UC}?)
- n,-n,
kjer so Ze uporabljene oznake enake predhodnim, Oy in Q; pa sta enaka (Schalkwyk in
Schalkwyk 2003; Webb 2002, 262-263)

AUC., 2.-AUC’
=——""" in = -7 3.15a) in (3.15b).
O 2- AUC, & 1+ 4UC, (3.152)n G.13b)

Vrednost korelacijskega koeficienta r; med AUC; in AUC; je mozno pridobiti na podlagi
tabele korelacijskih koeficientov, ki jo podasta avtorja metode izracuna vrednosti z Hanley
in McNeil (1983, 841). Za izracun korelacijskega koeficienta sta potrebna dva korelacijska
koeficienta’’ med skupino, ki pripada razredu w; po AUC;, in drugo skupino, ki tudi
pripada razredu w;, vendar po 4AUC;. Identi¢no se izraCuna korelacijski koeficient za vse
ostale mozZne razrede/skupine™.

Kriterij AUC omogoci neposredno primerjavo dveh ali ve¢ klasifikacijskih modelov na
podlagi numeri¢nih vrednosti. V kolikor ima klasifikator vi§jo vrednost AUC od drugega
klasifikatorja, potem je uspesnost/zmoznost prvega klasifikatorja v povprecju boljsa od
drugega (vi§ji AUC nakazuje klasifikatorjevo boljSo agregatno uspesnost). Vendar kot
prikazujemo na Sliki 9, vedno obstaja moznost, da je klasifikacijski model z vi§jo
vrednostjo AUC v nekaterih predelih ROC krivulje slabsi od drugega klasifikacijskega
modela z nizjim AUC.

Omenimo $e, da je alternativna oblika zapisa kriterija AUC mozna v obliki Ginijevega
koeficienta™ (angl. Gini coefficient) (Breiman in drugi 1984; povzeto po Fawcett 2003,
13), saj je podro¢je pod krivuljo ROC povezano z Ginijevim koeficientom, ki je enak
dvakratniku podro¢ja med diagonalo in ROC krivuljo. Hand in Till (2001; povzeto po
Fawcett 2003, 13; Flach 2004, 30) opozorita, da velja:

%0 Obstajajo tudi druge moznosti za primerjavo modelov med seboj. Tako Luther (1998, 62), ki je uporabil v svoji
raziskavi vec razli¢nih tehnik za razvoj modelov, primerja dva modela na podlagi ¢-statisticnega testa.

>! Hanley in McNeil (1983, 840) dopus¢a moznost izratuna Pearsnovega korelacijskega koeficienta ali Kendalovega
koeficienta korelacije rangov; lahko pa tudi katerega drugega.

32 Gre za izradun korelacijskega koeficienta med podjetji, ki prejmejo pozitivno mmenje, in podjetji, ki prejmejo
modificirano vrsto mnenja.

33 Izpeljano iz statistike o Lorenzovi krivulji.
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Gini coefficient = 2 - AUC; — 1 (3.16).

3.2.2.2 Krivulje enake uspeSnosti

Prednost izrisa ROC krivulje in kriterija AUC je, da omogoca vizualizacijo oz. izracun
klasifikatorjeve uspesnosti brez upoStevanja razredne porazdelitve ali stroSkov napacnih
klasifikacij. Vendar stro$ki napacnih klasifikacij lahko igrajo pomembno vlogo pri
odlocitvah uporabnikov, saj so odlocCitve lahko stroSkovno zelo obcutljive. Podobno velja
tudi za razredne prerazporeditve oz. spremembo porazdelitve razredov. ROC krivulja in
vrednost AUC se kljub spremembam v teh dveh komponentah ne spremenita (Fawcett
2003, 17-18), vendar pa se spremeni razpon/interval moznih odlocitvenih mej, ki so v
interesu uporabnika oz. za uporabnika sprejemljive.

Provost in Fawcett (2001; povzeto po Fawcett 2003, 18) sta pokazala, da je sklop
spreminjajoc¢ih se operativnih pogojev mozno prikazati s pomocjo linij enake uspeSnosti
(angl. iso-performance lines) v . ROC ravnini. Linija enake uspeSnosti posameznega
klasifikacijskega modela je vizualen pripomocek, ki povezuje tocke, kjer ima
klasifikacijski model enake pri¢akovane stroske napacnih klasifikacij preko celotnega
razpona moZnih odlo¢itvenih mej v ravnini ROC krivulje.

Slika 10: Linije enake uspeSnosti

FPR

Vir podatkov: Lastni prikaz.
Da lahko prikazemo linije enake uspesnosti pa je potrebno v odlocitveno analizo vkljuciti
vse vrste stroSkov, ki se pojavijo pri odlocanju. Kot predlagajo Metz in drugi (1976;

povzeto po Benttinger 2003, 5) je izracun povprecnih stroskov klasifikacijskega modela
predstavljen z:

C =C, +ZZCU P(Napovedanol,De]ansko )
—C +ZZC P(Napovedano | Dejansko ) (De]anskoj) (3.17),

kjer ¢, i,j = 0, 1, ..., n, predstavlja stroSke pravilne, ko je i = j, in napacne klasifikacije,
ko i #j, in C, predstavlja stalne stroske (angl. fixed overhead costs) procesa odloganja™.

> Pri izradunu stroskov se implicitno predpostavlja, da je funkcijska oblika enatbe stroskov enostavna in da lahko
povpre¢no vrednost stroSkov izraCunamo s pomocjo seStevanja posameznih stroskov.
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Ce oznaéimo Napovedano; in Dejansko; s kombinacijo oznak i in j, kjer velja i, j = 0 in I,
potem lahko za kontingenéno matriko 2x2°°, zapi$emo zgornjo enacbo kot

C=Cy+cy Py Pytey Py Pytey Ry P+e, B P (3.18).

Koordinati ROC krivulje sta TPR in FPR, ki sta dva neodvisna faktorja, ki vplivata na
izracun celotnih povprec¢nih stroskov. Ker sta 7PR in FPR odvisna od odlocitvene meje, bo
tudi sprememba te meje vplivala na spremembo celotnih povprecnih stroskov. Najboljsa
stroSkovna ucinkovitost je dosezena v tocki/intervalu, kjer so celotni povpre¢ni stroski
minimalni — tj. v to¢ki, kjer je prvi odvod stroskovne funkcije enak 0. Ce stroskovno
funkcijo odvajamo po FPR in enac¢imo z 0 dobimo

dRy _ P-(cy—cy) (3.19).
dph, F, '(001 _000)

V primeru, da predpostavimo, da so stroski pravilno opravljenih klasifikacij razvrsceni pod
stalne stroske, ker se bodo ti stroski pojavili v vsakem primeru pri uporabi
klasifikacijskega modela in so neizogibni, potem velja, da je c¢;; in ¢y enak 0. StroSkovno
funkcijo lahko v tem primeru zapiSemo kot funkcijo stroSkov napacnih klasifikacij
(Fawcett 2003, 18; Sinha in May 2005, 266; Webb 2002, 260), t;.

Co=co By Fy+cyo Py R (3.20a)
oziroma
C, =c,, -(1-Sensitivity)- P, + c,, - (1 - Specificity)- P, (3.20b)

za katerokoli tocko (FPR,TPR;), i = I, ..., n, na krivulji ROC in posledi¢no so stroski
minimalni, kjer je

dF, _ P ¢ (3.21)
dB, F ¢y

enako 0. Zadnji izraz pa v ROC ravnini prikazuje naklon linije enake uspesnosti (enakih
stroskov), in sicer v tocki, kjer je linija enake uspe$nosti enaka tangenti na ROC krivuljo v

vvvvv

ROC krivuljo in funkcijo stroskov napacnih klasifikacij, kjer bi povprecni stroski napacnih
klasifikacij bili nizji pri dani odlocitveni meji (Webb 2002, 260).

Za linijo enake uspesnosti za dve izbrani tocki (FPR,TPR;), i = 1, ..., n, ki lezita na ROC
krivulji, velja
F-cy _ TP - TP, —m
Fy-coy FF-FP,

(3.22),

35 7a pomen posameznih oznak v primeru kontingenéne tabele dimenzije 2x2 glej Seznam okraj$av in oznak (stran 83).
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kjeri#jzai, j =1, ..., nin m je enak naklonu linije enake uspesnosti. Vsi klasifikacijski
modeli, ki pripadajo vsaj eni tocki na liniji enake uspeSnosti imajo enake pri¢akovane
stroSke napac¢nih klasifikacij. Sprememba porazdelitve razredov ali sprememba stroskov je
dejavnik, ki spremeni naklon linij enakih uspesnosti in s tem tudi definira novo odlo¢itveno
mejo, kjer so stroski napacnih klasifikacij minimalni.

Analiza komponent naklona linij enake ucinkovitosti pokaze, da so linije, ki se nahajajo
¢im bolj desno zgoraj v ravnini ROC boljSe, saj predstavljajo klasifikacijski model z
nizjimi pri¢akovanimi stroski napacnih klasifikacij (Webb 2002, 260). Vrednost
povprec¢nih stroskov napacnih klasifikacij namre¢ konstantno narasca od levo zgoraj proti
desno spodaj v ravnini ROC. Tako npr., kjer je zelo nizka verjetnost Py in/ali je kazalnik

razmerja stroSkov S (angl. cost ratio) veliko vecji od 1, je naklon linije enake uspesnosti
Cor

zelo visok, kar nakaze, da je potrebna visja odlo¢itvena meja, da bi zagotovili odloCanje z

minimalnimi stroSki. Obratno velja v primeru, da je verjetnost Py visoka in da so stroSki

skoraj enaki (kazalnik razmerja stroskov je enak 1), kjer je potrebna dolocitev nizje

odloc¢itvene meje. Slednje predstavlja manj natan¢no odlocanje zaradi visoke tolerance

odlo¢itev, ki so napaéne pozitivne (FPR)™.

3.2.3 Obcutljivost in zmoZnost generalizacije klasifikacijskega modela

Pri obcutljivosti klasifikacijskega modela ugotavljamo, kakSna je obcutljivost modela na
spremembe operativnih pogojev, kot so npr. spremembe predpostavk glede klasifikacijske
razredne porazdelitve. S pomocjo analize obcutljivosti (angl. sensitivity analysis) modela
determiniramo, ali majhna sprememba v porazdelitvi med razredi vpliva na spremembo
kon¢nih izidov, da te spremembe postanejo signifikantne. Podobno velja tudi za drugi
dejavnik, tj. spremembe v visini stroskov napaénih klasifikacij. Ce so priakovani stroski
napacnih klasifikacij modela obcutljivi na majhne spremembe v predpostavkah (npr.
spremembe relativne viSine stroSkov, op.p.), potem je model obcutljiv in je mozno model
uporabljati, le ¢e so predpostavke striktno izpolnjene.

Cilj razvoja klasifikacijskega modela je v njegovi aplikativni uporabnosti v razli¢nih
situacijah. Kriterij generalizacije oz. zmoznosti posploSitve modela na razli¢ne situacije
zagotovi, ali je model zmozen doseci enake ugotovitve, kot jih je dosegel na razvojnih
podatkih tudi na podatkih, ki jih do tedaj Se ni procesiral oz. videl (tj. testnih podatkih).

3.2.4 Prilagoditev parametrov klasifikacijskega modela

Prilagoditev parametrov (kalibracija) konstruiranega klasifikacijskega modela (angl.
tuning) omogoCi odloCitvena analiza, saj so klasifikatorji lahko obcutljivi na stroske
napacnih klasifikacij in predhodne verjetnosti pripadnosti posameznemu razredu (Sinha in
May 2005, 263). Prilagoditev parametrov modela je pomembna zaradi dejstva, ker lahko

%%V primeru, da velja o _ By, potem so celotni pri¢akovani stroski enaki ¢ = ((1 - Sensitivity) + (1- Specificity))- c,, - B i
¢y By

velja, da je 1 % napacnih klasifikacij podjetij iz razreda podjetij s pozitivnimi mnenji enaka 1 % napacnih klasifikacij

podjetij iz razreda podjetij z modificiranimi mnenji.
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npr. dva revizorja z enako dobrim izobraZevanjem, pregledom enakih kazalnikov in
pridobitvi ostalih identi¢nih informacij odlocata razlicno. Vzrok je v razli¢nih kriterijih, ki
jih postavita kot sprejemljive.

Prilagoditev posameznega modela je odvisna od odlocitve posameznika, njegovih zahtev
in nenazadnje tudi od posameznikovih zmoznosti. Lo¢imo tri moZne scenarije prilagoditve
modela klasifikacije, in sicer: (1) po prvem scenariju se na konstruiranem modelu ne
prilagodi niCesar — torej ostane v prvotni obliki, kjer je predpostavljena odlocitvena
meja/pravilo postavljena pri vrednosti 0'S; (2) po drugem scenariju se model prilagodi
tako, da minimizira Stevilo moznih napak tipa 1 ali/in 2, in sicer s spreminjanjem
odloc¢itvene meje/pravila. Temelj za prilagoditev modela so vrednosti, ki se pridobijo s
pomoc¢jo ROC krivulje. (3) Po tretjem scenariju se model prilagodi tako, da ta minimizira
celotne stroske napacnih klasifikacij. Tudi slednje temelji na spremembi odlocCitvene
meje/pravila v kombinaciji z izraCcunom stroSkov napacnih klasifikacij pri posamezni
odlo¢itveni meji>’.

3.3 Sklepna misel k poglavju o metodologiji

Problem klasifikacije/identifikacije v kontekstu razvoja modela za identifikacijo (napoved)
vrste revizijskega mnenja zahteva locitev podjetij na podlagi vhodnih podatkov na skupino
podjetij, ki prejmejo modificirana mnenja, in skupino podjetij, ki prejmejo pozitivna
(nemodifcirana) mnenja. V prvem delu pri¢ujo¢ega poglavja naloge je predstavljen
problem in osnovne lastnosti takSne bivariantne klasifikacije. Metod oz. tehnik, ki
omogocijo razreSitev takSnih klasifikacijskih/identifikacijskih problemov, je ve¢ vrst od
enostavnih tehnik do visoko kompleksnih. Logisti¢na regresija je ena izmed enostavnejSih
tehnik (temelji na nekaterih restriktivnih predpostavkah), vendar je zato relativno
enostavna za uporabo in pogosto lahko omogoca zadostno oz. primerno reSitev pri
problemu klasifikacije/identifikacije.

Pri konstruiranem modelu pa je seveda najpomembnejSe vprasanje, kolikSna je njegova
uspesnost (tj. identifikacijska moc€) oz. kako zanesljiv je model. V idealnih pogojih, ko so
stroski napacnih klasifikacij enaki in ko je populacija/skupina podjetij uravnotezena (v
razmerju 1:1), podajo/prikazejo klasicni kriteriji realno sliko/zmoZznost klasifikacijskega
modela. V primeru, ko predhodno navedeni pogoji niso izpolnjeni, so potrebni alternativni
kriteriji, ki pokazejo realnejSo sliko/zmoznost klasifikacijskega modela. Kot moZnost sta
predstavljena krivulja operativne karakteristike modela oz. ROC krivulja, ki pokaze
zmoznost klasifikacijskega modela preko celotnega spektra moznih odloc¢itvenih mej/pravil
neodvisno od stroskov napacnih klasifikacij, in z njo povezan kriterij AUC (gre za
povrsino podrocja pod ROC krivuljo), ki predstavlja povpre¢no uspesnost klasifikacijskega
modela preko celotnega spektra odlo¢itvenih me;.

Dejstvo pa je, da so pri pojavu napacnih klasifikacij pomembni predvsem stroski napac¢nih
odlocitev/klasifikacij/identifikacij, ki so le izjemoma enaki. Pogosto (ne pa vedno) gredo
zelje/zahteve racionalnega uporabnika modela (tj. revizorja) v smer, ki zahteva, da je
model ¢imbolj racionalen, kar pomeni, da se ob Ze nastalih stalnih stroskih, ki nastanejo pri
uporabi modela, minimizirajo stroski napacnih klasifikacij. Slednje ob nekaterih poznanih
pogojih (tudi predpostavkah, op.p.) omogoci enacba za izracun stroskov, ki se pojavijo ob

37 Sam postopek prilagoditve identifikacijskega/klasifikacijskega modela prikazujemo v poglavju 5.3 Prilagoditev
modelov klasifikacije.
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napacnih klasifikacijah. Na podlagi poznanih stroSkov napacnih klasifikacij pri posamezni
odlocitveni meji/pravilu je v zadnjem delu poglavja predstavljena tudi moznost
prilagoditve modela, da bo le-ta optimalen s stroSkovnega vidika.

V tem delu naloge predstavljena statisticna metodologija in predstavljeni kriteriji sledijo
ugotovitvam Trigueiros in Taffler-ja (1996, 347), ki sta trdila, da »[...] statistika igra
pomembno vlogo v ra¢unovodstvu ter reviziji.« Predstavljena metodologija v povezavi s
predhodnim delom naloge o reviziji omogoc¢i oz. predstavlja izhodis¢e za empiri¢ni del
naloge — tj. za konstrukcijo modela za identifikacijo (napoved) vrste revizijskega mnenja in
njegovo oceno na podlagi predstavljenih kriterijev.
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(Ta stran je namerno ostala prazna.)
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4 SESTAVA MODELA ZA IDENTIFIKACIJO VRSTE MNENJA

Empiri¢ni del naloge obsega konstrukcijo modela za identifikacijo (napoved) vrste
revizijskega mnenja in njegovo validacijo glede na postavljene kriterije. Na kon¢no
uspesnost (angl. performance) modela vpliva tudi izbrana metodologija vzorcenja ter
izbranih spremenljivk, kot je bilo prikazano v okviru pregleda preteklih modelov v drugem
poglavju. Vendar raziskovalci nimajo enotnega mnenja glede uporabe posamezne
metodologije/tehnike. Pregled moznih tehnik vzoréenja in kon¢no oblikovanje izhodis¢ne
baze podatkov za razvoj modela je predstavljen v prvem delu poglavja. Druga obcutljiva
tematika, tj. izbor spremenljivk, sledi oblikovanju izhodis¢ne baze podatkov o podjetjih. V
zadnjem delu poglavja pa so predstavljene nekatere lastnosti konstruiranih modelov
klasifikacije/identifikacije.

4.1 Vzorec in njegove (statisti¢ne) znacilnosti

Model za identifikacijo vrste revizijskega mnenja konstruiramo na podlagi podatkov
podjetij v letnih racunovodskih izkazih. Pri zbiranju in obdelavi podatkov se pojavijo
razliéni problemi, ki vplivajo na sam potek razvoja modela, vendar moramo vedeti, da
»[...] noben model ne more biti boljsi od podatkov (njihove kvalitete, op.p.), na katerih je
osnovan« (Shahian in drugi 2004, 1869; Gujarati 2003, 30). Skrbno izbrana metodologija
in tehnike na podroc¢ju vzor€enja pred obdelavo/procesiranjem podatkov so zato klju¢nega
pomena in slednjemu je v nadaljevanju poglavja podan poudarek pred samim procesom
izbora vzorca podatkov in analizo in imputacijo manjkajocih vrednosti podatkov. Statistika
nekaterih lastnosti podjetij iz izbranega vzorca podatkov, namenjenega za razvoj modela,
je podana na koncu poglavja.

4.1.1 Metodologija pri vzoréenju

Vzorec podatkov, ki so uporabljeni v raziskavi, vpliva na razvoj modela in posledi¢no na
njegovo uspesnost. NajpreprostejSa je uporaba celotnih razpolozljivih podatkov ne glede
na pogostost pojavljanja posameznega pojava in ne glede na dejavnike, ki vplivajo na
pojav, ki je v interesu pri razvoju modela. Uporaba celotnih podatkov pa ni najprimernejsa
in veCkrat ne pripomore k pricakovani uspesSnosti modela. Za primer bivariantne
klasifikacijskega problema je populacija v vecini primerov sestavljena iz neenakih delezev
dveh lastnosti, ki so v interesu raziskovalca in razli¢ni avtorji (Zmijewski 1984, 59; Palepu
1986, povzeto po Sen in drugi 2004, 227; Jain in Nag 1997, 208) opozorjajo na ta problem
(ekstremno) nizkih frekvenc opazovanega pojava, ki je v interesu pri razvoju modela (tj.
podjetij z modificiranimi mnenji) ter na problem pomanjkljivosti ter nedosegljivosti
podatkov za pojav, ki je v interesu raziskovalca.

Zaradi slednjih problemov so se razvijalci modelov namesto uporabe celotnega
razpolozljivega vzorca podatkov posluzili uporabe prilagojenih vzorcev (angl. choice
based sample), ki imajo prilagojeno kompozicijo in veckrat ta ni enaka pogostosti
posameznega pojava v dejanski populaciji. Tako je npr. delez podjetij z modificiranimi
mnenji ve¢ji v prilagojenem vzorcu, kot je v dejanski populaciji. Na podrocju revizije so
razliéni avtorji (glej npr. Dupoch in drugi (1987, 433), Tam in Kiang (1992, 942)) v svojih
raziskavah uporabili uravnotezen (prilagojen) vzorec ciljnih podjetij, ki vsebujejo
opazovan pojav, in neciljnth podjetij, ki opazovanega pojava ne vsebujejo. Z
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organizacijskega vidika je prednost uporabe prilagojenega vzorca v zreduciranih stroSkih
zbiranja podatkov; s statistinega vidika pa bi uporaba dejanskih populacijskih delezev pri
ocenjevanju parametrov modela lahko/najverjetneje povzrocila nenatancno oceno
parametrov modela (Zmijewski 1984, 62).

Pogosto se avtorji raziskav odlo€ijo za razmerje 1:1 — tj. uravnoteZeni vzorec podatkov
(O'Leary 1998, 189; Altman in drugi 1993, 508; Slachenberger in drugi 1992, povzeto po
Jain in Nag 1997, 202), da s tem zagotovijo nepristranskost pri razvoju modela
klasifikacije. Dejstvo je namrec, da ¢e se uporabi vzorec, ki odraza dejansko populacijsko
sestavo, kjer je pogostost opazovanega pojava zelo nizka (nizka frekventnost), ima razvit
model klasifikacije slabo klasifikacijsko zmoznost/sposobnost, saj bi na testnem vzorcu, ki
odraza dejansko populacijo, klasificirali vsa podjetja kot podjetja, ki ne pripadajo razredu z
nizko frekvenco (Jain in Nag 1997, 202; Koh 2004, 475; Sen in drugi 2004, 227). Z
uporabo uravnotezenega vzorca, kjer je vkljucitev v vzorec odvisna od vrednosti odvisne
spremenljivke, se poskuSa pri razvoju modela izolirati klju¢ne dejavnike, ki razlikujejo
drugace enaka podjetja (Morris 1997; povzeto po Charitou in drugi 2004, 474). Model
namre¢ potrebuje zadostno izpostavitev nefrekventnemu stanju/lastnosti, da lahko oblikuje
svoj polni potencial za zaznavanje nefrekventne lastnosti/stanja. S tem se zmanjSuje ucinek
nezazelenih dejavnikov, ki niso v interesu raziskovanja, kot so npr. industrijski sektor,
velikost podjetja, sredstev ipd. Kot predlaga O'Leary (1998, 196) naj bo pri razvoju modela
delez podjetij, ki pripadajo razredu z nizko frekvenco, vecji ali vsaj enak tistemu delezu v
testnem vzorcu.

Slabost uravnotezenega vzorcenja je, da sestava vzorca vpliva na uspeSnost uporabljene
statisticne tehnike. Boritz in drugi (1995, povzeto po O'Leary 1998, 195; Etheridge in
drugi 2000, 541-542; Anandarajan in drugi 2001, 70-71) dodajajo, da obstajajo
signifikantne variacije pri uporabi posamezne metodologije v vzorcu, ko se spreminja
delez podjetij, ki pripadajo razredu z nizko frekvenco. UravnoteZen vzorec namre¢ ne
odraza dejanskega razmerja ciljnih in neciljnih podjetij v populaciji in model, ki je razvit
pri nizkem delezu podjetij z nizko razredno frekvenco, ni tako uspeSen pri vzorcu
podatkov, kjer je ta frekvenca podjetij visja (McKee in Greenstein 2000, 221).

Vec¢ avtorjev (npr. Altman in drugi (1994), Tam in Kiang (1992) itd.) tudi za testiranje
modela uporabijo uravnotezeni vzorec podatkov. Jain in Nag (1997, 209) izpostavita
dejstvo, da uporaba uravnotezenih vzorcev za ocenitev uspesnosti modela, ki bo namenjen
kasnejsi klasifikaciji/predikciji, ni primerna. Testiranje uspeSnosti modela z velikim
delezem nefrekventnega pojava/lastnosti podjetij lahko pogosto privede do nerazumljivih
in kompleksnih realnih odlocCitvenih problemov. Da lahko ocenimo prednost (dodano
vrednost, op.p.) modela, je pomembno, da ga testiramo pod realnimi pogoji namesto pod
zavajajo¢imi situacijami, ki niso realne — tj. na loCenem testnem vzorcu, ki predstavlja
populacijsko kompozicijo. Jain in Nag (1997, 213-214) sta v svoji raziskavi pokazala, da
se uspesnost konstruiranega modela z uporabo logisticne regresije dejansko izboljsuje, ko
se oddaljimo od neenakih delezev v vzorcu proti delezem, ki predstavljajo populacijsko
kompozicijo, vendar kljub temu generalizacija §e ni mozna, ker Se ni opravljenih zadostnih
raziskav.

Pomemben dejavnik, ki tudi lahko mocno vpliva na potek in pristop pri razvoju in
ocenjevanju uspeSnosti modela klasifikacije, je velikost vzorca, ki je uporabljen pri
konstruiranju in testiranju modela (Ehrenfeucht in drugi 1989, Tsai in Koehler 1992;
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povzeto po Hansen in drugi 1992, 718). Zadostna velikost zmanjSa moznost vecjih napak
in pristranskosti pri ocenjenih parametrih statisticnega modela.

4.1.2 Izbrani vzorec podatkov

V raziskavi uporabljeni podatki so iz podatkovne baze F.A.M.E., v katero so vkljucena
podjetja iz Velike Britanje in Irske. Izbor podjetij iz Velike Britanije in Irske lahko
utemeljimo z dejstvom, da se Velika Britanija pojmuje kot del svetovnega ekonomskega
prostora. Tako ima npr. Londonska borza vrednostnih papirjev visok dnevni volumen
transakcij, ki je primerljiv z drugimi velikimi svetovnimi borzami, kot so New York,
NASDAQ, Tokio in Toronto Stock Exchange. Kot navaja Taffler (1984, povzeto po
Charitou in drugi 2004, 467) raziskovalci pojmujejo, da Velika Britanija »omogoci
finan¢no okolje, ki je idealno za uspeSen razvoj statisticnih modelov.«

Zagotovitev relativno homogenega vzorca je mozna s tem, da se v vzorec ne vkljucijo
podjetja financnega sektorja zaradi specializirane narave racunovodskih standardov
(Spathis in drugi 2003, 273; Pompe in Bilderbeek 2005, 850; Raghunandan in Rama 1995,
56). Slednje je utemeljeno tudi z dejstvom, da se enaki racunovodski kazalniki podjetij iz
financnega sektorja v primerjavi s podjetji iz drugih industrijskih sektorjev bistveno
razlikujejo in bi njihovo upostevanje pri razvoju modela vplivalo na slabso uspesnost
klasifikacijskega modela.

V uravnotezen vzorec vklju¢imo vsa podjetja iz vseh sektorjev razen financnega, ki
prejmejo modificirano mnenje v obdobju od leta 1997 do 2002°°. Stevilo in nabor
kriterijev, ki se pri sestavi uravnotezenega vzorca uporabijo za izbor posameznih
kontrolnih podjetij, ki prejmejo pozitivno (nemodificirano) mnenje, v razli¢nih raziskavah
variirajo. Podobno kot nekateri avtorji (Charitou in drugi 2004, 474; Lee in drugi 2005, 63;
Dupoch in drugi 1987, 434 itd.) arbitrarno izberemo najpogostejSe uporabljene kriterije,
kot so industrijska kategorizacija, velikost sredstev podjetja itd., ki so tudi po vsebinskem
pomenu primerni.

Kriteriji, na podlagi katerih so podjetja vkljuCena v vzorec, so: (1) da je poznana vrsta
revizijskega mnenja (ali podjetje prejme modificirano ali nemodificirano mnenje); (2) da
podjetje kotira na Londonski borzi vrednostnih papirjev in (3) da podjetje ni kategorizirano
v finan¢ni sektor. Za izbor kontrolnih podjetij oz. podjetij, ki prejmejo nemodificirano
mnenje in so vkljuena v vzorec, uporabimo naslednje kriterije: (4) podjetje je
kategorizirano v enak sektor kot podjetje, ki prejme modificirano mnenje; (5) podjetje, ki
prejme nemodificirano mnenje, ima enak ali priblizno enak delez stalnih sredstev v vseh
sredstvih kot podjetje, ki prejme modificirano mnenje in (6) podjetje, ki prejme
nemodificirano mnenje, ima priblizno enako vrednost vseh sredstev kot podjetje, ki prejme
modificirano mnenje.

%% Prvotno predviden vzorec bi vklju¢eval obdobje od leta 1995 do 2002, vendar glede na postavljene kriterije v
podatkovni bazi ni bilo podjetij, ki bi prejela modificirano mnenje v letih 1995 in 1996.
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Slika 11: Shema sestave vzorca podatkov

Podatki za 1995-2005 Podatki A
(zpolnjenpogoj1) [~~~ " TTTTTTTT > (Izpolnjen pogoj 2)
I
\ 2 v
Podatki B Podatki C
(Ni izpolnjen pogoj 3) (Izpolnjen pogoj 3)
Y Y
Podatki C1 Podatki C2
za 1997-2002 za 2003-2004

VZOREC ZA RAZVOJ MODELA VZOREC ZA TESTIRANJE

Vir: Lastni prikaz.

Pri razvoju modela za identifikacijo vrste revizijskega mnenja je uporabljen uravnotezen
vzorec podatkov (podatki skupine C1 na Sliki 11 zgoraj), ki obsega skupaj 530 podjetij v
razmerju 1:1, tj. 265 podjetij, ki prejmejo modificirano mnenje in 265 podjetij, ki prejmejo
nemodificirano mnenje™. Validacija modela je opravljena na testnem vzorcu podatkov
(podatki skupine C2 na Sliki 11 zgoraj), ki za razliko od razvojnega vzorca podatkov ni
uravnotezen vzorec podatkov, ampak odseva testni vzorec realno populacijsko sestavo.
Testni vzorec tako obsega 2734 podjetij, od katerih je modificirano vrsto mnenja prejelo
176 podjetij (6,4 % validacijskega vzorca)®.

4.1.3 Analiza manjkajocih podatkov in imputacija manjkajocih vrednosti

Manjkajoce vrednosti v posameznih podatkovnih nizih lahko predstavljajo s teoreticnega
kot tudi prakti¢nega vidika problem pri obdelavi podatkov. Statisticne tehnike namre¢
veckrat ne dopusScajo manjkajocih vrednosti. 5 do 20 % manjkajo¢ih vrednosti pri
posameznih spremenljivkah lahko signifikantno zmanjsa celoten izbrani vzorec podatkov
ob opustitvi nepopolnih podatkovnih nizov. Kon¢ni vzorec popolnih podatkovnih nizov ni
veC reprezentativen za populacijo; z opus¢anjem podatkovnih nizov pa se izgubijo tudi
informacije in posledi¢no boljsa statisticna mo&/uspesnost konstruiranega modela®’
(Truxillo 2005, povzeto po Gerber 2005, 26; Schafer 1999b). Problem predstavljajo
posamezne vrednosti v podatkovnih nizih, ki niso manjkajoce slu€ajno/stohasti¢no, ampak
so povezane z drugimi manjkajo¢imi vrednostmi®® ali celo s spremenljivko, ki je v interesu
raziskovalca (Réssler 2004, 2).

%9 Pogostost pojava modificiranega mnenja po letih za obdobje od 1997 do 2002 variira. V letu 1997 le 1 podjetje prejme
modificirano mnenje, 1998 26, 1999 20, 2000 50, 2001 69 in 2002 99. V nalogi predpostavljamo, da lahko podatke po
razli¢nih letih uporabimo v enem vzorcu in da ni problemov, ki bi jih npr. povzrocala nestacionarnost podatkov (t;.
kazalnikov) iz obdobja v obdobje.

80 Za leto 2003 obsega validacijski vzorec 1302 podjetij, od tega jih je prejelo modificirano vrsto mnenja 85, in za leto
2004 obsega validacijski vzorec 1432 podjetij, od katerih jih je prejelo modificirano vrsto mnenja 91.

8! Npr. 1 % verjetnost, da je vrednost manjkajoa pri stotih spremenljivkah, vodi le do 37 % moznih popolnih
podatkovnih nizov, ki so razpolozljivi za analizo ob predpostavki, da so lahko uporabljeni le popolni podatkovni nizi. Ce
mejo verjetnosti pove¢amo na 5 %, je manj kot 1 % moznosti, da so podatki razpolozljivi za analizo s stotimi
spremenljivkami (Truxillo 2005, povzeto po Gerber 2005, 26).

62 Analiza manjkajo&ih vrednosti podatkov razrei vprasanje, kako so podatki povezani z ostalimi manjkajo¢imi in
prisotnimi podatki. Manjkajoce vrednosti v podatkovnem nizu se pojavijo ali (1) popolnoma slu¢ajno (MCAR — missing
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Obicajno sploSno sprejeta metoda za ravnanje z manjkajocimi vrednostmi je vstavitev oz.
imputacija (angl. impute), tj. umestitev ene ali ve¢ moznih vrednosti na mesto manjkajocih
podatkov v podatkovnem nizu. EnostavnejSe enkratne umestitvene tehnike kot npr.
umestitev povprecnih vrednosti (angl. mean imputation), linearna interpolacija (angl.
linear interpolation) ali regresijska imputacija (angl. regression imputation) imajo
obicajno za posledico intervale zaupanja in p-vrednosti, ki se ne zmenijo za negotovost
glede manjkajocih podatkov, kajti umesceni podatki so bili obravnavani pod predpostavko,
kot da so bili fiksno znane vrednosti (Schafer 1999b; Réssler 2004, 2). Kompleksnejse
umestitvene tehnike kot je multipla imputacija (angl. multiple imputation) omogoca
ocenitev negotovosti pri umestitvi novih podatkovnih vrednosti na mesto manjkajocih, kar
ima za posledico §irSe ocenjene intervale zaupanja in p-vrednosti, ki sugestirajo manjSo
signifikantnost, kot je to v primeru enkratne umestitve (Réssler 2004, 3; Gerber 2005, 35).

Multipla imputacija je tehnika, ki temelji na metodi Monte Carlo. Manjkajoce vrednosti v
podatkovnih nizih so nadomes¢ene na podlagi verjetnostne porazdelitve z upoStevanjem
kovarianc prisotnih podatkov®. Po izradunu nepristranskih ocen in intervalov zaupanja, ki
odrazajo negotovost zaradi manjkajocih vrednosti, lahko nadaljujemo analizo pod
predpostavko, da so vsi podatki resni¢ni in prisotni (Purdon, Raab in Buckner 2005).
Imputacija podatkov je samo nacin, ki omogoc¢i, da lahko izvedemo statisti¢no analizo in jo
prilagodimo zaradi manjkajocih vrednosti.

Deskriptivna statisticna analiza prilagojenega vzorca za razvoj modela za identifikacijo
vrste revizijskega mnenja pokaze, da niso prisotni vsi podatki v podatkovnih nizih. Tabela
15 je podana v Prilogi 1. Pri 15 spremenljivkah manjka vec¢ kot 5 % vrednosti. Analiza
manjkajo¢ih vrednosti® pokaze, da &e bi upostevali le popolne podatkovne nize pri analizi,
bi popoln vzorec bil signifikantno manjsi, in sicer bi se zmanjsal na 233 podjetij s prvotnih
530 (44 % prvotnega prilagojenega vzorca; glej Tabelo 16 v Prilogi 2).

Zaradi prevelikega zmanjSanja vzorca in s tem pri¢akovane prevelike izgube informacij, e
upostevamo le popolne podatkovne nize pri raziskavi, uporabimo program NORM 2.03%,
ki omogo¢a multiplo imputacijo podatkov. Opravljenih je 5 podatkovnih augmentacij
(simulacij) s 6.000 cikli in shranjevanjem vrednostni na vsakem 1.200-tem ciklu. Na
podlagi rezultatov smo umestili predvidene vrednosti namesto manjkajocih vrednosti in s
tem oblikovali popoln prilagojen vzorec, ki ga uporabimo za konstrukcijo modela®.
Razlika, ki nastane med vzorcem z umes¢enimi nadomestnimi vrednostmi in vzorcem z
manjkajo¢imi podatki, je zanemarljiva, kar prikazujemo v Tabeli 17 v Prilogi 3,
utemeljeno pa s pomog&jo Kruskal-Wallis statistiénega H-testa®’.

completely at random) ali (2) slu¢ajno (MAR — missing at random), kjer vrednosti v podatkovnem nizu manjkajo zaradi
dejavnikov, ki niso vkljuceni v drugih spremenljivkah in (3) neslu¢ajno (MNAR — missing not at random).

53 Imputacija manjkajogih vrednosti podatkovnih nizov temelji na izvedenih simulacijah. Vsaka umes¢ena vrednost v
posamezni simulaciji je analizirana na podlagi standardnih statisticnih metod in rezultati se nato kombinirajo, da se
pridobijo ocene in intervali zaupanja, ki odrazajo negotovost zaradi manjkajocih vrednosti (Schafer 1999b).

% Analizo manjkajo&ih vrednosti opravimo s pomod&jo funkcije Missing Value Analysis statistiénega programa SPSS,
verzije 13.0. Imputacija podatkov ni priporocljiva s programom SPSS, kajti kot navaja Hippel von (2004, 160-164),
program ne poda primernih vstavljenih vrednosti.

> Program NORM 2.03 (avtor Joe Schafer) je dosegliiv na naslovu http://www.stat.psu.edu/~jls/misoftwa.html
[16.6.2006].

% Pogoj oz. predpostavka, ki jo pri tem postavljamo, je, da ne obstaja pristranskosti pri izboru podjetij v izbrani vzorec
podatkov — tj. podjetja, ki nimajo znanih vseh vrednosti kazalnikov, se pojavljajo le stohasti¢no/naklju¢no.

%7 Podrobnejia razlaga Krusklal-Wallisovega testa je podana pod opombo 3tevilka 69.
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4.1.4 Deskriptivna statistika izbranega vzorca

Nekatere osnovne statisticne znacilnosti skupin podjetij, ki prejmejo modificirano in
nemodificirano mnenje, prikazujemo v Tabeli 5 spodaj. Na podlagi deskriptivne statistike
ni mozno sklepati, ali so podjetja, ki prejmejo nemodificirano mnenje, pogosto vecja od
podjetij, ki prejmejo modificirano mnenje. Podobno velja tudi za gibljiva sredstva podjetij
in kar je posebej zanimivo za vrednost, ki jo podjetja namenijo revizijskih hiSam za
opravljeno storitev revizije (y°=1,859, p=0,173). Za podjetja, ki prejmejo nemodificirano
mnenje, velja tudi, da je njihova donosnost, u¢inkovitost, likvidnost in aktivnost ve¢inoma
boljsa od podjetij, ki prejmejo modificirano mnenje (glej Tabelo 20 v Prilogi 6).

Tabela 5: Deskriptivna statistika nekaterih znacilnosti podjetij za izbrani vzorec

Podijetja, ki prejmejo Podijetja, ki prejmejo Wall:
nemodificirano mnenje modificirano mnenje bR AR5 ()
- Standardni . Standardni -
Povprecje odklon Povprecje odklon G Signifikantnost
1a 1b 2a 2b 3a 3b
1  Vsasredstva podjetja 81.054,33 | 650.667,24 79.292,85 | 620.096,80 0,372 0,542
2  Gibljiva sredstva podjetja 35.032,09 | 290.988,71 36.959,51 317.328,00 1,983 0,159
3 Osnovni kapital delnicarjev 3441942 | 256.239,85 30.593,20 | 259.147,90 7,919 0,005
4  Prihodki v obdobju 80.657,56 | 403.732,35 100.246,90 | 752.378,50 5,138 0,023
5 Dobicekaliizgubav 105012 | 1974354 | 1720017 | 113.45580 86,625 0,000
obdobju
g Vrednostodhodkov 2a 7149 148,02 99,56 30281 1,859 0173
revizijske storitve

Vir podatkov: Lastni izraCun.

4.2 Izbor spremenljivk
4.2.1 Nabor spremenljivk

Osnovno in pogosto kompleksno, tudi kontraverzno, vprasSanje je Stevilo in vrsta
spremenljivk, ki naj se vkljuc¢ijo v model za identifikacijo vrste revizijskega mnenja.
Veckrat se namre¢ lahko zgodi, da so nekatere spremenljivke statisticno signifikantne,
torej imajo v modelu veliko teZo, vendar nimajo vsebinske pomembnosti. Neprimeren
izbor spremenljivk lahko povzroci preveliko prilagajanje statisticnega modela obstojecim
podatkom (angl. overfitting), nestabilnost modela pri podatkih izven vzorca, povecane
stroSke in tezave pri zbiranju podatkov (Harrell 2001; Harrell 1996, Hosmer 1989; Tu in
drugi 1997; povzeto po Shahian in drugi 2004, 1868).

Splosno sprejetega pravila, katere spremenljivke naj bi bile vklju¢ene v model za
identifikacijo vrste revizijskega mnenja, ni. Potreba po modificiranem revizijskem mnenju
v podjetju naj bi se odsevala v eni ali ve¢ih komponentah/faktorjih, ki predstavljajo
finan¢no stanje in uspesnost podjetja. Ker sta ze Beaver (1966) in Altman (1968) v svojih
pionirskih raziskavah pokazala, da je finan¢no stanje in uspeh podjetja lahko prikazan z
raCunovodskimi in/ali finan¢nimi kazalniki, so jih v preteklosti pogosto uporabljali
raziskovalci (glej npr. Dupoch in drugi 1987, Hansen in drugi 1992, Krishnan in Krishnan
1996, Mutcher in drugi 1997 itd.) pri konstruiranju razli¢nih modelov na podrocju revizije.
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Nabor moznih spremenljivk se z leti in nenehno inovativnostjo avtorjev raziskav na
podrocju racunovodstva in financ povecuje.

V Tabeli 6 spodaj podajamo seznam, podrobnejsi opis/definicijo in nacin izratuna moznih
spremenljivk pa v Prilogi 4, ki je bil oblikovan pri pregledu nekaterih relevantnih del s
podro¢ja racunovodstva in financ, kot so (dela so razvrS¢ena po abecednem zaporedju,
op.p.) Altman (1968); Beaver (1966); Boynton, Johnson in Kell (2003); Brigham in
Ehrhardt (2005); Dupoch in drugi (1987); Koletnik (2006); Krishnan in Krishnan (1996);
Lee in drugi (2005); Mutcher in drugi (1997); SIR (2005); Spathis in drugi (2003) ter Wild,
Subramanyam in Halsey (2003). Kriteriji pri oblikovanju seznama so bili pogostost
uporabe posameznega kazalnika, vsebinski pomen posameznega kazalnika in pa javna
dostopnost podatkov za izracun kazalnika. Kazalnike so razvrSeni na 4 vsebinska
podrogja, tj. (I) kazalnike dobickonosnosti, (II) kazalnike uporabe sredstev in u¢inkovitosti,
(IIT) kazalnike likvidnosti in (IV) kazalnike kapitalske strukture in solventnosti, ki skupaj
predstavljajo neko sliko stanja, uspesnosti in u¢inkovitosti podjetja.

Tabela 6: Kazalniki po vsebinskih sklopih

L. II. ML V.
Kazalniki dobickonosnosti | <azalniki uporabe sredstev in Kazalniki likvidnosti L RO SRS
ucinkovitosti in solventnosti
X1 » Koeficient Ciste X1z » Basic earnings power X0 » Kratkoro¢ni koeficient X3z  » Stopnja zadolZenosti
donosnosti sredstev X » Koeficient obradanja X1 » Koeficient neposredne | Xs3  » Stopnja dolgoroéne
X2 » Koeficient Ciste sredstev pokritosti kratkoroénih zadolzenosti
donosnosti kapitala Xis  » Koeficient obradanja obveznosti - Hitri Xs  » Kazalnik dolgovno-
Xs  » Koeficient donosnosti stalnih sredstev koeficient kapitalskega razmerja
razpoloZljivega kapitala | X:  » Koeficient obradanja X2 » Koeficient pospeSene | X35 » Kazalnik dolgoroéno
Xs  » Stopnja rasti kapitala denarja pokritosti kratkoroCnih dolgovno-kapitalskega
Xs  » Kazalnik (kosmate) Xz » Cista obratna sredstev — Pospeseni razmerja
donosnosti prodaje sredstva/kapital koeficient Xz » Kazalnik financnega
Xs  » Kazalnik donosnosti Xis  » Koeficient obratanja Xz » Koeficient obracanja vzvodja
poslovne dejavnosti Cistih obratnih sredstev zalog Xs7 » Indeks finanénega
X7 » Kazalnik Giste X1 » Koeficient obraganja X » Cas drzanja zalog vzvodja
Xs donosnosti poslovanja kratkoro&nih Xas  » Koeficient obracanja Xz » Koeficient pokrivanja
» Kazalnik donosnosti obveznosti do virov terjatev odhodkov obresti s
poslovanja pred sredstev X2s  » Cas do poplacila poslovnim izidom iz
Xo plagilom davkov terjatev rednega delovanja
» Kazalnik donosnosti Xor » Trajanje ciklusa Xss  » Kazalnik Z po Altmanu
poslovanja pred proizvodnje
placilom davkov in X8 » Koeficient obracanja
X1o obresti kratkoroCnih
» Kazalnik razmerja med obveznosti do
denarnim tokom iz dobaviteljev
poslovanja in X2o  » Cas do placila
X1 poslovnim izidom kratkoroCnih
» Kazalnik obveznosti do
dobickonosnostnega dobaviteljev
X12 vzvodja Xs  » Cas obratanja denarja
» Koeficient obraCanja X3t » Koeficient denamega
kapitala podjetja toka glede na
kratkoro¢ne obveznosti
do virov sredstev
Vir podatkov: Lastni prikaz.

Problem, ki se pri uporabi velikega Stevila spremenljivk lahko pojavi, je korelacija ene ali
ve¢ spremenljivk z eno ali ve¢ spremenljivkami in/ali multikolinearnost. V prvem primeru
gre za korelacijo neodvisne spremenljivke z drugo spremenljivko oz. ve¢ spremenljivkami
v primeru multiple korelacije. V primeru multikolinearnosti je neodvisna spremenljivka
enaka ali skoraj enaka linearni kombinaciji ene spremenljivke in/ali ve¢ neodvisnih
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spremenljivk. Prisotnost obeh problemov med spremenljivkami lahko zmanjSuje statisticno
pomembnost posameznih neodvisnih spremenljivk, povzroca napacne predznake in
moc/velikost ocenjenih regresijskih koeficientov in posledica je lahko tudi v napac¢ni oceni
razmerja med neodvisnimi spremenljivkami in odvisno spremenljivko (SSTARS 2005).

4.2.2 Proces izbora (redukcije Stevila) spremenljivk

S prakticnega vidika je razvoj modela za identifikacijo vrste revizijskega mnenja, ki bo
vklju€eval preveliko Stevilo spremenljivk teZko uporabljiv s strani uporabnika. Zbiranje
velikega Stevila podatkov pomeni za revizorja uporabo razlinih resursov (cas,
management itd.) kot tudi povzro€a dodatne stroske. Dodatni razlog za redukcijo Stevila
spremenljivk je ze predstavljen problem multikolinearnosti, ki lahko signifikantno vpliva
na razvoj modela. Zato nekateri avtorji predlagajo (Harell 2001, Harell 1996, povzeto po
Shahian in drugi 2004, 1868), da naj bo zreducirano §tevilo spremenljivk, ki so vkljucene v
model, manjSe od ene desetine opazovanih predvidenih spremenljivk. Slednje veckrat
zahteva tehniko za reduciranje podatkov, da se zmanjsa Stevilo potencialnih neodvisnih
spremenljivk.

Obstaja ve€ razli¢nih tehnik za redukcijo podatkov in s tem Stevila moznih spremenljivk.
Kompleksnejse tehnike (npr. analiza glavnih komponent, klasterska analiza, gensko
programiranje itd.) so v primerjavi z enostavnimi z vidika prakti¢nosti manj uporabljive,
saj so matemati¢no kompleksne in zahtevajo proucitev dodatnih statisticnih parametrov,
pri ¢emer pa ni zagotovljeno, da bo kon¢ni izid (izpeljane komponente, op.p.) bistveno
izboljsal uspesnost kon¢nega modela. Pod enostavne tehnike pojmujemo enostaven pregled
potencialnih spremenljivk s pomocjo standardnih univariantnih statisti¢nih tehnik.

V raziskavi izvedemo ad hoc selekcijski proces izbora (redukcije) neodvisnih
spremenljivk, kjer prou¢imo korelacijo med neodvisnimi spremenljivkami in njihovo
statisticno pomembnost s pomoc¢jo enostavnih statisticnih metod. S tem poskusamo
maksimalno zmanjsati Stevilo spremenljivk in vpliv multikolinearnosti.

V Tabeli 19 v Prilogi 5 prikazujemo korake/faze pri redukciji Stevila spremenljivk. V
prvem koraku izbora na podlagi deskriptivne statistike zaradi preve¢ manjkajocih vrednosti
izlo¢imo spremenljivke (imena spremenljivk/kazalnikov je mozno razbrati iz Tabele 6
in/ali 7, op.p.): Xaa, Xos, X27, X29, X30, X33 In X3s. V drugem koraku se s pomocjo
korelacijske analize izloCijo spremenljivke, ki na podlagi Spearmanovega koeficienta
korelacije rangov (angl. Sprearman's rho) mo€no/zmerno korelirajo (tj. koeficient je vecji
ali enak 0'5)68. Izlo¢imo X3, X4, X6, Xg, X9, X13, X15, X16, X17, X19, Xz], Xzz, X36 in X37;
zaradi vsebinskega pomena kljub indicem korelacije ne izlo¢imo spremenljivk Xs in X7. V
tretjem koraku se s pomoc&jo Kruskal-Wallis H-testa® ugotavlja statisti¢na signifikantnost
posamezne spremenljivke iz pripadajoCega razreda podjetij (glej Tabelo 22 v Prilogi 8). V
kolikor spremenljivka ni signifikantna in ne omogoca razlikovanja med podjetji, ki
prejmejo modificirano mnenje in podjetji, ki prejmejo nemodificirano mnenje, je izlo¢ena
iz nabora moznih spremenljivk. Na podlagi testa izlo¢imo le Se spremenljivko X»5. Kon¢ni

68 7a vrednosti korelacijskega koeficienta glej Tabelo 21 v Prilogi 7.

8 Kruskal-Wallis test/preizkus (tudi H-test, H-statistika) je raz§iritev Mann-Whitney U-testa (tudi Wilcoxonovega testa) ve¢ razlicnih
vzorcev in je neparametri¢na (tj. ni predpostavk glede parametrov pri porazdelitvi in predpostavk o prilaganju podatkov katerikoli
porazdelitvi) alternativa analizi variance (SPPS 2004, Garson 2006). Z njim testiramo domnevo (hipotezo ni¢), da je ve¢ neodvisnih
vzorcev izbranih iz iste populacije. Test ne pokaze, kje se neodvisni vzorci razlikujejo, ampak le da je razlika prisotna (SPSS 2004).
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nabor potencialnih spremenljivk za razvoj modela za identifikacijo vrste revizijskega
mnenja je podan v Tabeli 7 spoda;.

Tabela 7: Izbrane spremenljivke po vsebinskih sklopih

Kazalniki dobi¢konosnosti

Kazalniki uporabe sredstev in
ucinkovitosti

Kazalniki likvidnosti

Iv.

Kazalniki kapitalske strukture
in solventnosti

X1 » Koeficient Ciste X1 » Koeficient obracanja X0 » Kratkoroéni koeficient X2 » Stopnja zadolzenosti
donosnosti sredstev sredstev Xz3  » Koeficient obracanja X » Kazalnik dolgovno-
X2 » Koeficient Ciste Xis  » Koeficient obraCanja zalog kapitalskega razmerja
donosnosti kapitala Cistih obratnih sredstev | X;;  » Koeficient denarnega X » Koeficient pokrivanja
Xs  » Kazalnik (kosmate) toka glede na odhodkov obresti s
donosnosti prodaje kratkorocne obveznosti poslovnim izidom iz
X7 » Kazalnik Ciste do virov sredstev rednega delovanja
donosnosti poslovanja X3 » Kazalnik Z po Altmanu

X1 » Kazalnik razmerja med
denarnim tokom iz
poslovanja in
poslovnim izidom

X1 » Kazalnik

dobickonosnostnega
vzvodja
X2 » Koeficient obratanja
kapitala podjetja
Vir podatkov: Lastni prikaz.

4.3 Konstruiranje modela

Pri konstrukciji klasifikacijskega modela za identifikacijo vrste revizijskega mnenja se
uporabi tehnika logisti¢ne regresije. Skupina potencialnih ra¢unovodskih kazalnikov, ki so
mozne spremenljivke modela, bi na podlagi racunovodsko-finan¢ne teorije lahko
omogocale identifikacijo vrste revizijskega mnenja za izbrano podjetje. S tem bi model bil
matemati¢no popoln in ne-bi bilo napak tipa 1 in/ali 2. Vendar jasne situacije v realnih
primerih niso pogoste, zato so predvidene tudi nepredvidljive napake (tj. napake tipa 1 in
2) v samem modelu.

Konstruirani modeli vkljucujejo posamezne kazalnike (spremenljivke) na podlagi njihove
statisticne pomembnosti. Upravicenost vkljucitve posamezne spremenljivke je poleg
njihove statisticne pomembnosti (signifikantnosti) pri identifikaciji vrste revizijskega
mnenja posebej preverjena tudi z Akaikejevim informacijskim kriterijem (angl. Akaike
information criterion)’’, kajti preveliko $tevilo spremenljivk bi s prakti¢ne uporabljivosti
modela pomenilo omejitev. 5 konstruiranih modelov in model Infercept, ki bi vseboval le
konstantni ¢&len, prikazujemo v Tabeli 8 spodaj’'. Prvi model Allmodel vsebuje vse
kazalnike oZjega izbora; ostali modeli vsebujejo ¢im manjSe Stevilo spremenljivk, pri
¢emer modela Model 1 in Model 2 ne vsebujeta agregatne Altmanove Z spremenljivke za
napoved bankrota, modela Mode!l 3 in Model 4 pa jo vsebujeta.

" Akaike-jev informacijski kriterij (angl. Akaike information criterion) se uporablja kot kriterij za ocenjevanje
primernosti modelov ob hkratni vpeljavi dodatnega faktorja za preveliko Stevilo prediktorjev. Ve¢ o tem glej Gujerati
(2003, 537-538).

"'V nalogi prikazujemo 5 najboljiih konstruiranih modelov, ki so bili izbrani na podlagi iterativnega procesa z
upostevanjem v nadaljevanju naloge podanih kriterijev.
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Tabela 8: Konstruirani modeli klasifikacije

s . Skladnost
Stevilo Stopnja Akaike-i
Model= | spremenlji | natanénos Nagelkerke inforar;l:gi'esvki -2 log ) Stopnja | Signifikant
vk i Rn2¢ nact) likelihood x prostosti nost
kriterij
1 2 3 4 5 6a 6b 6c 6d
0 Intercept 0 50,0 % - 736,74 734,74 - - -
1 | Allmodel 16 74,2 % 0,299 634,27 600,27 134,470 16 0,000
2 | Model_1 6 73,0 % 0,283 622,40 608,40 126,338 6 0,000
3 . Model_2 3 72,1 % 0,267 624,24 616,22 118,512 3 0,000
4 Model 3 7 72,3 % 0,292 619,64 603,64 131,096 7 0,000
5 Model_4 4 71,5 % 0,272 624,06 614,06 120,676 4 0,000
Opombe: a Spremenljivke in pripadajoci koeficienti posameznega modela so predstavijeni v poglavju 5.1 Analiza parametrov
modela klasifikacije, kjer je opravljena analiza spremenljivk.
b Skladnost (angl. goodness-of-fit) — gre za ujemanje opazovanih vrednosti s teoreticnimi vrednostmi, dobljenih z
izbranim modelom.
¢ Nagelkerke-jev determinacijski koeficient je prilagoditev Cox-Snell-ovega determinacijskega koeficienta in v
primerjavi s Cox-Snell-ovim determinacijskim koeficientom omogoca doseganje maksimalne vrednosti 1. Nagelkerke-
jev determinacijski koeficient tako kot Cox-Snell-ov determinacijski koeficient upoSteva pri izraunu velikost vzorca.
Ve¢ o tem in nacinu izratuna determinacijskih koeficientov glej Tabachnick in Fidell (2001, 545-546).
Vir podatkov: Lastni izracuni.

Relevanten pokazatelj skladnosti modela (angl. goodness-of-fit), ki pokaZze, v kolik$ni meri
so z v posamezen model logisti¢ne regresije vkljuenimi spremenljivkami pojasnjene

variacije v posameznem modelu, je Nagelkerke-jev determinacijski koeficient (R} ; angl.

coefficient of determination). MoZen razpon vrednosti R, je od 0 do 1, vendar glede na

naravo raziskave visoke vrednosti determinacijskega koeficienta niso pri¢akovane
(Tabachnick in Fidell 2001, 545-546; Gujarati 2003, 604-607), kar pomeni, da se lahko
pojmujejo ze nizke vrednosti determinacijskega koeficienta kot zadovoljive. Najboljsi
model med opazovanimi je tisti, ki ima najvi§jo vrednost determinacijskega koeficienta.

Glede na vrednosti R, (glej stolpec 4 v Tabeli 8) je med opazovanimi modeli najboljsi

Allmodel z vrednostjo 0,299, kar pomeni, da je 29,9 % variabilnosti odvisne spremenljivke
(tj. outputa modela) pojasnjeno z vsemi 16. spremenljivkami vklju¢enimi v model. Modelu
Allmodel sledijo Model 3 (0,292), Model 1 (0,283), Model 4 (0,272) in Model 2 (0,267).
Taksna razvrstitev modelov, kjer je najboljsi po R, model z najve¢ spremenljivkami in

najslabsi model z najmanj spremenljivkami, je pricakovana, saj se determinacijski
koeficient povecuje z ve€anjem Stevila spremenljivk, ki so vklju¢ene v posamezen model.

Eden izmed kriterijev pri konstruiranju modela je njegova prakti¢nost pri uporabi. Slednje
se odraza v zahtevi po ¢im manjSem S$tevilu kazalnikov (prediktorjev), ki jih bo moral
zbrati (tj. iskati, prilagoditi in/ali izraCunati itd.) revizor, da bo lahko uporabil model.
Prakti¢nost je seveda pogojena tudi z uspeSnostjo klasifikacijskega modela. Akaikejev
informacijski kriterij (odslej AIC) omogoca primerjavo razlicnih modelov ob hkratnem
upostevanju uspesnosti modela in njegove kompleksnosti (¢e je ta merjena s Stevilom
spremenljivk). V mnozici konstruiranih/opazovanih modelov je najprimernejsi, ki ni nujno
najboljsi model po uspesnosti, tisti model, ki minimizira vrednost AIC.

Po vrednosti AIC (glej stolpec 5 v Tabeli 8) izstopa izmed opazovanih modelov le
Allmodel z najvi§jo vrednostjo AIC (634,3). Ostali modeli imajo vsi nizje vrednosti AIC,
tj. Model 4 (624,1), Model 2 (624,2) in Model 1 (622,4). Model 3 (619,7) ima najnizjo
vrednost in je z vidika prakti¢nosti najprimernejSi konstruiran model.
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Drugo merilo, ki je uporabljeno za primerjavo razlicnih modelov z vidika uspesnosti ob
hkratnem upostevanju 3tevila prediktorjev/spremenljivk, je statistiéni y’-test (hi-kvadrat
preizkus, angl. chi-square test). Z zmanjSanjem Stevila prediktorjev se vrednost funkcije
logaritmiranega verjetja (angl. log-likelihood) namreC poveca (Tabachnick in Fidell 2001,
526-527). V kolikor je povecanje vrednosti funkcije logaritmiranega verjetja signifikantno,
potem zmanjSanje Stevila prediktorjev/spremenljivk pomeni glede na novo Stevilo
spremenljivk boljSo ustreznost modela z vidika dosezene uspesnosti. Podobno kot pri AIC
med opazovano mnozico modelov ni velikih razlik (glej stolpce 6a do 6d v Tabeli 8) in
glede na izracunane vrednosti nobeno zmanjSanje oz. povecanje Stevila spremenljivk ni
signifikantno, torej takSno, ki bi izboljSalo uspesnost modela z ve¢ vkljuCenimi
spremenljivkami.

4.4 Sklepna misel k poglavju o konstrukciji modela

Proces konstrukcije klasifikacijskega/identifikacijskega modela, ki klasificira (kadar gre za
razvojne podatke) oz. napoveduje/identificira (kadar gre za testne podatke — tj. podatke, ki
niso uporabljeni pri razvoju modela) vrsto revizijskega mnenja je prikazan v pri¢ujo¢em
poglavju. Sam proces poteka v treh stopnjah/fazah: (1) prvo stopnjo raziskave (po
predprocesiranju podatkov’?) predstavlja vzoréenje; (2) drugo stopnjo predstavlja izbor
kazalnikov oz. spremenljivk in (3) tretjo stopnjo raziskave predstavlja konstrukcija modela
klasifikacije/identifikacije.

Od izbora primerne metodologije in tehnike vzorcenja je odvisen razvit model. Na podlagi
v nalogi predstavljenih prednosti in slabosti je bila izbrana tehnika uravnotezenega
vzorcenja pri razvoju modela za identifikacijo vrste revizijskega mnenja, kar se v glavnem
utemeljuje z dejstvom, da morata proucevana pojava biti enako izpostavljena oz. v enakem
polozaju pri razvoju modela. S tem se zagotovi optimalne pogoje za oblikovanje polnega
potenciala modela za zaznavanje Zelenega, v realni/dejanski situaciji pogosto,
nefrekventnega pojava/lastnosti.

Sirok nabor moznih kazalnikov (spremenljivk) je oblikovan na podlagi relevantnih del s
podrocja racunovodstva in financ. Ozji izbor kazalnikov oz. dolocitev izhodiS¢nega nabora
spremenljivk je izbran na podlagi ad hoc selektivne redukcije Stevila spremenljivk s
pomocjo enostavnih statisticnih tehnik na podlagi manjkajocih vrednosti, korelacije med
neodvisnimi spremenljivkami in njihove statisticne pomembnosti/znacilnosti. Namen ad
hoc selektivnega procesa je bil odpraviti (ali vsaj zmanjSati na minimum) ucinke
multikolinearnosti.

Konstrukcija modela predstavlja prvi del empiricnega dela naloge in izhodisce za
ocenjevanje uspeSnosti (tj. validacijo) konstruiranega modela za identifikacijo vrste
revizijskega mnenja glede na izbrane kriterije. S teoreticnega vidika so kriteriji
predstavljeni v drugem delu tretjega poglavja in na podlagi slednjih je mozna proucitev
klasifikacijske oz. identifikacijske sposobnosti (tj. zmoznosti, mo¢i) posameznega modela,
ki poda odgovor na enega zadnjih odprtih (in veckrat tudi najpomembnejsih) vprasanj — tj.
ali je model primeren za vsesplos$no rabo (uporabo, op.p.).

2 Pri procesu predprocesiranja podatkov in formiranju izhodiiéne podatkovne baze podatkov so bile na podatkih
opravljene transformacije podatkov v primerno obliko, njihovo preurejanje oz. ureditev in uvedba novih podatkov na
podlagi ze obstojecih (tj. izra¢un kazalnikov).
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(Ta stran je namerno ostala prazna.)
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5 ANALIZA REZULTATOV

Druga polovica empiricnega dela naloge predstavlja analitiCen pregled koncne uspesnosti
posameznega klasifikacijskega/identifikacijskega modela in tvori skupaj s predhodnim
poglavjem koherentno celoto. Poleg analize parametrov posameznega klasifikacijskega
modela je opravljena ocena uspesnosti posameznega modela po izbranih kriterij v skladu z
v tretjem in Cetrtem poglavju predstavljeno metodologijo ter prilagoditev modelov.

5.1 Analiza parametrov modela klasifikacije

Vsaka konstrukcija modela zahteva oceno/analizo parametrov modela, ¢e je tak§no oceno
mogoce podati. V Tabeli 9 na nasledn;ji stani, ki je skrajSana verzija Tabele 23 v Prilogi 9,
so podani ocenjeni parametri posameznega modela, ki se izrazijo kot linearna kombinacija
neodvisnih spremenljivk. Ocenjeni parametri (glej stolpce s kon¢no oznako 'a') nimajo
globlje vsebinske vrednosti. Vsebinski pomen, ki ga je mozno razumljivo interpretirati,
ima razmerje obetov (angl. odds ratio), ki predstavlja razmerje obetov za i-to
spremenljivko X; ob upoStevanju X, j = 1, ..., n, j # i, ki so v modelu. Drugace povedano,
¢e se vrednosti vseh spremenljivk v modelu ne spremenijo (tj. ostanejo iste), je razmerje
obetov za i-to spremenljivko enako izraunanemu razmerju obetov.

Npr. za Allmodel in spremenljivko X; (koeficient ciste donosnosti sredstev) je
interpretacija naslednja: za podjetja, ki imajo vse kazalnike (tj. kazalnike, ki so vkljuceni v
model) enake, velja, da imajo podjetja, katerih vrednost koeficienta Ciste donosnosti
sredstev (X)) se poveca za eno enoto 0,99—krat vecje obete za prejem modificirane vrste
mnenja kot podjetja, ki prejmejo nemodificirano vrsto mnenja. Ostala razmerja obetov
interpretiramo na identi¢en nacin, vendar kot pokaZejo izidi so vsa razmerja obetov tveganj
enaka 1,0 ali v blizini te vrednosti. Le koeficient obracanja sredstev (X;4) odstopa od te
vrednosti in npr. pri Allmodel-u pove, da imajo podjetja, ki povecajo vrednost koeficienta
obracanja sredstev za eno enoto in imajo vse ostale kazalnike, ki so vklju¢eni v model,
enake, 0,817-krat ve¢je (dejansko 0,183-krat manjse) obete za prejem modificirane vrste
mnenja v primerjavi s podjetji, ki prejmejo nemodificirano vrsto mnenja. Slednji kazalnik
ima zaradi najvecje variacije tudi najvisjo razlagalno mo¢ med vsemi kazalniki, ki so
vkljuceni v katerikoli konstruiran model.

Na podlagi izidov primerjave obeh razredov podjetij (glej Tabelo 9 spodaj in Tabelo 23 v
Prilogi 9), ugotovimo, da je v modelu A/lmodel moc¢no statisticno znacilen (tj. statisticno
signifikanten) vpliv spremenljivk X; (koeficient ¢iste donosnosti sredstev; p=0'000) in Xs
(kazalnik (kosmate) donosnosti prodaje; p=0'002) pri a=0'01, X;s (koeficient obracanja
Cistih obratnih sredstev; p=0'018) pri a=0'05, X, (koeficient Ciste donosnosti kapitala;
p=0'053), X4 (koeficient obracanja sredstev; p=0'094), X3, (stopnja zadolzenosti; p=0'052)
in Xs9 (kazalnik Z4man; p=0'082) pri a=0'10. Primerjava modelov Model 1 in Model 3 z
referen¢nim modelom A//model ne pokaze bistvenih razlik. Vse spremenljivke vkljucene v
model Model I imajo statisticno znacilen vpliv; enako velja za model Model 3, kjer so
poleg slednjega dejstva signifikantne enake spremenljivke kot v modelu Allmodel.
Proucitev statisticne znacilnosti spremenljivk v modelih Model 2 in Model 4 pokaze, da
imajo v obeh modelih statisti¢no znacilen vpliv enake spremenljivke in vse, ki so vklju¢ene
v posamezen model (kar je tudi pricakovano glede na Stevilo spremenljivk, op.p.), razen v
modelu Model 4 ni signifikantna X39. Posebnost in slabost modelov Model 2 in Model 4
v primerjavi z ostalimi modeli je, da ima signifikanten vpliv tudi konstantni ¢len.



Tabela 9: Enacbe logisti¢ne regresije za posamezen model

ALLMODEL MODEL_1 MODEL _2 MODEL _3 MODEL _4
Kazalniki Ocena Razmerje Ocena Razmerje Ocena Razmerje Ocena Razmerje Ocena Razmerje
parametra 2 obetov b parametra 2 obetov b parametra 2 obetov b parametra 2 obetov b parametra @ obetov b
v 1a 1b 2a 2b 3a 3b 4a 4b 5a 5b
Xi Koeficient ¢iste donosnosti sredstev -0,012 * 0,988 -0,014 * 0,986 -0,017  * 0,983 -0,013  * 0,987 -0,017  * 0,983
X2 | Koeficient Ciste donosnosti kapitala -0,001  ** 0,999 - 0,001 * 0,999 -0,002 * 0,998
Xs | Kazalnik (kosmate) donosnosti prodaje -0,007 * 0,993 -0,007 * 0,993 -0,006 * 0,994 -0,007 ¢ 0,993 -0,006 ¥ 0,994
X7 Kazalnik ciste donosnosti poslovanja - 0,001 0,999
B | " || om | amo
X1 | Kazalnik dobickonosnostnega vzvodja - 0,030 0,970
X2 | Koeficient obra¢anja kapitala podijetja 0,002 1,002
X1 | Koeficient obracanja sredstev -0,202 0,817 -0,168  *** 0,845 -0236 * 0,790
X1s | Koeficient obracanja cistih obratnih sredstev -0,006  * 0,994 -0,004 0,996 -0,005 ** 0,995 -0,006 ™ 0,994 -0,006 ** 0,994
X2 | Kratkoroéni koeficient 0,002 1,002
Xa23 | Koeficient obra¢anja zalog 0,000 1,000
X2 | Stopnja zadolzenosti 0,004 = 1,004 0,004  *** 1,004 0,004 ¢ 1,004
Xs | Kazalnik dolgovno-kapitalskega razmerja 0,000 1,000
Ko | oo™ || om |
Xz | Kazalnik Zatman -0,006 ™ 0,994 -0,005 ™ 0,995 -0,003 0,997
a Konstantni ¢len -0,281 0,755 -0,307 0,736 -0,316  ** 0,729 -0,257 0,773 -0,315  ** 0,730
Opombe: a § Stevilom zvezdic desno od izraéunanega koeficienta je podana signifikantnost (1. statistiéna znacilnost) posameznega koeficienta. Izracun je opravljen na osnovi Wald statistike, ki se izraza kot razmerje

Vir podatkov:

med ocenjenim parametrom in standardno napako (Tabachnick in Fidell 2001,524-525). Ce je vrednost Wald statistike signifikantna (npr. vrednost je manj$a od 0,005), potem je ocenjen parameter

signifikanten v modelu.

b Razmerje obetov je izracunano kot ¢” , kier je i izracunan ocenjen parameter/koeficient.

* Signifikantno pri 0,01.
** Signifikantno pri 0,05.
*** Signifikantno pri 0,10.
Lastni izracun.

9¢
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5.2 Primerjalna analiza modelov

Osnovno vpraSanje, ki je v interesu raziskovalca pri proucevanju razlicnih modelov pri
enakem problemu, je, kateri izmed modelov je bolj$i glede na zahteve oz. izbrane kriterije
pod razlicnimi problemskimi situacijami/pogoji. Kot je v nalogi prikazano, se avtorji
razliénih modelov pogosto odlo¢ijo za uporabo klasi¢nih meril uspesnosti, kot so npr.
stopnja natan¢nosti, stopnja pravilnih pozitivnih, stopnja pravilnih negativnih itd., za
prikaz in utemeljitev/dokaz zadostne identifikacijske zmoznosti/mo¢i modela. Vendar, kot
je prikazano v poglavju 3.2 Kriteriji (merila) za oceno uspesnosti modela, klasi¢na merila
uspesnosti niso edina mozna in zaradi spreminjajo¢ih se pogojev in zahtev/Zelja po
prilagoditvi posameznega modela, da bo le-ta optimalen z izbranega vidika
klasifikacije/identifikacije, je po analizi klasi¢nih kriterijev prikazana tudi analiza s
pomocjo razsevnih grafikonov, ROC krivulj posameznega modela in kriterija AUC.

5.2.1 Klasi¢na merila uspesnosti

Klasi¢na merila uspesnosti so pogosto uporabljana v literaturi in praksi, vendar se pogosto
zamol¢i dejstvo, da so reprezentativni pokazatelj uspesnosti le pri restriktivno izpolnjenih
pogojih, in sicer, da so stroski napacnih klasifikacij enaki ter da je populacija, na kateri je
model razvit, uravnotezena (tj. v razmerju 1:1). V kolikor ti pogoji niso izpolnjeni, klasi¢ni
kriteriji uspeSnosti modelov ne prikazujejo realne zmoznosti klasifikacijskih modelov.

Ker razli¢na dela s podrocja revizije in racunovodstva (glej npr. Dupoch in drugi (1987),
Tam in Kiang (1992), Hansen in drugi (1992), Mutcher in drugi (2001), Spathis in drugi
(2003), Lee in drugi (2005) itd.) pogosto navajajo kot relevantna merila prav klasi¢ne
kriterije uspeSnosti, jih predstavljamo v Tabeli 10 spodaj, in sicer v sekcija A za
uravnotezen vzorec podatkov, ki so bili uporabljeni pri razvoju modelov in v sekciji B za
neuravnotezen vzorec testnih podatkov, s pomocjo katerih ocenjujemo uspesnost modela.
Vrednosti klasi¢nih kriterijev v sekciji B bistveno odstopajo od vrednosti klasi¢nih
kriterijev izraCunanih v sekciji A, kar potrjuje trditev o neprimernosti klasicnih kriterijev
uspesnosti. Tako je npr. pri modelu Allmodel celotna klasifikacijska zmoZnosti 74,15 % na
razvojnih podatkih, medtem ko je 88,36 % na testnih podatkih. Slednje je le posledica
dejstva visje stopnje pravilne identifikacije visoko frekventnih nemodificiranih podjetij, ki
je ve¢ kot 97 odstotna, medtem ko je zmoznost pravilne klasifikacije nemodificiranih
podjetij le 23 odstotna. Podobno velja tudi za ostale modele.
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Tabela 10: Klasi¢ni klasifikacijski kriteriji

Stopnja Stopnja
dejansko dejansko
TPa FPb NG EN ¢ praV|In|h. praV|In|h. Stognja .
napovedi napovedi | natanénosti
nemodificirane | modificirane
vrste mnenj | vrste mnenj
1 2 3 4 5 6 7
A RAZVOJNI PODATKI
1 | AllModel 219 46 174 91 82,64 65,66 74,15
2 | Model_1 218 47 169 96 82,26 63,77 73,02
3 | Model_2 219 46 163 102 82,64 61,51 72,08
4 | Model_3 217 48 166 99 81,89 62,64 72,26
5 | Model_4 216 49 163 102 81,51 61,51 71,51
B TESTNI PODATKI
1 | AllModel 1441 39 47 157 97,36 23,04 88,36
2 | Model_1 1952 59 79 193 97,07 29,04 88,96
3 | Model_2 1964 67 71 182 96,70 28,06 89,10
4 | Model_3 1947 56 82 198 97,20 29,29 88,87
5 | Model_4 1961 66 72 184 96,74 28,13 89,05
Opomba: a Napovedano in dejansko nemodificirano mnenje (resniéni pozitivni, TP).
b Napovedano nemodificirano, vendar dejansko modificirano mnenje (napacni pozitivni, FP). Imenujemo tudi napaka
tipa 1, lazni alarm.
¢ Napovedano in dejansko modificirano mnenje (resniéni negativni, TN).
d Napovedano modificirano, vendar dejansko nemodificirano mnenje (napaéni negativni, FN). Imenujemo tudi napaka
tipa 2, napa¢na napoved.
Vir podatkov: Lastni izraCun.

5.2.2 Grafic¢ni prikaz klasifikacije in analiza s pomoc¢jo ROC krivulj

Vizualen prikaz razprSenosti podjetij z modificiranimi in nemodificiranimi mnenji v
ravnini prikazemo s pomocjo razsevnih grafikonov za razvojne in testne podatke — glej
Grafikon 1 in 2 na naslednjih straneh. Pri tem predstavlja trikotnik [A] podjetje, ki ji model
pripiSe/napove nemodificirano mnenje in krog [o] podjetje, ki ji model pripiSe
modificirano mnenje. Navpi¢na Grtkana ¢rta predstavlja lo¢itveno mejo”” med podjetji in
deli ravnino na dva dela: levi del, kjer se nahajajo podjetja z nemodificiranimi mnenji
(pravilna klasifikacija pozitivnih, 7P) in desni del, kjer se nahajajo podjetja z
modificiranimi mnenji (pravilna klasifikacija negativnih, 7N). Pojav krogov, tj. podjetij z
dejansko modificiranimi mnenji, na levi strani locitvene meje, tj. obmocju predvidenem za
podjetja, ki prejmejo nemodificirano mnenje, pomeni napacno klasifikacijo negativnih
(FN, napaka tipa 2). In obratno, pojav trikotnikov, tj. podjetij z dejansko nemodificiranimi
mnenji, na desni strani loCitvene meje, tj. obmocju predvidenem za podjetja, ki prejmejo
modificirano mnenje, pomeni napacno klasifikacijo pozitivnih (FP, napaka tipa 1)"".

Na razsevnih grafikonih za konstruirane klasifikacijske modele, ki temeljijo na razvojnih
podatkih (Grafikon 1), se vidno oblikujeta dve skupini oz. dva razreda podjetij, ki imata

7 Logitvena meja (angl. cutoff point) je pri razvoju modelov in ocenjevanju parametrov modelov predpostavljena pri
vrednosti 0°5. Sprememba loCitvene meje in s tem zmoznosti klasifikacijskega modela je mozna. Ve¢ o tem v poglavju
5.3 Prilagoditev modelov klasifikacije.

™ Vsebinski pomen je identien razlagi s pomog&jo Venovih diagramov podano v poglavju 3.2.1.2 Napaka tipa 1 in 2 in
stroski napravljenih napak.
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razli¢ne lastnosti, in sta loena z lo¢itveno mejo/pravilom. Glede napacnih klasifikacij je
mozno razbrati, da se pojavi ve¢ napacnih klasifikacij podjetij z modificiranimi mnenji
med podjetja z nemodificirani mnenji (FP, napaka tipa 2), kar se vidi tudi pri nizjih
vrednostih stopenj pravilnih negativnih — glej Tabelo 10 zgora;.

IzrazitejSe oblikovanje dveh skupin/razredov podjetij je Se posebej vidno pri razsevnih
grafikonih za klasifikacijske modele, ki temeljijo na testnih podatkih (glej Grafikon 2).
Slednje je posledica zelo visoke frekvence podjetij z nemodificiranimi mnenji (nizka
stopnja disperzije) v primerjavi s frekvencami podjetij z modificiranimi mnenji (visoka
stopnja disperzije) v populacijskem testnem vzorcu.

Pod razsevninim grafikonom posameznega modela je prikazana pripadajoca ROC krivulja
posameznega modela, ki prikazuje zmoznost klasifikacijskega modela preko celotnega
spektra moznih odloc¢itvenih mej. Referencna krivulja je krivulja Al/lmodel-a, ki je na vseh
grafikonih desno od ROC krivulje Allmodel-a prikazana v sivi barvi. Secis¢e ¢rtkanih Crt
na grafikonih ROC krivulj predstavlja odlo€itveno mejo/pravilo pri vrednosti 0'S. Za
barvno legendo, ki velja za vse grafikone vkljucene v nalogo, velja, da

[ ] rdeca barva predstavlja Allmodel,

[ > ] oranzna predstavlja Model 1,

[ ] rumena predstavlja Model 2,

[ ] zelena predstavlja Model 3 in

[» ] modra predstavlja Model 4.

Glede na grafikone ROC krivulj ne moremo reci, da kateri izmed modelov dominira nad
drugim tako na primeru razvojnih podatkov kot tudi pri testnih podatkih.
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Glej poglavje 5.2.2 Grafiéni prikaz klasifikacije in analiza s pomocjo ROC krivulj na strani 58.

Lastni prikaz.
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5.2.3 Primerjava modelov s pomoc¢jo Kkriterija AUC

Glede na grafikone ROC krivulj za vseh 5 klasifikacijskih modelov za identifikacijo vrste
revizijskega mnenja sklepamo, da nobeden klasifikacijski model ne dominira nad drugim
preko celotnega odlocitvenega spektra. S kriterijem AUC dobimo Steviléno vrednost, ki
povzame povprecno uspesSnost modela preko celotnega spektra in omogoc¢i medsebojno
primerjavo modelov na podlagi izracunane vrednosti. Na razvojnem vzorcu podatkov
imata najvi§jo vrednost AUC (0,797) modela Allmodel, ki vkljuCuje vseh 16 kazalnikov, in
Model 3, ki vklju€uje 7 kazalnikov, kateremu blizu sledijo Mode!l 1 (0,794; 6 kazalnikov),
nato Model 4 (0,781; 4. kazalniki) in Model 2 (0,779; 3 kazalniki). Drug vrstni red podajo
vrednosti AUC na testnem vzorcu, kjer ima najvi§jo vrednost AUC Model 1 (0,814), in
nato sledijo Model 3 (0,809), Allmodel (0,798), Model 2 (0,780) in Model 4 (0,775).
Enako razvrstitev pokaZe tudi Ginijev koeficient.

Tabela 11: Primerjava modelov na podlagi AUC

RAZVOJNI PODATKI TESTNI PODATKI

AUC Standardna Ginijev AUC Standardna Ginijev

) napaka e . napaka L

(c-index) AUC koeficient (c-index) AUC koeficient

1 2 3 4 5 6
1 | Allmodel 0,797 0,019 0,595 0,798 0,027 0,597
2 | Model_1 0,794 0,020 0,588 0,814 0,025 0,628
3 | Model_2 0,779 0,020 0,558 0,780 0,028 0,559
4 | Model_3 0,797 0,019 0,594 0,809 0,025 0,617
5 | Model_4 0,781 0,020 0,562 0,775 0,029 0,551
Vir podatkov: Lastni izracun.

Glede na 5-stopenjsko klasifikacijsko lestvico predstavljeno v poglavju 3.2.2.1 Kiriterij
AUC (Podrocje pod krivuljo ROC), ki glede na vrednost AUC posamezen model
klasifikacije/identifikacije ordinalno razvrsti v posamezen razred, lahko recemo, da so
predstavljeni modeli na meji med dobrimi in zadovoljivimi modeli (torej med razredom B
in C).

Analiza posameznih modelov” v primerjavi z Allmodel-om, ki je referen¢ni model, v
Tabeli 12 spodaj pokaze, da nobeden izmed modelov nima signifikantno nizje (visje)
vrednosti AUC v primerjavi z Allmodel-om tako na razvojnih kot na testnih podatkih, kar
pomeni, da v povprecju ni signifikantno velikih razlik med posameznimi klasifikacijskimi
modeli in A/lmodel-om. Sklepamo lahko, da ker ni signifikantne razlike med A/lmodel-om
in drugim izbranim klasifikacijskim modelom, da tudi ni signifikantnih razlik med
posameznimi izbranimi modeli — tj. glede na vrednosti prikazane v Tabeli 12 spodaj,
nobeden izmed konstruiranih modelov ne dominirana nad drugim preko celotnega spektra
moznih odlo¢itvenih me;j.

> Teoreti¢na podlaga in enacbe, ki omogo&ijo primerjavo, so podane v poglavju 3.2.2.1 Kriterij AUC (Podro&je pod
krivuljo ROC).



Tabela 12: Primerjava modelov na podlagi kriterija AUC
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Korelacijski koeficient
za podjetja dieti
Povpregje z za podjetja 5 Vrednost | Vrednost | Signifikant
AUC: | nemodificir 2| ryb z¢ nost
et modificirani vrednost 2
. m mnenjem
mnenjem
1 2 3 4 5 6 7
A | RAZVOJNI PODATKI
1 | Allmodel - Model_1 0,80 0,8359 0,9022 0,869 0,83 0,2919 0,386
2 | Allmodel — Model_2 0,79 0,7213 0,7885 0,755 0,72 1,2321 0,109
3 | Allmodel — Model_3 0,80 0,8451 0,9281 0,887 0,85 0,0362 0,486
4 | Allmodel — Model_4 0,79 0,7232 0,8035 0,763 0,72 1,1115 0,134
B | TESTNI PODATKI
1 | Allmodel - Model_1 0,81 0,7273 0,7554 0,7413 0,69 -0,7654 0,221
2 | Allmodel — Model_2 0,79 0,5900 0,6312 0,6106 0,56 0,7354 0,230
3 | Allmodel - Model_3 0,80 0,7209 0,7614 0,7412 0,69 -0,4985 0,309
4 | Allmodel — Model_4 0,79 0,6013 0,6339 0,6176 0,57 0,9019 0,184
Opomba: a Aritmetiéno povpredje.

b Vrednost r; je pridobliena na podlagi povprecnih vrednosti AUC in korelacijskih koeficientov iz tabele vrednosti r; v

Hanley in McNeil (1983).

¢ Vrednost z je izraCunana iz enacbe (3.13) podane v poglavju 3.2.2.1 Kriterij AUC (Podrogje pod krivuljo ROC).

Vir podatkov: Lastni izraCun.

5.3 Prilagoditev modelov klasifikacije

Eden izmed kriterijev pri izboru optimalnega modela poleg uspeSnosti modela je tudi
smotrnost (gospodarnost). Razloge in mozne poti, kako prilagoditi posamezen model
klasifikacije, so mnakazane v okviru poglavja 3.2.4 Prilagoditev parametrov
klasifikacijskega modela, pri ¢emer po do sedaj prikazanih izsledkih raziskave, ni mozno
izvesti le prilagoditve modela po tretjem scenariju — tj. optimirati model, da minimizira
celotne stroSke napacnih klasifikacij. Pomen stroSkov pravilnih in napaénih klasifikacij v
reviziji je predstavljen v 3. poglavju in podana je tudi enacba (3.20a) oz. (3.20b) za njihov
mozni izracun. Ker so stroski in razmerje med stroSki napak tipa 1 in 2 veckrat neznani oz.
nemerljivi, predpostavljamo podobno kot ostali avtorji, da je relativno razmerje med
napakami enako 1:1, 1:2, 1:3, 1:4, 1:5, 1:10, 1:25, 1:50, 1:75 in 1:100, pri ¢emer je
vrednost 1 pripisana stroSkom napak tipa 1 (stroski napacnega pozitivnega (FP) oz.
laZznega alarma). Ker tudi pogoji za zmoznost zaznavanja napa¢nega pozitivnega primera
variirajo in so dejansko v populaciji veckrat redkeje identificirani kot napa¢ni negativni,
predpostavljamo pet razliénih vrednosti verjetnosti (P;) za identifikacijo napacnega
pozitivnega primera, in sicer 0'1, 02, 0'3, 0'4 in 0'S.

Kombinacija predpostavljenih pogojev in poznane koordinate ROC krivulj (FPR;, TPR))
pri posamezni odloc¢itveni meji omogoci izracun predvidenih stroskov napacnih klasifikacij
pri posamezni odlo¢itveni meji s pomocjo funkcije za izraun stroskov napacénih
klasifikacij (glej enacbo 3.20a). Tabelo izracunanih minimalnih stroskov na razvojnih
podatkih predstavljamo v Prilogi 10 (glej Tabelo 24). Odlocitvene meje/tocke za razvojne
podatke, pri katerih so ti stroski minimalni, prikazujemo v Tabeli 13 na naslednji strani. S
pomocjo poznanih optimalnih odlocitvenih mej pri razvojnih podatkih je mozen izra¢un
pricakovanih stroSkov pri enakih odlocitvenih mejah za testne podatke, saj so koordinate
tock za ROC krivulje, ki temeljijo na testnih podatkih, znane. Pricakujemo, da ¢e se pri
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uporabi modela uporabi odlo¢itvena meja, ki optimalno minimizira stroSke pri razvojnih
podatkih, da so izraCunani stroSki pri testnih podatkih prav tako relativno nizki in se ne
razlikujejo veliko od izraCunanih stroSkov pri razvojnih podatkih (glej Tabelo 24 v Prilogi
10).

Tabela 13: Optimalne odlo¢itvene meje/to¢ke modelov

ALLMODEL MODEL _1 MODEL _2 MODEL _3 MODEL 4

Co1 P Razvojni Testni Razvojni Testni Razvojni Testni Razvojni Testni Razvojni Testni
podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki

3a 3b 4a 4b 5a 5b 6a 6b Ta 7b

-
N

0,1 0,1679 0,0005 0,0637 0,2711 0,1842 0,1958 0,1106 0,2733 0,1843 0,1631
0,2 0,3000 0,3325 0,2908 0,2711 0,2121 0,2607 0,3021 0,2733 0,2637 0,2587
0,3 0,3843 0,3325 0,3601 0,3413 0,3539 0,3671 0,3728 0,3223 0,3491 0,3635
0,4 0,4144 0,3641 0,4084 0,3863 0,4040 0,3671 0,4144 0,3983 0,4070 0,3635
0,5 0,4900 0,3641 0,4319 0,4069 0,4869 0,3671 0,4255 0,3983 0,4912 0,3728
0,1 0,2653 0,2829 0,2908 0,2711 0,2121 0,1958 0,2795 0,2733 0,2045 0,2587
0,2 0,4144 0,3325 0,4053 0,3413 0,4040 0,3671 0,4046 0,3223 0,3982 0,3635
0,3 0,4144 0,3641 0,4279 0,4069 0,4040 0,3671 0,4144 0,3983 0,4172 0,3728
0,4 0,4900 0,4412 0,4789 0,4069 0,4869 0,4053 0,4704 0,4184 0,4912 0,4060
0,5 0,5019 0,4994 0,4928 0,4069 0,5408 0,4282 0,5498 0,4987 0,5509 0,4060
0,1 0,3209 0,3325 0,3446 0,3413 0,3280 0,3124 0,3021 0,3223 0,3350 0,2963
0,2 0,4144 0,3641 0,4279 0,4069 0,4040 0,3671 0,4144 0,3983 0,4070 0,3635
0,3 0,4900 0,4412 0,4789 0,4069 0,4869 0,4053 0,4704 0,4184 0,4912 0,4060
0,4 0,5019 0,4994 0,4928 0,4069 0,5408 0,4282 0,5498 0,4987 0,5509 0,4060
0,5 0,5539 0,5080 0,6545 0,4888 0,6338 0,4716 0,6469 0,4987 0,6443 0,4754
0,1 0,3843 0,3325 0,3601 0,3413 0,3539 0,3671 0,4046 0,3223 0,3491 0,3635
0,2 0,4900 0,3641 0,4319 0,4069 0,4869 0,3671 0,4255 0,3983 0,4912 0,3728
0,3 0,4900 0,4994 0,4928 0,4069 0,4998 0,4053 0,4762 0,4283 0,4912 0,4060
0,4 0,5539 0,5080 0,6545 0,4888 0,6338 0,4716 0,6469 0,4987 0,6443 0,4754
0,5 0,7528 0,5325 0,7516 0,4912 0,6709 0,6132 0,7460 0,4987 0,6443 0,6123
0,1 0,4144 0,3325 0,4053 0,3413 0,4040 0,3671 0,4046 0,3223 0,3982 0,3635
0,2 0,4900 0,4412 0,4410 0,4069 0,4869 0,4053 0,4704 0,4184 0,4912 0,4060
0,3 0,5539 0,4994 0,4928 0,4069 0,5408 0,4282 0,5597 0,4987 0,5900 0,4306
0,4 0,7001 0,5080 0,6545 0,4888 0,6338 0,6132 0,6469 0,4987 0,6443 0,6123
0,5 0,8713 0,6602 0,7516 0,6552 0,8554 0,6132 0,7460 0,4987 0,8703 0,6123

Grion o oA R R W W I I IN NN NN =S -

10 0,1 0,4900 0,3641 0,4319 0,4069 0,4869 0,4053 0,4255 0,4184 0,4912 0,4060
10 0,2 0,5539 0,5080 0,6408 0,4888 0,6010 0,4716 0,6469 0,4987 0,6443 0,4754
10 0,3 0,7715 0,6205 0,7516 0,4912 0,8554 0,6132 0,7460 0,4987 0,6443 0,6123
10 0,4 0,8860 0,9220 0,9926 0,6552 0,9788 0,6132 0,8740 0,6914 0,9789 0,7655
10 0,5 0,9933 0,9220 0,9926 0,9099 0,9947 0,7230 0,9938 0,9219 0,9946 0,7655
25 0,1 0,8860 0,9220 0,9926 0,6552 0,9788 0,6132 0,8740 0,6914 0,9789 0,6123
25 0,2 0,8860 0,9220 0,9926 0,6552 0,9788 0,6132 0,8740 0,6914 0,9789 0,6123
25 0,3 0,9933 1,0000 0,9926 0,9099 0,9947 0,9861 0,9938 1,0000 0,9946 0,9860
25 0,4 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
25 0,5 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
50 0,1 0,8713 0,9220 0,8693 0,6552 0,9788 0,6132 0,8740 0,6914 0,8703 0,6123
50 0,2 0,9933 1,0000 0,9926 0,9099 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
50 0,3 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
50 0,4 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
50 0,5 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000

(Nadaljevanje na nasledniji strani.) ¥
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A
75 0,1 0,9933 0,9220 0,9926 0,9099 0,9788 0,7230 0,9938 0,9091 0,9789 0,7655
75 0,2 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
75 0,3 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
75 0,4 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
75 0,5 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
100 | 0,1 0,9933 1,0000 0,9926 0,9099 0,9947 0,9861 0,9938 1,0000 0,9946 0,9860
100 | 0,2 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
100 | 03 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
100 | 04 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000
100 | 05 0,9933 1,0000 0,9926 1,0000 0,9947 1,0000 0,9938 1,0000 0,9946 1,0000

Vir podatkov: Lastni izraCun.

Ce predpostavljamo enake stroske napac¢nih klasifikacij, tj. co;=1 in P;=0'S, ki je
predpostavljena pri razvoju modelov, se optimalna odloCitvena meja, ki minimizira
pricakovane stroske pri razvojnih podatkih, kot je razvidno iz Tabele 13 zgoraj, nahaja za
Allmodel (0,49), Model 2 (0,49) in Model 4 (0,49) blizu vrednosti 0'S, medtem ko sta
vrednosti za Model 1 (0,43) in Model 3 (0,43) ze nekoliko nizji. Slednje potrjuje tudi
ugotovitev Sinha in May-a (2005, 268), da tudi ¢e stroski napacnih klasifikacij niso
pomembni, je potrebno, da bi izboljsali uspesnost modelov klasifikacije, njihova
prilagoditev.

Odlocitvena meja je bila izbrana tako, da je minimizirala pricakovane stroske na podatkih
za razvoj modela. Vendar dejstvo je, da izbrana odlocitvena meja ne zagotavlja, da bodo
pricakovani stroski minimalni tudi pri testnih podatkih, vendar pri¢akujemo, da bodo
stroski blizu minimalnih. Za vsak model je dolo¢ena odlocCitvena meja, da se minimizirajo
stroski na testnih podatkih. Zadostna blizina minimalnih stroSkov napacnih klasifikacij
razvojnih in testnih dolocenih odlocitvenih mej podpre ugotovitev glede eksterne
ustreznosti modelov (tj. zmoznosti generalizacije) (glej Tabelo 24 v Prilogi 10).

Grafikoni spodaj (glej Grafikon 3) prikazujejo uspesnost modelov s stroSkovnega vidika za
razvojne in testne podatke in temeljijo na izracunih iz Tabele 24 v Prilogi 10. Primerjava
logistiénih modelov pri razlicnih razmerjih stroskov in predpostavljenih verjetnostih
pokaZe, da so modeli enaki po stroSkovni uspeSnosti in opazna je le relativno zelo majhna
variabilnost v izraCunanih stroskih za razvojne podatke. IzraCuni na testnih podatkih
pokaZejo, da sta modela A/lmodel in Model 4 s stroSkovnega vidika manj uspesna, saj so
njuni stroski napacnih klasifikacij visji kot pri razvojnih podatkih za vefino kombinacij
razlicnih stroSkov in predpostavljenih verjetnosti. Delno velja slednje tudi za Model 2,
predvsem pri vi§je predpostavljenih verjetnostih. Relativno majhne variacije v
pricakovanih stroSkih med razvojnimi in testnimi podatki pri razliénih pogojih imata
Model 1 in Model 3 — tj. njuna generalizacijska sposobnost je zelo visoka; sledi Model 2
in nato Model 4 in Allmodel, ki ima najslabSo generalizacijsko sposobnost.
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Grafikon 3: Grafikoni pri¢akovanih stroSkov pri razli¢nih razmerjih stroskov
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Legenda: Glej poglavje 5.2.2 Grafiéni prikaz klasifikacije in analiza s pomocjo ROC krivulj na strani 58.

Vir podatkov: Lastni prikaz.
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Ker optimalna odlo¢itvena meja na razvojnih podatkih ne zagotavlja, da bodo tudi na
testnih podatkih pricakovani stroSki minimalni, preverimo tudi odloCitvene meje, ki so
pridobljene neodvisno od razvojnih podatkov za testne podatke in ki minimirajo
pricakovane stroske uporabe klasifikacijskega modela. Majhne razlike med optimalnimi
odloCitvenimi mejami za razvojne in testne podatke dodatno podprejo dobro
generalizacijsko sposobnost posameznega modela.

Optimalne odloc¢itvene meje za razvojne in testne podatke pri razlicnih pogojih so podane
v Tabeli 13 na strani 64. V kolikor je korelacijski koeficient’® med razvojnimi in testnimi
odlocitvenimi mejami za vsak posamezen klasifikacijski model visok, ima model dobro
generalizacijsko sposobnost. Visok koeficient pomeni tudi, da je prilagoditev — tj.
sprememba odloc¢itvene meje, tako da so pricakovani stroski minimalni — posameznega
koeficient (0,977), sledi mu Model 3 (0,955) in nato Se Model 4 (0,935), Model 1 (0,931)
in Model 2 (0,917)"". Najvi§ja mozna vrednost korelacijskega koeficienta je 1 in pomeni
popolno korelacijo. Ker imajo modeli odloCitvene meje za razvojne in testne podatke v
blizini popolne korelacije (idealen primer), je prilagoditev vsakega posameznega modela z

enee

stroski napacnih klasifikacij.

5.4 Analiza obcutljivosti

Pri razvoju modela je pomembno, da je model relativno neobcutljiv na spremembe v
predpostavkah oz. pogojih glede porazdelitve razredov/skupin podjetij, kajti ¢e zaradi
majhne spremembe pogojev model posamezen primer napacno klasificira/identificira, je
model zelo obcutljiv na spremembe pogojev. Z vidika stroskov je torej klasifikacijski
model obcutljiv na spremembe pogojev, ¢e so pricakovani stroski napacnih klasifikacij
obcutljivi na majhne spremembe v predpostavkah/pogojih.

Na grafikonih spodaj (glej Grafikon 4) prikazujemo spremembe pri¢akovanih stroSkov (za
razvojne podatke) uporabe klasifikacijskega modela pri razli¢nih verjetnostih ob razli¢nih
predpostavljenih stroskih napaénih pozitivnih (co;). Vecji kot je naklon krivulje v
dolo¢enem delu grafikona, vecja je obcutljivost modela na spremembe v verjetnostih za
zaznavanje modificiranega mnenja (P). Glede na prikazane grafikone lahko sklepamo, da
se modeli z vidika obcutljivosti na spremembe predhodnih pogojev ne razlikujejo, saj
nobeden izmed modelov po prikazanih karakteristikah pri posamezni predpostavljeni
verjetnosti ne odstopa od drugih modelov (relativno gledano je najbolj robusten Al/model,
kateremu sledijo ostali).

76 Gre za Pearsonov korelacijski koeficient.
77 Vsi izratunani korelacijski koeficienti so signifikantni pri 0,01.
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Grafikon 4: Analiza ob¢utljivosti modelov klasifikacije
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Glej poglavje 5.2.2 Grafiéni prikaz klasifikacije in analiza s pomocjo ROC krivulj na strani 58.
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5.5 Sklepna misel k analizi rezultatov

Validacija oz. analiza klasifikacijskega modela na podlagi izbranih kriterijev, ki so bili
predstavljeni v tretjem poglavju, poda odgovor na vpraSanje, kakSna je
identifikacijska/klasifikacijska mo¢/zmoznost modela. Analiza parametrov posameznega
modela, ki pokaze, kateri kazalniki so statisticno znacCilni v posameznem modelu,
primerjalna analiza modelov na podlagi klasi¢nih kriterijev, ROC krivulj in kriterija AUC
pokaze skoraj identi¢no sposobnost vsakega posameznega modela, kajti nobeden izmed
modelov, relativno gledano, ne izstopa po svoji zmoznosti/moci veliko od drugega.

Optimizacijski postopek prilagoditve posameznega modela pokaze, da je kalibracija
modela potrebna tudi v primeru idealnih pogojev, ko bi stroski napacnih klasifikacij bili
enaki in bi tudi verjetnost zaznavanja obeh pojavov bila enaka. Ce je cilj uporabnika
modela (tj. revizorja) minimizacija Stevila napacnih klasifikacij/identifikacij pri uporabi
modela, je z Grafikonom 1 in 2 podana podatkovna podlaga, ki omogoca prilagoditev
modela, tako da minimizira Zeleno Stevilo napacnih klasifikacij. V kolikor je cilj
optimizacija/minimizacija celotnih stroskov napac¢nih klasifikacij, so v nalogi (glej Tabelo
13) podane najprimernejSe odloCitvene meje, ki bi izbran klasifikacijski/identifikacijski
model optimirale. Odlo€itev, ali uporabiti odloCitvene meje izraCunane pri testnih ali
razvojnih podatkih, je odvisna od odlocitve uporabnika modela. Vsi predstavljeni modeli
imajo namre¢ na podlagi izidov visoko generalizacijsko sposobnost (tj. na podatkih, ki jih
do tedaj niso videli, bi bili relativno uspesni) in so relativno neobcutljivi na spremembe
pogojev (npr. spremembo stroskov napacne klasifikacije).
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(Ta stran je namerno ostala prazna.)
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6 SKLEP

Namen pricujocega dela je (bil) predstaviti model, ki bi zainteresiranim uporabnikom,
predvsem pa revizorjem, omogocil identifikacijo vrste revizijskega mnenja. S pomocjo
takSnega modela, osnovanega na javno dostopnih podatkih, je mozno identificirati
podjetje, ki naj bi prejelo modificirano vrsto mnenja z dolo¢eno stopnjo/mero verjetnosti.
Izhodis¢e naloge je bila vsebinska kot tudi prakticna uporabljivost takSnega modela.
Vsebinska z vidika mozne identifikacije obcutljivih podrocij zaradi katerih je podjetje
prejelo modificirano vrsto mnenja; prakticna z vidika uporabljivosti, tj. prakti¢ne
uporabnosti, modela v dejanski/realni situaciji.

Zastavljen problem naloge je po svoji naravi interdisciplinaren in zahteva proucitev
literature s podrocja revizije ter statistike. V preteklosti obstajajo poizkusi zasnove
modelov, ki bi omogocali identifikacijo/napoved vrste revizijskega mnenja, vendar je
njihova relativna (veckrat pa tudi absolutna) uspesnost na podatkih, ki niso bili uporabljeni
pri razvoju modela, pogosto neznana. VpraSanje uspesnosti je dejansko relativen pojem, ki
je odvisen od vsakega uporabnika modela in njegovih preferenc, kar je nazorno prikazano
v nalogi z Venovimi diagrami. Model, ki omogoca identifikacijo vrste revizijskega mnenja,
je zaradi pojava napacnih klasifikacij/identifikacij in pripadajocih stroskov potrebno
prilagoditi znacilnostim/lastnostim situacije/okolja in predvsem preferencam/videnju, ki ga
ima revizor in/ali revizijsko podjetje. Ne glede na navedeno je mozno konstruirati
izhodis¢ni model, ki je vsesplosno uporabljiv, vendar pa z vidika Stevila napacnih
klasifikacij in/ali vidika stroskov ni optimalen. Vprasanje je tudi, ali je identifikacija oz.
napoved vrste revizijskega mnenja s pomocjo racunovodskih kazalnikov, ki so predvsem
pokazatelj trenutnega, nekoliko manj pa bodocega 'zdravja' podjetja, mozno.

Z vidika mozne uporabe racunovodskih kazalnikov je posebna pozornost v nalogi
namenjena izboru kazalnikov (spremenljivk), ki v primerjavi z nekaterimi v preteklosti
predstavljenimi modeli, pokrivajo osnovna klju¢na vsebinska podroc¢ja delovanja podjetja.
Z ad hoc selekcijskim procesom je zreducirano Stevilo moznih kazalnikov, ki so
uporabljeni v posameznem modelu za identifikacijo/napoved vrste revizijskega mnenja.
Analiza ozjega nabora vseh kazalnikov, ki so uporabljeni v modelu logisticne regresije, ne
pokaze jasnih indicev, da bi obstajala mo¢na povezava med posameznim (tj. individualno)
uporabljenim ra¢unovodskim kazalnikom in posamezno vrsto revizijskega mnenja. Vendar
statisticna analiza posameznih kazalnikov pokaze obstoj razlike med kazalniki skupine
podjetij, ki prejmejo modificirano vrsto menja, in skupine podjetij, ki prejmejo pozitivno
mnenje. Tako naj bi podjetja, ki prejmejo pozitivno mnenje, imela boljSo donosnost,
ucinkovitost in likvidnost od podjetij, ki prejmejo modificirano mnenje.

Vprasanje, ali lahko kombinacija razlicnih racunovodskih kazalnikov pokaze obstoj
povezave/razmerja med posamezno vrsto revizijskega mnenja in kombinacijo teh
kazalnikov, je povezano s problemom merjenja uspeSnosti modela. Prav tako kot
kazalnikom je v nalogi posebna pozornost namenjena kriterijem uspeSnosti in njihovi
dejanski zmozZnosti pokazati klasifikacijsko/identifikacijsko mo¢ modela. Omejenost
klasi¢nih kriterijev le na idealno situacijo, ko so stroski napac¢nih klasifikacij enaki in ko je
verjetnost za identifikacijo prav tako enaka za oba pojava, ki sta v interesu raziskovanja,
onemogoca prikaz dejanske/realne zmoznosti modela. Alternativna merila, kot so krivulja
operativne karakteristike modela (ROC krivulja), kriterij AUC, ki predstavlja povprecno
zmoznost modela preko celotnega spektra moznih uporabnikovih (revizorjevih) preferenc
in krivulje enake zmoZznosti modela, ki omogocajo izracun celotnih stroSkov napacnih
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klasifikacij posameznega modela ob Zeleni uporabnikovi preferenci, omogocijo prikaz
dejanske uspesnosti posameznega modela. Nobeden izmed petih v nalogi razvitih modelov
po omenjenih alternativnih kriterijih ne prevladuje nad drugim po uspesnosti in razlike
med njimi, kljub razlicnim uporabljenim kazalnikom in njihovem razli¢nem Stevilu v
posameznem modelu, so relativno (kot tudi absolutno, op.p.) majhne.

Uspesnost modelov po alternativnih (kot tudi po klasi¢nih) kriterijih in glede na razsevne
grafikone pa je boljsa kot v primeru naklju¢nega ugibanja oz. modela (ti. naivni model), ki
bi pripisal vsa podjetja le eni skupini podjetij. Identi¢no pokaze tudi izracun Nagelkerke-
jevih determinacijskih koeficientov za posamezen model (tj. vrednosti koeficientov so
blizu 0,3 za vseh pet modelov). Dejstvo, da ob uporabi posameznega modela tako na
razvojnih kot testnih podatkih pride do (zaznanega) razlikovanja med podjetji, ki prejmejo
pozitivno mnenje, in podjetji, ki prejmejo modificirano mnenje, potrjuje obstoj povezave
med posamezno vrsto revizijskega mnenja in izbrano kombinacijo racunovodskih
kazalnikov. Z (skoraj) enako uspesnostjo in obstojem povezave o0z. zmoznostjo
diskriminacije tudi na testnih podatkih, ki niso uporabljeni pri razvoju modela, je pokazana
tudi visoka generalizacijska sposobnost razvitih modelov.

Z vidika uporabnosti posameznega modela je poleg uspesnosti pomembno predvsem
dvoje, in sicer, da ima model ¢im niZjo vrednost Akaike-jevega informacijskega kriterija
(AIC), kar omogoci vkljucitev le zares relevantnih spremenljivk v model v ¢im nizjem
Stevilu, in da je model (relativno) neobcutljiv na spremembe v pogojih delovanja, kot so
npr. stroski napacne klasifikacije. Ker kljub celotnemu ‘'portfelju’ kriterijev med
konstruiranimi modeli ni modela, ki bi izrazito prevladoval nad drugimi, in imajo po izidih
modeli enako generalizacijsko sposobnost, so vsi neobcutljivi na spremembe pogojev in
imajo enako uspeSnost glede na zbrane kriterije, je prevladujo¢ kriterij pri izboru
optimalnega modela AIC. Najprimernej$i model je Model 1 (AlCpder =622,40; 6
kazalnikov), ki ima skoraj enako vrednost AIC kot Model 2 (AlICypqe :=624,24; 3
kazalniki), vendar je njegova uspesnost (relativno gledano) nekoliko boljsa. Drug razlog za
izbor modela Model 1 je, da vklju¢uje v model kombinacijo kazalnikov s treh razli¢nih
vsebinskih  podro¢ij’®.  Modela  Model 3 (AICypd 5=619,64) in  Model 4
(AICup4er ~624,06) izpadeta iz moznega izbora, ker vkljuCujeta v model tudi Altmanov
Zaman kazalnik za napoved bankrota, ki je agregatni/sestavljen kazalnik in zahteva za
izracun vrednosti kazalnika Zajman predhodni izraun petih razli¢nih kazalnikov’’. Enacba
izbranega modela (tj. modela Model 1) za identifikacijo/napoved vrste revizijskega
mnenja je

1

f(xi): 14+ e—(—0,014<xl—0,001-,\:2—0,007-x3—0,168-x4—0,004»x5+0,004»x6—0,307) (6'1)’

kjer so x; — koeficient ¢iste donosnosti sredstev,
x, — koeficient Ciste donosnosti kapitala,
x3 — kazalnik (kosmate) donosnosti prodaje,
x4 — koeficient obracanja sredstev,
x5 — koeficient obracanja Cistih obratnih sredstev in
X — stopnja zadolZenosti.

78 Kazalniki x;, x, in x; so kazalniki s podrocja dobi¢konosnosti; x, in x5 s podro¢ja uéinkovitosti in uporabe sredstev in x4
s podrocja kapitalske strukture in solventnosti.

" Model Allmodel (AIC ymoae=634,27) v nalogi predstavlja izhodi$¢ni/referenéni model, saj vkljucuje vseh 16 moznih
spremenljivk iz zozenega nabora kazalnikov.
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S statisticnega vidika so vse spremenljivke, ki so vkljuene v zgoraj izbrani model,
statisti¢no znacilne/signifikantne, kar pomeni, da ima izbrana kombinacija rac¢unovodskih
kazalnikov mocan vpliv v modelu. V nalogi je pri (predpostavljeni) odlocitveni
meji/pravilu 0'5 zmoznost identifikacije/klasifikacije izbranega modela izrazena s stopnjo
natancnosti, ¢e so izpolnjeni restriktivni pogoji, enaka 73,0 % na razvojnih podatkih,
medtem ko ce restriktivni pogoji niso izpolnjeni, je stopnja natancnosti enaka 89,0 % na
testnih podatkih.

Izid zgornje enacbe (6.1) predstavlja verjetnost, da podjetje prejme modificirano vrsto
revizijskega mnenja. Model kot takSen je neposredno uporabljiv, vendar kot je pokazano v
nalogi, je glede na preference uporabnika (tj. revizorja in/ali revizijskega podjetja) mozno
model prilagoditi. Preference/videnja uporabnika se namre¢ razlikujejo pri pojmovanju
stroSkov posameznih napacnih klasifikacij in glede verjetnosti za identifikacijo/napoved
modificirane vrste revizijskega mnenja. Odlocitev, ali model prilagoditi ali ne, je odvisna
od uporabnika modela. V Tabeli 14 spodaj so podani moZni nacini (scenariji) prilagoditve
modela glede na zahteve/preference uporabnika modela.

Tabela 14: MozZni nacini uporabe modela in moZnosti prilagoditve modela klasifikacije

Uporaba modela brez
prilagoditev

Uporaba modela s
prilagoditvijo odlocitvene
meje 1.

Uporaba modela s
prilagoditvijo odlocitvene
meje 2.

Preference/zahteve
uporabnikov

» Ni posebnih
preferenc/zelja glede
Stevila napacénih
klasifikacij in/ali stroSkov
napacnih klasifikacij.

» Zahteva po najmanjSem
moznem $tevilu napak
tipa 1 in/ali 2.

» Zahteva po najnizjih
moznih (optimalnih)
celotnih povprec¢nih
stro$kih napacnih
klasifikacij.

Potrebna » Prilagoditev modela z » Prilagoditev modela z
2. prilagoditev » Ni prilagoditev. dolocitvijo nove dolo€itvijo nove
modela odlogitvene meje. odlogitvene meje.

» Poznani/definirani pogoji
(t. viSina strodkov,
verjetnosti).

Potrebni dodatni » Vrednosti odlogitvenih

3 podatki za » Niso potrebni dodatni » ROC krivulja modela (tj. S .
: prilagoditev podatki. poznane koordinate). me) pr|"r'az||cn|hlmozn|h
— scenarijih/pogojih —
podane v Tabeli 13 v
poglavju 5.3 Prilagoditev
modelov klasifikacije.
Vir podatkov: Lastni prikaz.

Z vidika preprostosti je najenostavnejSi prvi nacin uporabe modela, medtem ko se pri
drugem in tretjem nacinu uporabe modela zahteva definiranje preferenc/zahtev uporabnika
modela. Z vidika gospodarnosti je optimalen tretji nacin uporabe modela, saj minimizira
celotne povprecne stroske napacnih klasifikacij, medtem ko drugi nacin uporabe
minimizira Stevilo napak, ki jih napravi model, kar pa ni zagotovilo, da bodo celotni
povprecni stroski napac¢nih klasifikacij najnizji pri izbrani odlocitveni meji. Optimalne
odloc¢itvene meje/pravila, ki zagotovijo minimalne celotne povprecne stroske napacnih
klasifikacij pri uporabi modela, so v nalogi podane v Tabeli 13 v poglavju 5.3 Prilagoditev
modelov klasifikacije.
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V kolikor bi se uporabnik odlocil za prilagoditev zgornjega modela, predstavljenega z
enacbo (6.1), ima ta po kriteriju AUC 79,4 % povprecno uspesnost preko celotnega spektra
odloc¢itvenih mej/pravil na razvojnih podatkih in 81,4 % povprecno uspesnost preko
celotnega spektra odlocitvenih mej/pravil na testnih podatkih. Glede na v nalogi
predstavljeno splosno sprejeto ordinalno lestvico lahko izbrani model pojmujemo kot
dober identifikacijski/klasifikacijski model (tj. model klasificiramo v razred B, op.p.).

Kon¢no odlocitev glede uporabe oz. relevantnosti izidov, ki jih pridobi uporabnik modela
za identifikacijo oz. napoved vrste revizijskega mnenja, sprejme uporabnik/revizor sam.
Predstavljen model lahko predstavlja le pripomocek revizorju za pridobivanje analiticnih
dokazov, predhodni pregled stranke ali verifikacijo opravljene odlocCitve in kot takSen
lahko sluzi le kot osnova za sprejemanje potrebnih ukrepov/odlocitev. Kot je Ze v uvodu
naloge poudarjeno je revizija Se vedno subjektiven proces, ki ga ni mozno ad hoc brez
obSirnih predhodnih raziskav umestiti v en sam model. Glede na nacelo dejanskosti je
obstoj univerzalnega modela tezko mogoc¢ in revizor kot nepogresljivi ¢len revizijskega
procesa, ki se odloci glede na zbrane revizijske dokaze o vrsti revizijskega mnenja, sam
presoja, kdaj in na kateri na¢in bo uporabil model.

Ne glede na predstavljeno vsebino naloge pa ostajajo nekatera podroc¢ja neraziskana oz. je
potrebna njihova poglobitev. Smeri nadaljnjih raziskav je moZno okvirno usmeriti v vsaj tri
razli¢ne smeri. Z vsebinskega vidika so v nalogi bili v raziskavo vkljuceni le kvantitativni
(fj. vrednostno izrazeni) racunovodski kazalniki in vprasanje vpliva kvalitativnih (tj.
nevrednostno izrazenih) racunovodskih in/ali finan¢nih kazalnikov na zmoznost modela za
identifikacijo/predikcijo ni prouc¢eno. Na podrocju vhodnih podatkov posameznega modela
je prav tako odprta moznost uporabe kompleksnejSih selektivnih procesov/tehnik in
samega predprocesiranja podatkov, kar bi lahko omogocilo izboljSanje kon¢ne uspesnosti
posameznega modela. Poleg slednjega je priporocljiva prouditev uporabe drugacnega
metodoloskega instrumentarija in/ali razvoj novih tehnik (npr. kombinacija dveh tehnik
itd.), ki bi izboljsale koncno uspesnost posameznega modela, in prav tako prouditev
uporabe in/ali razvoja drugih primernejSih/boljSih kriterijev za ocenitev uspeSnosti
posameznega modela. Odprta ostaja tudi moznost razvoja prilagojenih modelov za
posamezne specialne panoge, kot je npr. razvoj modelov za podjetja iz finan¢nega sektorja.
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7 POVZETEK
7.1 Povzetek v sloven$¢ini

Zunanji revizorji po opravljeni reviziji gospodarskih druzb v revizijskem porocilu izrazijo
mnenje o izkazih gospodarskih druzb. V okviru analiti¢nih postopkov (po Mednarodnih
standardih revidiranja) je dopusCen razvoj pripomockov oz. orodij, ki omogocijo
revizorjem pridobitev analiticnih dokazov, ki so potrebni pri odlocitvi glede vrste
podanega revizijskega mnenja. Poznana predvidena vrsta revizijskega mnenja pred konc¢no
odlocitvijo revizorja je pomemben podatek revizorju, ki vpliva na njegovo odlocitev.
Identificirati oz. napovedati vrsto revizijskega mnenja je mozno z uporabo kombinacije
izbranih ra¢unovodskih kazalnikov, kot je pokazano v nalogi. Uspesnost modela, ki temelji
na logisti¢ni regresiji, pa ni realno prikazana s klasi¢nimi kriteriji uspes$nosti, kot je npr.
stopnja natancnosti, ki so omejeni z restriktivnimi pogoji. Zaradi razli¢nih potreb/preferenc
revizorjev je potrebna prilagoditev modela, v kolikor je kriterij revizorja minimizacija
Stevila napak ali minimizacija povprecnih stroskov napacnih klasifikacij. S pomocjo ROC
krivulje modela in kriterija AUC je podana agregatna povprecna uspesnost modela preko
celotnega spektra odlocitvenih mej. Na podlagi ROC krivulje je mozna prilagoditev
modela v smer minimiziranja Stevila napak. V nalogi predstavljena funkcija za izracun
povprecnih stroskov napacnih klasifikacij omogoci dolocitev optimalnih odloc¢itvenih mej,
ki omogocijo minimiziranje stroskov napacnih klasifikacij pri razliénih pogojih. Razvit
model ima na podlagi testnih podatkov visoko zmoznost generalizacije. Prav tako rezultati
analize obcutljivosti pokazejo neobcutljivost modela na spremembe predpostavljenih
pogojev. Podatki so bila pridobljeni iz podatkovne baze F.A.M.E. Kljucna ugotovitev
raziskave je, da je mozno uporabiti racunovodske kazalnike pri identifikaciji oz. napovedi
vrste revizijskega mnenja ter da je za dosego optimalne ucinkovitosti modela glede na
preference revizorja potrebna njegova prilagoditev.

Kljuéne besede: revizija // mnenje revizorja // analiti¢ni postopki // revizijski model //
identifikacijski model // klasifikacijski model // predikcijski model //
racunovodski kazalniki // merjenje uspesnosti // krivulja ROC //
kriterij AUC // krivulje enake uspeSnosti // stroski napacnih
klasifikacij // analiza obcutljivosti // kalibracija modela

7.2 Abstract in English

After completed audit of a company external auditor expresses opinion on financial
statements of a company in auditors report. Analytical procedures (as it is stated in
International Standards on Auditing) allow development of auditing applications/tools that
help auditors obtain analytical evidence that are necessary for an auditor to decide about a
type of audit opinion. Type of audit opinion known in advance before auditors’ final
decision is made is an important information for auditors and it affects auditors’ decision.
As it is shown in this thesis, identification/prediction of opinion type is possible using
chosen combination of accounting ratios. Model was developed and tested using logistic
regression and company data from F.A.M.E. database. Model’s performance is not
adequately shown using traditional performance measures like for example accuracy rate
because they are limited by strict conditions. Auditors’ criterion for minimization of error
identifications/predictions or minimization of average misclassification costs requires
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model adjustment. ROC curve of classification model and AUC as performance measure
show aggregate average performance of a model throughout the spectrum of decision
thresholds. Models’ minimization of error identifications/predictions is possible with
model adjustment using ROC curve results. Calculating average misclassification costs
enables the determination of optimal decision thresholds that minimize misclassification
costs at different conditions. Based on test data set (unseen data) the developed model has
a high generalization ability. Results of a sensitivity analysis also show that model is
insensitive to changes in presumed conditions. First important finding of this research is
that it is possible to use accounting ratios for audit opinion identification/prediction and
second that for optimal performance proposed identification/prediction model needs to be
adequately adjusted while considering auditors’ criteria.

Key words: audit // audit opinion // analytical procedures // audit model //
identification model // classification model // prediction model //
accounting ratios // performance evaluation / ROC curve // area
under the curve // iso-performance lines // misclassification costs //
sensitivity analysis // model calibration
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9 SEZNAM OKRAJSAV IN OZNAK

I Oznaka / okrajSava | Definicija 0z. pomen
MSRev » Mednarodni standardi revidiranja (angl. ISA — International Standards on Auditing).
MSRP » Mednarodni standardi racunovodskega poro¢anja (angl. IFRS - International Financial Reporting
Standards).
» Stevilo spremenljivk.

C » Stevilo razredov.

Xi » Vektor podatkovnega niza kazalnikov i-tega podjetja.

Xi » i-ta spremenljivka.

wj » Oznaka razreda j.

Bi » Koeficient spremenljivke Xi.

b » Vektor koeficientov.

b7 » Transponiran vektor koeficientov b.

a » Mejna vrednost (angl. threshold).

Yi » Izhodni vektor za i-to podjetje po transformaciji .
E(Y|X) » Pricakovana vrednost Y pri podani vrednosti X.
p(x| w) » Pricakovana verjetnost (angl. prior probability), da podatkovni niz x pripada razredu wj.
p(x| w) » Razmerje obetov (angl. odds ratio) med pri¢akovanima verjetnostima, da podatkovni niz x pripada razredu
px| w) wyin razredu w;

TP » Dejansko pozitivno klasificirani/identificirani primeri (angl. True positive).

FP » Napaéno pozitivno klasificirani/identificirani primeri (angl. False positive).

FN » Napaéno negativno klasificiranifidentificirani primeri (angl. False negative).

N » Dejansko negativno klasificiranifidentificirani primeri (angl. True negative).

TPR, Sensitivity

» Stopnja resniéno/dejansko pozitivno klasificiranih/identificiranih primerov (angl. True positive rate, Recall,
Sensitivity); tudi senzitivnost.

TNR, Specificity

» Stopnja resni¢no/dejansko negativno klasificiranih/identificiranih primerov (angl. True negative rate,
Specificity); tudi sprecifiénost.

0

FPR » Stopnja napaénih negativno klasificiranih/identificiranih primerov (angl. False positive rate).
Precision > Stopnjg resn.i(:nolld.ej.ansko pozitivno kIasificirgnjh/ic.ientilﬁcirani@ primerov glede na vse pozitivno
klasificirane/identificirane primere (angl. Precision); tudi natanénost.
Acc » Stopnja natanénosti (angl. Accuracy).
ROC » Krivulja operativne karakteristike (angl. Receiver operating characteristic curve).
AUC > Poqro_éje/povréina pod krivuljo ROC (angl. Area under the curve, c-index, c-statistics); tudi c-indeks, c-
statistika.
Np » Stevilo podietij s prejetim pozitivnim mnenjem.
Nm » Stevilo podietij s prejetim modificiranim mnenjem.
So » Vsota rangov razreda podjetij s pozitivnim mnenjem za izbrani vzorec podatkov.
z » lzradunana vrednost po Hanley in McNeil (1983) za primerjavo dveh razliénih ROC krivulj.
SEi » Standardna napaka pri izratunu AUC;.
I » Ocenjen korelacijski koeficient med AUC; in AUC;.
Gini coefficient » Ginijev koeficient, ki je izracunan na podlagi AUC:.
c » Povprecni stroki klasifikacijskega/identifikacijskega modela.
C, » Stalni povprecni stroski klasifikacijskega/identifikacijskega modela.

(Nadaljevanje na naslednji strani.) ¥
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‘ Oznaka / okrajsava Definicija 0oz. pomen
A
Cj » Stroski klasifikacij/identifikacij, in sicer ko je i = j pravilne klasifikacije in ko je i # j napaéne klasifikacije.
G » Stroski pravilnih klasifikacij/identifikacij resni¢nih/dejanskih pozitivnih primerov (4. podjetij s pozitivnimi
o mnenji med podjetja s pozitivnimi mnenji).
c » Stro$ki pravilnih klasifikacij/identifikacij resnicnih/dejanskih negativnih primerov (tj. podjetij z modificiranimi
K mneniji med podjetja z modificiranimi mnenji).
c » StroSki napacnih klasifikacijfidentifikacij resnicnih/dejanskih pozitivnih primerov (tj. podijetij s pozitivnimi
1 mnenjem med podjetja z modificiranimi mnenji); tudi napaka tipa 1 (angl. type 1 error).
¢ » Stroski napacnih klasifikacij/identifikacij resni¢nih/dejanskih negativnih primerov (tj. podjetij z
o modificiranimi mnenjem med podietja s pozitivnimi mnenji); tudi napaka tipa 2 (angl. type 2 error).
P, » Pricakovana verjetnost, da podjetje, ki je klasificiranofidentificirano v razred w; resniéno pripada razredu
! wj; €e je i = j, je to verjetnost pravilne klasifikacije in Ce je i # j, je to verjetnost napaéne klasifikacije.
» PriGakovana verjetnost klasifikacije/identifikacije podjetij, ki dejansko pripadajo razredu wi (tj. ko je i = 0, je
Pi to razred podjetij, ki prejmejo pozitivno mnenje in ko je i = 1, je to razred podjetij, ki prejmejo modificirano
mnenje).
C, » Povprecni strodki napacnih klasifikacij/identifikacij klasifikacijskega modela.
m » Naklon linije enake uspesnosti (angl. iso-performance line).
AlC » Akaike-jev informacijski kriterij (angl. Akaike Information Criterion).
R} » Nagelkerke-jev determinacijski koeficient (angl. Nagelkerkes' coefficient of determination).
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11 PRILOGE

11.1 Priloge k 4. poglavju

11.1.1 Priloga 1: Deskriptivna statistika prilagojenega vzorca

Tabela 15: Deskriptivna statistika prilagojenega razvojnega vzorca
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B Manjkajoce vrednosti Stevilo ekstremov
Oznaka kazalnika 3 Povprecje St. odklon =
2 Stevilo V odstotkih (%) | Spodnja meja Zgornja meja

1 2 3 4 5a 5b 6a 6b
X1 ROA 528 -105,72 975,30 2 A4 39 0
X2 | ROE 530 -51,95 691,23 0 0 45 42
Xs | ROCE 530 137,55 2.019,62 0 0 65 40
Xs | EquityGrowthRate 530 53,47 691,03 0 0 45 43
Xs | GrossPM 437 8,45 390,04 93 17,5 21 0
Xs | OperatingPM 437 582,27 3.115,12 93 17,5 66 0
X7 | NetPM 437 -628,07 3.229,40 93 17,5 70 3
Xs | EBITPM 437 617,85 3.247,59 93 17,5 7 3
Xo | PretaxPM 437 632,95 3.242,84 93 17,5 70 2
X1 | OperatingCFtolncome 516 230,47 2.179,94 14 2,6 23 47
X1 EarnigsLeverage 516 1,13 4,38 14 2,6 110 82
X1z CapitalEmployedTurnover 530 3,51 20,96 0 0 23 54
X13 | BasicEarnigsPower 528 -161,94 1.045,71 2 4 58 0
X1a AssetsTurnover 528 ,85 97 2 4 0 14
X1s | FixedAssetsTurnover 518 2,99 7,30 12 2,3 0 61
X6 | CashTurnover 514 140,45 855,06 16 3,0 0 70
X1z | WorkingCapital 530 8.993,89 126.532,01 0 0 37 81
Xis | WorkingCapitalTurnover 476 4,83 74,38 54 10,2 47 59
X1g CurrentLiabTurnover 527 2,51 7,02 3 6 0 9
X0 | CurrentRatio 527 3,01 13,24 3 6 0 54
X21 | QuickRatio 5217 2,21 6,12 3 6 0 65
X22 | LiquidityRatio 527 1,87 6,13 3 6 0 58
X2 | InventoryTurnover 319 65,80 290,81 211 39,8 0 54
X2¢ | DayslnventoryHeld 296 222,26 1.331,28 234 442 0 24
X5 | DebtorsTurnover 411 29,94 163,98 119 225 0 54
X2s | DebtorsCollectionPeriod 401 71,97 78,71 129 243 0 26
X2z | GrossOperatingCycle 283 289,14 1.378,15 247 46,6 0 20
Xas AccountsPayableTurnover 444 6,61 21,86 86 16,2 1 31
X290 | DaysPurchasesAccountsPayable 378 7.624,41 100.803,55 152 28,7 13 69
X3 | NetOperatingCycle 264 -1.215,77 10.165,97 266 50,2 39 12
X3 | CFtoCurrentLiabilities 527 -1,01 2,64 3 6 62 6
X2 | DebtRatio 528 130,96 757,33 2 A4 0 41
Xz | LTDebtToAssets 528 32,97 361,37 2 A4 0 35
X3 | DebtToEquityRatio 530 149,25 1.102,29 0 0 42 55
X35 | LTDebttoEquity 530 17,56 165,04 0 0 36 62
Xss FinLeverageRatio 530 2,49 11,02 0 0 42 55
X3z | FinLeveragelndex 515 2,05 11,50 15 28 63 64
X3s InterestCoverageRatio 402 -270,80 2.554,14 128 242 63 8
X3 | AltmanZ 528 5,53 47,15 2 4 56 1

Opomba: a Stevilo primerov izven intervala (Q1 - 1,5-IQR, Q3 + 1,5 - 1QR).

Vir podatkov:

Lastni izraCun.
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11.1.2 Priloga 2: Analiza manjkajocih podatkov pri posameznih spremenljivkah

Tabela 16: Analiza manjkajocih podatkov pri posameznih spremenljivkah

Stevilo primerov
podijetij

Manjkajo¢i vzorci podatkov 2 233 63
Xi | ROA
X | ROE
Xs | ROCE
Xa EquityGrowthRate
Xs | GrossPM
Xs | OperatingPM
Xz | NetPM
Xs PretaxPM
Xs | EBITPM
X1 | OperatingCFtolncome
X11 EarnigsLeverage
X1z | CapitalEmployedTurnover
X1z | BasicEarnigsPower
Xia | AssetsTurnover
X5 | FixedAssetsTurnover
Xi¢ | CashTurnover
Xi7 | WorkingCapital
Xis | WorkingCapitalTurnover
X19 | CurrentLiabTurnover
X20 | CurrentRatio
Xz1 | QuickRatio
X22 | LiquidityRatio
Xzs | InventoryTurnover
X2 | DaysinventoryHeld
X6 | DebtorsCollectionPeriod
X2s | DebtorsTurnover
X2 | GrossOperatingCycle X
X2s | AccountsPayableTurnover
X29 | DaysPurchasesAccountsPayable
X | NetOperatingCycle X
Xs1 | CFtoCurrentLiabilities
Xz2 | DebtRatio
Xs3 | LTDebtToAssets
X | DebtToEquityRatio
X35 | LTDebttoEquity
X | FinLeverageRatio
Xs7 | FinLeveragelndex
Xz | InterestCoverageRatio
X3 | AltmanZ

Popolni vzorec, ¢e... © | 233 I 306 |

Opombe: a V/zorci, ki imajo manj kot 5 % manjkajocih vrednosti (27 podijetij ali manj), niso prikazani.

b Stevilo popolnih primerov, ée spremenljivka, ki manjka v vzorcu podatkov (ozna¢ena z X), ni vklju¢ena v vzorec.
Vir podatkov: Lastni izracun.



11.1.3 Priloga 3: Kruskal-Wallis H-test za imputiran in neimputiran vzorec

Tabela 17: Razlika med imputiranim in neimpotiranim vzorcem podatkov
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Stevilo podjetij Povprecje rangov Kruskal-Wallis test
Stopn
Neimputiran Imputiran Neimputiran Imputiran 2 ja Signifikantnost
vzorec vzorec vzorec vzorec prost
osti
1a 1b 2a 2b 3a 3b 3c
X1 | ROA 528 530 529,97 529,03 0,003 1 0,960
X2 | ROE 530 530 530,03 530,97 0,002 1 0,960
X3 | ROCE 530 530 526,97 534,03 0,141 1 0,707
Xs | EquityGrowthRate 530 530 529,99 531,01 0,003 1 0,957
Xs | GrossPM 437 530 485,97 482,38 0,040 1 0,842
Xs | OperatingPM 437 530 459,35 504,33 6,212 1 0,013 *
Xz | NetPM 437 530 456,22 506,91 7,889 1 0,005 *
Xs | EBITPM 437 530 458,39 505,12 6,706 1 0010 *
Xs | PretaxPM 437 530 456,68 506,53 7,631 1 0,006 *
X1 | OperatingCFtolncome 516 530 526,87 520,22 0,127 1 0,722
X1 | EarnigsLeverage 516 530 534,08 513,20 1,282 1 0,258
X12 | CapitalEmployedTurnover 530 530 511,09 549,91 4,265 1 0,039 *
X13 | BasicEarnigsPower 528 530 523,07 535,91 0,467 1 0,495
X1 | AssetsTurnover 528 530 489,62 569,23 17,966 1 0,000 *
Xis | FixedAssetsTurnover 518 530 488,33 559,85 14,636 1 0,000 *
Xig | CashTurnover 514 530 493,01 551,10 9,689 1 0,002 *
X1z | WorkingCapital 530 530 583,39 477,61 31,640 1 0,000 *
X1s | WorkingCapitalTurnover 476 530 487,35 518,00 2,192 1 0,095  ***
X19 | CurrentLiabTurnover 527 530 484,25 573,49 22,595 1 0,000 *
X20 | CurrentRatio 527 530 527,59 530,40 0,022 1 0,881
X1 | QuickRatio 527 530 526,65 531,33 0,062 1 0,803
X22 | LiquidityRatio 527 530 526,51 531,48 0,070 1 0,791
Xa3 | InventoryTurnover 319 530 417,01 429,81 0,542 1 0,461
Xz24 | DaysInventoryHeld 296 530 409,19 415,91 0,151 1 0,698
Xz5 | DebtorsTurnover 41 530 444,93 491,21 6,712 1 0,010 *
Xzs | DebtorsCollectionPeriod 401 530 466,94 465,29 0,009 1 0,926
X2z | GrossOperatingCycle 283 530 417,29 401,51 0,833 1 0,361
Xz2s | AccountsPayableTurnover 444 530 469,09 502,92 3,496 1 0,062 **
X2 | DaysPurchasesAccountsPayable 378 530 508,29 416,14 27,240 1 0,000 *
X3 | NetOperatingCycle 264 530 415,22 388,68 2,360 1 0,125
X3 | CFtoCurrentLiabilities 527 530 534,41 523,62 0,330 1 0,566
X32 | DebtRatio 528 530 533,90 525,12 0,218 1 0,640
X33 | LTDebtToAssets 528 530 480,35 578,47 27,388 1 0,000 *
X3z | DebtToEquityRatio 530 530 548,83 512,17 3,798 1 0,051  **
Xss | LTDebttoEquity 530 530 498,04 562,96 11,959 1 0,001 *
Xz | FinLeverageRatio 530 530 528,92 532,08 0,028 1 0,867
Xa7 | FinLeveragelndex 515 530 521,97 524,00 0,012 1 0,913
Xss | InterestCoverageRatio 402 530 468,01 465,35 0,022 1 0,881
X9 | AltmanZ 528 530 529,41 529,58 0,000 1 0,993
Opombe: * Signifikantno pri 0,01.

** Signifikantno pri 0,05.
*** Signifikantno pri 0,10.

Vir podatkov:

Lastni izraCun.




11.1.4 Priloga 4: Rac¢unovodski kazalniki

Tabela 18: Racunovodski kazalniki po vsebinskih sklopih — Definicije in nacin izracuna

Oznaka . m
Kazalnik kazalnika Oblca:(na ¢_3|z § lzradun Pomen kazalnika
vnalogi | %213 |° &
1 2 3 4 5 6
I KAZALNIKI DOBICKONOSNOSTI
Koeficient Ciste donosnosti o Cisti poslovni izid + Dane obresti v obratunskem letu K°eﬁ°.‘e.”‘ diste donosnogti sredstgv je. merilo doP iékolnosnpsgi v poyezavi s §trukturo §red§te_v
1. sredstev (Retum on assets) Xi ROA % Povretna sredstva v obdobju v podjetju. Je dobro merilo za primerjavo uspe$nosti podjetij, ker je neodvisno od finan¢nih
odlocitev. Visji kot je koeficient, viSja je stopnja Ciste donosnosti sredstev, ki jih ima podjetje.
ST 1 Riog P " Koeficient Ciste donosnosti kapitala pokaZe ucinkovitost podjetja pri uporabi vloZenega
2. Koe_ﬂcnent Giste) donoanstl X2 ROE % VCIS“ poslovni IZIq - rednegal delovania - kapitala delnicarjev ali druzbenikov. Je merilo, ki pokaze, kaj je za delniCarje donosnej$e in
kapitala (Return on equity) Povregna vrednost kapitala v prou¢evanem obdobju
vi§ji kot je koeficient, bolj$a je donosnost kapitala.
Poslovni izid pred placilom obresti in davkov (EBIT) . . . . - . - . .
e Celotna sredstva - Kratkorotne obveznosti od virov sredstev KoeﬁCan} ldongsnosh razpolozljwega lkapn.ala 'pokaze uclnllfolwtostl podjetja pri upqrab|
) o razpoloZljivih virov ne glede na vir financiranja. RazpoloZljivi kapital je obseg kapitala
3. | razpoloZljivega kapitala (Return X3 ROCE % . o L o ) - D
on capital employed) Poslovni izid pred plailom obrest in davkov (EBIT) uporablienega za poslovanje* in sestava virov financiranja ne vpliva na koeficient. Vigji kot je
Kapital + Dolgorotne obveznost do virov sredstrev koeficient, bolj$a je donosnost razpoloZljivega kapitala.
Equit . Stopnja rasti kapitala podjetja je merilo, ki pokaze zmoznost rasti kapitala podjetja brez
4, | Stopnja rasti kapitala (Equity Xq G?owt);1 o Cisti poslovni izid - Izplacilo dividend eksternega financiranja poslovanja. Pri tem se predpostavlja, da se zadrZijo dobicki podjetja
" | growth rate) Rate ? Povre¢na vrednost kapitala v obdobju in da je izplagilo dividend konstantno v celotnem obdobju. Visja kot je stopnja rasti kapitala,
vecja je zmoznost podietja rasti brez zunanjih virov financiranja.
Kazalnik (kosmate) donosnosti Gross Kosmati poslovni izid Kazalnik (kosmate) donosnosti prodaje je merilo, ki pokaze, kolikSna je zmoznost podjetja
5. rodaje (Gross profit margin) Xs PM % Prihodki v obdobiu ustvarjati prinodke od prodaje proizvodov. Vi§ji kot je kazalnik, boljSa je uspesnost podjetja pri
proca) P g ) ustvarjanju zadostnega kosmatega poslovnega izida.
Kazalnik donosnosti poslovne . G . Kazalnik donosnosti iz poslovne dejavnosti pokaze donosnost prodaje dosezene z
6. | dejavnosti (Operating profit Xs Op%r'awt|ng % Poslovnéﬁ;]i:jzkiridgs g:bq: lovania ustvarjanjem in prodajanjem outputov v okviru redne poslovne dejavnosti. Vigji kot je kazalnik
margin) ! donosnosti poslovne dejavnosti, boljSe je podjetje v svoji poslovni dejavnosti.
Kazalnik &iste donosnosti Net Gisti noslovni izid obdobia Kazalnik Ciste donosnosti poslovanja meri dobickonosnost prodaje v odstotkih prihodkov,
7. oslovanja (Net profit margin) X7 PM % Prinodki v obdobiu neodvisno od strodkov financiranja. Visji kot je kazalnik, viSja je podjetniska stopnja
P ! P v ) dobickovnosti neodvisno od strodkov financiranja.
Kazalnik donosnosti poslovanja . 0 Kazalnik donosnosti poslovanja pred placilom davkov meri dobic¢konosnost prodaje pred
8. | pred placilom davkov (Pretax Xo PLe'thx % P°5'°"”'P'rzi'hd0§rk?‘i ‘;';g!grﬂ davkov placilom davkov. Vi kot je kazalnik, vigja je podjetniska stopnja dobickovnosti pred placilom
profit margin) ! davkov.
Kazalnik donosnosti poslovanja s o . , Kazalnik Ciste donosnosti poslovanja meri dobickonosnost prodaje pred placilom davkov in
9. | pred placilom davkov in obresti X9 EPB'\IAT % Poslovni izid S:;%gl?i”g&ggnkov In obrest obresti za sposojeni kapital. Vigji kot je kazalnik, visja je dobickovnost podjetja pri ustvarjanju
(EBIT profit margin) ! dobicka pred placilom davkov in obresti.
Kazalnik razmerja med denarnim tokom iz rednega poslovanja in poslovnim izidom v obdobju
Kazalnik razmerja med denarnim Operating pokaze, kak3no je razmerje med omenjenima kategorijama. Ce je kazalnik enak 1, je denarni
10 tokom iz poslovanja in poslovnim X CF % Denarni tok iz rednega poslovanja tok iz rednega poslovanja enak Cistemu poslovnemu izidu v obdobju, kar pomeni, da je
" | izidom (Operating cash flow to 10 To ? Cisti poslovni izid v obdobju razlika med prilivi in odlivi denamih sredstev enaka razliki med prihodki in odhodki. Ce je
income) Income kazalnik vecji od 1, je v podietje bilo ve¢ prilivov kot je prihodkov in ¢e je kazalnik manjSi od 1,
je v podjetju ve€ odlivov denarnih sredstev, kot je odhodkov.

(Nadaljevanje na naslednji strani.) ¥




1 2 3 [ 4] 5 6
A
e . ) Dobickonosnostni vzvod omogo¢a meritev vpliva finanénih odlocitev na dobicek podjetja.
11. | vavodia (Common earmin sg X Earnings Cisti poslovni izid v obraunskem obdobju Primerjamo ¢isti dobicek delnicarjem po pladilu strodkov financiranja kot odstotek dobicka
. [ aj 0) g 4 Leverage Cisti poslovni izid + Obresti pred placilom davka v obdobju pred financiranjem. Vzvodje je ve¢inoma manj$e od 1. Bolj kot je Stevilo blizu 1, manj ¢istega
9 dobicka je porabljenih za stroske financiranja.**
Kosficient obracania kapitala Canital Koeficient obratanja kapitala podjetia pokaze razmerje med kapitalom delnicarjev in
" acanja kap P Prihodek prihodkom, ki ga je podjetje ustvarilo s pomogjo kapitala delnicarjev. Visji kot je kazalnik
12. | podjetja (Capital employed X2 Employed - R : IR i Lo .
Kapital (priporocljiva je vsaj vrednost 1), visji prihodek na enoto delnicarskega kapitala je ustvarilo
turnover) Turnover -
podjetje.
Il.  KAZALNIKI UPORABE SREDSTEV IN UCINKOVITOSTI
Kazalnik osnovne zmoznosti zasluzka je uporaben pri primerjavi podjetij v razliénih davénih
okvirih in razliénih stopnjah finanénega vzvodja. Kazalnik se uporablia kot merilo za
) . . Basic i < : ; uspesnost aktivnosti podjetja. Z njim merimo osnovno dobickonosnost sredstev, ker izkljucuje
13. Basm} Gaings e Basty Xis Earnigs @ % Poslovni zid pred placilom davkov in obresti obresti in davke. Ce ga uporabimo v kombinaciji s kazalniki obraganja, lahko z njegovo
earnings power) Sredstva . - S o P - A
Power pomogjo razkrijemo kritiéna podrocja podjetja pri upravijanju s sredstvi podjetja.
Vi§ja kot je vrednost kazalnika, boljSa je zmoznost podjetja pri upravijanju sredstev in
ustvarjanju dobicka pred placilom obresti in davkov.
Nceeoraebe il v, | A Prodd____ e VS ot o koociont, bl o podil $p0s060 Usia pihecke  uprabo s
" | (Total assets turnover) Turnover Povpre¢na sredstva v obdobju S0 dstev- ’
Fixed Koeficient obracanja stalnih sredstev je podoben koeficientu obracanja sredstev, le da
15 Koeficient obracanja stalnih X Assets Prihodki merimo, kolik§na je sposobnost podjetja za ustvarjanje prihodkov z uporabo lastnih stalnih
" | sredstev (Fixed assets turnover) 5 Tumover Povprecna stalna sredstva v obdobju sredstev (npr. proizvodne hale, opreme itd.). Visji kot je koeficient obra¢anja stalnih sredstev,
bolj uspedno je podjetje pri upravijanju s stalnimi sredstvi.
16 Koeficient obrac¢anja denarja X Cash Prihodki Koeficient obraéanja denarja nakaze Stevilo obratov, kolikokrat se denar preoblikuje v
" | (Cash turnover) 18 Turnover Povprecna denarna sredstva in njegovi ustrezniki v obdobju opazovanem obdobju. Visji koeficient pomeni hitrejsi obrat denarja.
Cista obratna sredstva oz. Cisti obratni kapital je kategorija, ki pokaze presezek kratkorocnih
sredstev nad kratkoro¢nimi obveznostmi. Cista obratna sredstva povedo, koliko je likvidnih
X A . sredstev, ki so na voljo za aktivnosti podjetja. Odvisno od dolga podjetja so lahko Cista
17. Gz 9bra‘Wa sredst\{a il C'S.t' Xi7 Workllng Kratkoro¢na sredstva — Kratkoro¢ne obveznosti obratna sredstva pozitivna ali negativna. Na sploSno bodo podjetja, ki imajo veliko Cistih
obratni kapital (Working capital) Capital : : . ARG . " e
obratnih sredstev bolj uspesna, ker lahko razsirijo in izbolj$ajo svoje operacije s pomogjo
Cistih obratnih sredstev, medtem ko podjetja z negativnimi Cistimi obratnimi sredstvi veckrat
ne bodo imela dovolj kapitalskih sredstev za rast.
Koeficient obracania istih Workin Koeficient obracanja ¢istih obratnih sredstev pokaze uspe$nost uporabe Cistih obratnih
18. | obratnih sredstev (JWorkin X Ca italg Prihodki sredstev pri ustvarjanju prihodkov v obracunskem obdobju. S koeficientom analiziramo
. . 9 18 P Povpreéna ¢ista obratna sredstva v obdobju razmerje med uporabljenimi sredstvi za aktivnosti podjetja in ustvarjenimi prodajami s temi
capital turnover) Turnover . . ; o L P
aktivnostmi. Viji kot je koeficient, boljSe je podjetje pri ustvarjanju prihodkov.
Koeficient obracanja kratkorognih obveznosti do virov sredstev  pokaze, kolikokrat bi podjetje
Koeficient obracanja kratkorocnih Current Prihodki lahko z ustvarjenimi prihodki pokrilo kratkoroéne obveznosti do virov sredstev v obdobju. Ce
19. obveznoslh dg virov sredstev X1g Liab Povpretne kratkorotne obveznosti do virov sredstev vobdobju je koeﬁmept nizji od 1, pod!etje z Iastr1|m! pnhodlfl ni sggsobno poknt] niti kratkorocmh
(Current liabilities turnover) Turnover obveznosti do virov sredstev in obratno, ¢e je koeficient vecji od 1, podjetje lahko z lastnimi

prihodki pokrije kratkoro€ne obveznosti do virov sredstev.

(Nadaljevanje na nasledniji strani.) ¥
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A
lll.  KAZALNIKI LIKVIDNOSTI
Kratkoro¢ni koeficient nakaZe zmoznost podjetja, da poravna kratkorotne obveznosti oz. meri
stopnjo, do katere so kratkoroéne obveznosti pokrite s kratkoroénimi sredstvi (v obi€ajnem
Kratkorotni koeficient (Current Current Kratkorotna sredstva poslovnem ciklu). Vigji kot je kazalnik, bolj je podjetje likvidno oz. bolj$a je likvidnost. Ce ima
20. 7 X0 ) e m—— podjetje dvakrat ve¢ kratkorocnih sredstev kot kratkoroénih obveznosti, potem se podjetje
ratio) Ratio Kratkoro¢ne obveznosti | S s . . A . :
lahko pojmuije kot podjetje z dobro kratkorogno finanéno mogjo. Ce so kratkoroéne obveznosti
vecje od kratkoroCnih sredstev, potem ima podjetie veckrat tezave pri poravnavanju
kratkorocnih obveznosti.
Koeficient neposredne pokitosti ' N erﬁcient neposrgdne pokritosti k(atkoroénih qbveznosti je merilo 'Iikvid‘nosti podjetjg in
21. | kratkorodnih obveznosti — Hitr Xor Quick L|kV|d[1a sredstva . njegove z_mo_inostl, da poravna svoje obvgznostl. qe kazalec 'pod!etrluéke flnanéne mo¢i oz.
Koeficient (Quick ratio, Acid tes) Ratio Kratkoro¢ne obveznosti I|kV|dngst| (\{lsqka vrednost kazalnlkq) . ali slabosti oz. slabse I|kV|Finost| (nizka vrednost
i kazalnika). Likvidna sredstva predstavljajo kratkoroéna sredstva zmanj$ana za zaloge.
Koeficient pospedene pokritosti . . - ) , N - . -
” kratkoroéni?] sfe dstevf y Liquidity Denarna sredstva + Kratkorogne terjatve KOEﬁ?ﬁn.t pospesene I|kV|dnost| knfak?(ze kzmgznost podJetjg,V@kE h]tﬂ; larl]k'(l)( pogljet!e
* | Pospesen koeficient (Cash ratio; 22 Ratio Kratkorocne obveznosti preopl uje sr§d§tva v Idenar in pokrije | ratkoroéne obveznosti. Visji kot je kazalnik, vecja je
Liquidlty ratio) zmoznost podietja za hitro preoblikovanje sredstev v denar.
quiarty
. e L . Koeficient obraganja zalog meri, kolikdno je Stevilo obratov zalog v podjetju v obradunskem
23. 52522'3; ?5;;;3::? az;:)l;)g X2 l{’:ﬁ]'g\?g P0vpr(:istftr:(())s:tlar::jzdzaéleoéa\llogbdobju ﬁil::ioobju. Visji kazalnik nakazuje, da podjetje proizvaja in prodaja proizvod in/ali storitev zelo
2 Cas drzanja zalog (Days X In\l?e?gry dni 365 Stevilo dni drzanja zalog pove povpreen ¢as drzanja zalog od njihove nabave do prodaje.
" | inventory held) Held Koeficient obracanja zalog Manjse Stevilo dni, pomeni kraj$e obdobje oz. vi§jo hitrost obra¢anja zalog.
2 Koeficient obracanja terjatev Xos Debtors Prihodki Koeficient obraCanja terjatev meri, kolik§no je Stevilo obratov terjatev v obracunskem
" | (Debtors turnover) Turnover Povpretne terjatve v obdobju obdobju. Visji kazalnik nakazuje hitro obracanje terjatev.
Cas do poplacila terjatev Debtors 365 Kazalnik pokaze $tevilo dni vezave denarnih sredstev v obliki terjatev. Pove nam povpre¢no
26. | (Collection period; Days sales Xas Collection | dni Kosficient obracanja terjatev dolzino €asa, ko mora podjetje ¢akati na denarna sredstva po opravljeni prodaji. Krajsi kot je
outstanding) Period Cas Cakanja, hitreje podjetje pridobi denarna sredstva.
Trajanje ciklusa proizvodnje Gross . . Pokaze povpre¢no dolZino poslovnega cikla podjetja od nabave zalog do konénega prejema
27. (Gross operating cycle) Xor Operating | dni Cas drzanja zalog + Cas do poplacila terjatev sredstev od prodaje zalog oz. do poravnanih terjatev. KrajSe obdobje pomeni hitrejse
Cycle obracanje operativnih sredstvih.
Koeficient obracanja kratkoroénin Accounts . ) ] ) ] o Koeficient gbraéanja kratkorocnih obveznosti do dqbaviteljev nakazuje povpreéno hitrost,‘s
28. | obveznosti do dobaviteljev X Payable SthSISI nabavg in prmzqume DrOIZVOdqv in/ali stontey katero podjetje poravnava kratkoro¢ne obveznosti do virov sredstev. Strodki nabave in
' (Accounts payable tumover) Tumover Povpreéno stanje kratkoro¢nih obveznosti do dobaviteljev proizvodnje proizvodov in/ali storitev so enaki stroskom nabave proizvodov in/ali storitev
povecanim za razliko med konénim in zaéetnim stanjem zalog podjetja.
Cas do pIaﬁiIa kratquoélnih , Pu?cifses ' 365 Cas do pladila kratkoroénih obveznos}i do dobaviteljev polfaie povpre€no dolZino obdobja,
ik | dlaiered .do sa il (ke X pccounts A Koeficient obracanja kratkoro¢nih obveznosti do dobaviteljev kgvtgrega podjetie potre.bUJe,'da pgplacav\_/se svoje kratkorocne obveznosti do virov sredstev.
purchases in accounts payable) Payable Vigji kazalnik predstavlja poasnejSe placilo obveznosti podjetja do virov sredstev.
; Net Kazalnik ¢as obratanja denarja nam pokaze razliko v dnevih med upravljanjem denarja na
30. o opraéanja I X30 Operating  dni | Trajanje ciklusa proizvodnje — Cas do poplagila kratkoroénih obveznosti do dobaviteljev '“?k“V‘ .in pasivi. Pove nam, ali Iahko podetje uporabi lkap'ital kratlgorpénihwobve;r']osti @
operating cycle) Cycle financiranje nabave zalog ipd. Negativna vrednost kazalnika je za podjetje bolja, saj je s tem
trajanje ciklusa proizvodnije kraj$e od ¢asa za poplacilo kratkorocnih obveznosti.
Koeficient razmerja denarnega toka iz redne dejavnosti in kratkoroénih obveznosti do virov
Koeficient denamega toka glede CF sredstev pokaze deleZ potrebnih denarnih sredstev podjetia (po opravijenih aktivnostih
. . el : ; nabave blaga in/ali storitev itd.) glede na kratkoroéne obveznosti podjetja do virov sredstev
na kratkoro¢ne obveznosti do To Denarni tok iz redne dejavnosti Y . - . L . .
3t. virov sredstev (Cash flow to X Current Kratkoroéne obveznosti do virov srestev oz. lkako d"‘?“? so'kraltkorocnelobve;npstl podjgtja pokmg Z ustvarjenim dena[q!m tokom, ki
current liabillties ratio) Liabilties ga ima p_odjetje. CeV je koeﬁglgnt vigji od 1, ima podjgtjg dej?nsko raqulozIJwa dengma
sredstva in obratno, ¢e je koeficient manjsi od 1, ima podjetja ve¢ kratkoro¢nih obveznosti kot
ima razpoloZljivih denarnih sredstev.

(Nadaljevanje na nasledniji strani.) ¥
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IV.  KAZALNIKI KAPITALSKE STRUKTURE IN SOLVENTNOSTI
Kazalnik stopnja zadolzenosti pokaze delez sredstev podjetja, ki so financirana s pomogjo
dolgovnega kapitala podjetia. Ce je kazalnik manji od 1, je vecina sredstev podjetja
32 Stopnja zadolZenosti (Total debt X Debt % Celotne obveznosti do virov sredstev (brez kapitala) financirana s pomocjo kapitala podjetja. Ce je kazalnik vegji od 1, je ve€ina sredstev podjetja
" | ratio) - Ratio ? Celotna sredstva financirana s pomocjo dolgovnega kapitala oz. dolgov. Podjetja z visokim kazalnikom se
pojmuijejo kot visje tvegana, kajti lahko so v nevarnosti, ¢e posojilodajalci zahtevajo poplacilo
dolgov.
LT Kazalnik stopnje dolgoroéne zadolZenosti je zelo podoben kazalniku dolgovnega financiranja
a3 Stopnja dolgoroéne zadolzenosti X Debt ” Dolgorogne obveznosti do virov sredstev sredstev. Pokaze deleZ sredstev podjetja, ki so financirana s pomocjo dolgorocnih dolgov
" | (Long-term debt to assets) % To ? Celotna sredstva podjetja. Ce je kazalnik vecji od 1, je veCina sredstev podjetja financirana s pomocjo
Assets dolgoroénih dolgov podjetja in obratno.
Kazalnik razmerja dolgov in trajnega kapitala podjetjia nam pokaze razmerje med dolgovnim
kapitalom podjetja in trajnim (delniskim) kapitalom podjetja. Ce je kazalnik vedji od 1, je v
Kazalnik dolgovno-kapitalskega D.?:t Celotne obveznosti do virov sredstev (brez kapitala) podjetju ve¢ dolgovnega kapitala (sredstva vec¢inoma financirana z njim) in obratno, ce je
34. | razmerja (Total debt to equity X Eaui % - kazalnik manjsi od 1, je v podjetju ve¢ delniskega kapitala (sredstva pretezno financirana z
] quity Kapital " LTI o : S ;
ratio) Ratio njim). Kazalnik naj ne bi bil vecji od 1, saj bi v tem primeru dolgovni kapital postal bolj tvegan
od lastniskega. Podobno velja v ¢asu visokih obrestnih mer, kajti takrat mora podijetje placati
dodatno viSje obresti pri dolgovnem kapitalu.
. N g LT Koeficient dolgovno-kapitalskega razmerja podobno kot finantno vzvodje pokaze zmoznost
SV IR 21 G B Debt o Dolgoro¢ne obveznosti do virov sredstev podietja, kaksno je financiranje podjetja z dolgoroénim dolgovnim kapitalom. Ce je kazalnik
35. | kapitalskega razmerja (Long-term Xas % - o RPN s ’ POg .
. : To Kapital manjsi od 1, je vecina sredstev podjetja financirana z lastnikim kapitalom. Ce je kazalnik
debt to equity ratio) . T N o L )
Equity vedji od 1, je vecina sredstev podjetja financiranih z dolgoro&nimi dolgovi.
Fin S kazalnikom finanénega vzvodja merimo razmerje med celotnimi sredstvi podjetja in
Kazalnik finanénega vzvodja Celotna sredstva delniskim kapitalom, ki financira sredstva. Vecji kot je delez sredstev financiranih z delniskim
36. | o ; Xas Leverage e a— h L I h S o h
(Financial leverage ratio) Ratio Kapital kapitalom, nizji je kazalnik finanénega vzvodja. Za podietje, ki uspesno izrablja vzvodje, se
vi§ji kazalnik pokaZze tudi v vi§ji donosnosti kapitala.
Indeks finanénega vzvodja se navezuje na dolgovni kapital podjetia. Ce je kazalnik
I —, Fin ROE donosnosti sredstev podjetja (ROA) vigji, kot so obresti posajila, potem je kazalnik donosnosti
37. Fa—— ga vzvod Xa7 Leverage DAL kapitala (ROE) vi§ji, kot e si podjetje ne-bi izposojalo sredstev. Na drugi strani, ¢e bi kazalnik
(Financial leverage index) ROA ) P ) . L i
Index donosnosti sredstev bil niZji od obrestne mere, potem bi kazalnik donosnosti kapitala bil niZji,
kot e si podjetje ne-bi izposojalo sredstev.
g Predhodni kazalniki kapitalske strukture in solventnosti ne povedo ni¢esar o zmoznosti
7 obrestis oslové o Interest podjetia glede ustvarjanja zadostnega priliva sredstev za poplacilo obresti. Koeficient
38, | redneqa delgvan'a (Tines X Coverage Poslovni izid pred placilom obresti in davkov (EBIT) pokrivanja odhodkov za obresti s poslovnim izidom iz rednega delovanja pokaze zmoznost
- | fedneg .J % a9 Odhodki za obresti v obdobju podjetja, da poravna obresti glede na trenutno stanje dolgov. Ali drugace: kazalnik meri
interest earned; Interests Ratio do ki lahko zniza EBIT den bo podieti s il
coverage ratio) razpon, do Katerega se lahko zniza EBIT, preden bo po jetie nezmozno poravnati letne
obveznosti za obresti. NiZji kot je kazalnik, vedje je breme dolga na podjetju.
0717 x Sistacbratna sredstva ., Zadrzani dobicki Kazalnik Zaiman, ki se imenuje po Altmanu (1968), se uporablja pri ugotavijanju finanénega
' Sredstva ' Sredstva neravnovesja v podjetju in nevamosti finanénega zloma podietia. Kazalec je agregatno
. Altman Poslovni izid pred placilom obresti in davkov sestavljen kazalnik in vkljucuje podrogja: (1) likvidnosti, (2) starosti podjetja in kumulativne
39. | Kazalnik Zawman (Altman Z-score) Xao z *+3.107x Sredstva * dobitkonosnosti, (3) dobickonosnosti, (4) financne strukture podietja in (5) stopnje obracanja
Kapital Prihodki kapitala. Velikost kazalnika pod 1,20 nakazuje veliko verjetnost bankrota podjetja, medtem
+0,420 Celotne obveznosti do virov sredstev 0,998 x Sredstva ko vrednost nad 2,90 nakazuje majhno verjetnost finanénega zloma podietja.
Opomba: * Komponente razpolozljivega kapitala se razlikujejo glede na definicijo, ki jo posameznik uporabi za razpoloZljivi kapital. Nekateri vkljucujejo delniSki kapital, medtem ko drugi vkljuCujejo tudi dolgoroéne
dolgove in mozne kratkoro¢ne zadolZitve, ki jih podjetje lahko uporabi za ustvarjanje dobicka.
** IzraCun kazalnika zahteva predpostavko glede viine obdavéitve dobicka.
Vir podatkov: Altman (1968), Beaver (1966), Boynton in drugi (2001), Brigham in Ehrhardt (2005), Dupoch in drugi (1987), Koletnik (2006), Krishnan in Krishnan (1996), Lee in drugi (2005), Mutcher in drugi (1997), SIR

(2005), Spathis in drugi (2003) in Wild in drugi (2003).
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11.1.5 Priloga 5: Proces izbora spremenljivk

Tabela 19: Proces redukcije Stevila spremenljivk

Redukcija Stevila spremenljivk

Konéni nabor

1.korak | 2.korak | 3.korak spremenljivk

1 2 3 4
X1 | ROA X1
Xz ROE X2
Xs | ROCE X
Xs | EquityGrowthRate X
Xs | GrossPM Xs
Xs | OperatingPM X
X7 | NetPM X7
Xs EBITPM
Xo | PretaxPM X
X10 | OperatingCFtolncome X1o
X1 | EarnigsLeverage X11
X12 | CapitalEmployedTurnover X1z
X13 | BasicEarnigsPower X
X14 | AssetsTurnover X4
X1s | FixedAssetsTurnover X
X1 | CashTurnover X
X1z | WorkingCapital X
X1s | WorkingCapitalTurnover X1s
X19 | CurrentLiabTurnover X
X2 | CurrentRatio Xz
X2 | QuickRatio
X22 | LiquidityRatio X
X23 | InventoryTurnover Xas
X2¢ | DayslnventoryHeld X
X25 | DebtorsTurnover Xas
Xz2s | DebtorsCollectionPeriod X
X2z | GrossOperatingCycle X
X8 | AccountsPayableTurnover X
X29 | DaysPurchasesAccountsPayable X
Xs | NetOperatingCycle X
X3 | CFtoCurrentLiabilities X3
X32 | DebtRatio Xz
X33 | LTDebtToAssets X
X3 | DebtToEquityRatio Xas
Xa5 | LTDebttoEquity X
X35 | FinLeverageRatio X
X3z | FinLeveragelndex
Xss | InterestCoverageRatio Xzs
X33 | AltmanZ Xa
Opomba: a |zlocitev spremenljivke v posameznem koraku/fazi izbora je oznacena z X.

Vir podatkov:

Lastni prikaz.




11.1.6 Priloga 6: Deskriptivna statistika izbranih spremenljivk

Tabela 20: Deskriptivna statistika za izbrani vzorec

Povprecje Kruskal-Wallis test
Podjetja z Podjetja z
nemodificirani | modificiranimi Ve Signifikantnost
mi mnenji mnenju
1 2 3 4
X1 | ROA -14,787 77,790 102,667 0,000 *
X2 | ROE -7,645 -60,212 38,462 0,000 *
Xs | ROCE -17,856 -50,782 24,017 0,000 *
Xs | EquityGrowthRate -9,943 61,015 37,574 0,000 *
Xs | GrossPM 46,992 22,138 18,858 0,000 *
Xs | OperatingPM -36,245 -112,360 47,583 0,000 *
Xz | NetPM -33,030 -123,382 45,520 0,000 *
Xs | EBITPM -32,641 -120,388 41,104 0,000 *
Xo | PretaxPM -32,476 -124,085 44,375 0,000 *
X1 | OperatingCFtolncome 92,313 64,089 6,543 0,011 **
X11 | EarnigsLeverage 1,348 1,013 26,315 0,000 *
X1z | CapitalEmployedTurnover 3,807 3,051 8,397 0,004 *
X13 | BasicEarnigsPower -20,388 -90,630 87,485 0,000 *
X1 | AssetsTurnover 1,127 0,838 19,212 0,000 *
X15 | FixedAssetsTurnover 3,768 4,340 0,120 0,729
X1 | CashTurnover 29,375 31,945 5,700 0,017 *
X1z | WorkingCapital 78,441 -36,914 28,525 0,000 *
X1z | WorkingCapitalTurnover 12,672 -2,247 23,721 0,000 *
X19 | CurrentLiabTurnover 3,426 2,617 67,628 0,000 *
Xz | CurrentRatio 3,333 2,817 37,100 0,000 *
Xz | QuickRatio 2,639 1,870 33,063 0,000 *
X2 | LiquidityRatio 2,173 1,658 12,829 0,000 *
Xz23 | InventoryTurnover 34,248 34,360 0,637 0,425
Xz4 | DaysinventoryHeld 74,658 105,459 2,823 0,093 ***
X25 | DebtorsTurnover 25,564 26,390 0,231 0,631
Xz2s | DebtorsCollectionPeriod 61,708 70,806 0,271 0,603
X2z | GrossOperatingCycle 138,014 137,034 0,092 0,762
X2s | AccountsPayableTurnover 6,061 11,563 1,097 0,295
X9 | DaysPurchasesAccountsPayable 124,652 77,507 3,057 0,080 ***
X3 | NetOperatingCycle -17,415 19,465 0,039 0,843
Xz | CFtoCurrentLiabilities -0,670 -1,564 26,603 0,000 *
Xs2 | DebtRatio 51,846 88,924 21,344 0,000 *
Xs3 | LTDebtToAssets 17,038 30,123 7,307 0,007 *
Xas | DebtToEquityRatio 72,932 42,467 2,155 0,142
Xss | LTDebttoEquity 22,555 25,682 0,004 0,948
X35 | FinLeverageRatio 2,491 2,559 0,294 0,587
X3z | FinLeveragelndex 2,333 1,934 0,889 0,346
X3z | InterestCoverageRatio -49,577 -113,471 32,740 0,000 *
Xss | AltmanZ -1,800 -9,433 90,169 0,000 *
Opombe: * Signifikantno pri 0,01.

Vir podatkov:

** Signifikantno pri 0,05.
*** Signifikantno pri 0,10.
Lastni izraCun.
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11.1.7 Priloga 7: Korelacijska analiza

Tabela 21: Korelacijska analiza

96

I1|X1|X3|X4|X5|X5|X7|XA|X9|XW|

X1 | X1z | X13 | X1a | X15 |

Xis | X7 | Xis | X19 | Xa0 | Xa1 | X2z | Xas | Xaa | Xas | Xo6 | Xor | Xos |

Xzs|Xm|Xs1|X31|X33|X34|X35|X36|X37|X33|X39

1,00 | 053 | 051 [ 053 | 0,07 | 066 [ 068 | 068 | 068 | 0,24 | 040 | 0,24 | 094 | 029 | 0,12 [ 0,26 [ 021 | 019 | 042 [ 0,18 | 0,14 | -0,01 | 0,02 | -0,12 | 0,07 | -0,12 | -0,07 | 0,23 | -0,04 | 0,20 | 0,59 | 0,13 [ 0,02 [ 0,27 | 0,19 | 0,22 [ 0,12 | 0,65 | 0,86
053 | 1,00 | 0,74 | 1,00 | 005 | 0,34 | 037 | 037 | 0,37 | 0,48 | -0,30 | -0,03 | 056 | 0,26 | 0,47 | 0,45 | -0,01 | 0,10 | 0,19 | -0,05 | -0,07 | -0,16 | -0,09 | -0,07 | 0,10 | -0,06 | -0,04 | 0,47 | -0,01 | 0,11 | 042 | 0,09 | 0,19 [ -0,41 | 0,13 | 0,18 | -0,34 | 0,46 | 043
051 | 0,74 | 1,00 | 0,74 | 007 | 036 | 039 | 039 | 0,39 | 0,148 | -0,35 | -0,01 | 057 | 0,28 | 0,22 | 0,16 | -0,06 | 0,04 | 0,19 | -0,13 | -0,45 | 0,23 | -0,11 | -0,07 | 0,07 | -0,08 | -0,04 | 0,16 | -0,01 [ 0,40 | 043 | 0,47 | 0,47 | -0,45 | -0,11 | 0,6 | -0,13 | 0,42 | 0,41
053 | 1,00 | 0,74 | 1,00 | 005 | 034 | 037 | 037 | 0,37 | 0,48 | -0,30 | -0,04 | 055 | 0,25 | 0,47 | 0,45 | -0,01 | 0,09 | 0,19 | -0,06 | -0,07 | -0,45 | -0,09 | -0,07 | 0,10 | -0,06 | -0,04 | 0,16 | 0,00 | 0,0 | 041 | 0,10 | 0,19 | -0,12 | -0,14 | -0,19 | -0,35 | 0,45 | 0,42
0,07 | 0,05 | 007 | 005 | 1,00 | 006 | 008 | 0,07 | 0,07 | 0,06 |-0,12 | -0,41 | 0,04 | -0,12 | -0,07 | -0,14 | 0,04 | -0,04 | -0,02 | 0,19 | 0,19 | 0,19 | -0,21 | 0,6 | -0,10 | 0,13 | 0,15 | -0,33 | 0,00 | -0,13 | -0,02 | -0,14 | -0,01 | -0,15 | -0,10 | -0,17 | -0,14 | 0,07 [ 0,03
066 | 034 | 036 | 034 | 0,06 | 1,00 | 0,86 | 0,87 | 0,86 | 0,16 | -0,35 | 0,21 | 0,64 | 028 | 0,14 | 025 | 0,16 | 0,10 | 0,35 | 0,15 | 0,13 [ 0,01 | 0,05 | -0,41 | 0,07 | -0,09 | -0,09 | 0,19 | -0,08 | 0,07 | 0,50 | -0,06 | 0,02 | 022 | 0,14 | 0,19 [ 0,11 [ 053 [ 059
068 | 037 | 039 | 037 | 008 | 0,86 | 1,00 | 099 | 1,00 [ 022 [ -041 | 0,19 | 066 | 0,24 | 009 | 0,19 | 0,21 | 0,14 | 0,33 | 0,21 [ 0,21 | 0,11 | 0,09 | -0,42 [ 0,06 | -0,06 | -0,40 | 0,19 | -0,05 | 0,03 | 044 | -0,14 | -0,05 | 0,46 | 0,12 | 0,12 | 0,05 | 0,50 | 0,61
068 | 037 | 039 | 037 | 007 | 087 | 099 | 1,00 | 099 | 0,20 | -040 | 0,17 | 066 | 0,24 | 0,10 [ 0,19 | 0,20 | 0,12 | 0,32 | 0,19 [ 0,19 | 0,08 | 0,09 | -0,41 | 0,06 | -0,07 | -0,40 | 0,20 | -0,04 [ 0,03 | 044 | -0,13 | -0,03 | 0,47 | 0,14 | 0,13 | 0,04 | 0,52 | 0,61
068 | 037 | 039 | 037 | 007 | 0,86 | 1,00 | 099 | 1,00 [ 022 | -041 | 0,19 | 066 | 025 | 0,10 [ 0,20 | 0,21 | 0,14 | 0,33 | 0,20 [ 0,20 | 0,10 | 0,09 | -0,12 | 0,06 | -0,07 | -0,10 | 0,19 | -0,05 | 0,04 | 044 | -0,14 | -0,05 | 0,47 | 0,43 | 0,12 | 0,05 | 0,51 | 0,61
024 1018 | 018 | 0,18 | 006 | 0,16 | 022 | 0,20 | 0,22 | 1,00 [ -0,36 | 0,07 | 0,25 | 0,06 | 0,04 [ 0,01 | 0,43 | 0,03 | 0,12 | 0,8 | 0,18 | 0,44 | 0,07 | -0,05 [ 0,03 | -0,01 | -0,05 | 0,05 | -0,02 | 0,06 | -0,08 | -0,13 | -0,07 | 0,05 | 0,08 [ 0,04 | -0,02 | 0,16 | 0,21
040 0,30 | 0,35 | -0,30 | -0,12 | -0,35 | -0,41 | -0,40 | -0,41 | -0,36 | 1,00 | -0,08 | -0,41 | -0,01 | -0,09 | -0,02 | -0,5 | -0,07 | 0,11 | 0,16 | 0,14 | 0,06 [ 0,04 | -0,02 [ -0,03 [ 0,01 | -0,03 | -0,06 | -0,04 | -0,05 | -0,19 | 0,10 | -0,02 | -0,07 | 0,09 | 0,04 [ 0,21 | 0,26 | 0,33
024 | -0,03 | -0,01 | -0,04 | -011 | 021 | 0,19 | 0,17 | 0,19 | 0,07 | -0,08 | 1,00 | 0,22 | 0,38 | 0,29 | 0,35 | 0,12 | 0,18 | 0,27 | 0,04 | 0,00 | -0,41 | 0,06 | -0,10 | -0,03 | -0,09 | -0,08 | 0,47 | -0,05 [ 0,45 | 0,28 | 0,16 | -0,01 [ 0,55 | 0,43 | 0,73 | 046 | 0,23 [ 0,37
094 | 05 | 057 | 055 | 0,04 | 064 | 066 | 0,66 | 0,66 [ 025 | -041 | 0,22 | 1,00 | 032 | 0,14 | 0,24 | 0,18 | 0,18 | 041 | 0,44 [ 0,10 | -0,04 | 0,05 | -0,45 | 0,09 | -0,7 | -0,09 | 0,25 | -0,02 [ 0,21 | 0,59 | -0,11 | 0,06 | 0,24 | 0,18 | 0,48 | 0,11 | 0,64 | 0,82
029 026 | 028 | 025 | -0,12 | 0,28 | 0,24 | 0,24 | 0,25 | 0,06 | -0,01 | 0,38 | 0,32 | 1,00 | 0,57 | 0,58 | -0,01 | 0,09 | 056 | 0,21 | 0,23 [ 0,37 | 0,04 [ 0,15 | 0,16 | -0,24 | -0,14 | 0,28 | -0,08 | 0,21 | 0,40 | 0,38 | 0,07 | 0,43 | -0,01 | 0,20 | 0,17 | 0,31 [ 048
012 | 017 | 0,22 | 0,47 | -0,07 | 0,14 | 0,09 | 0,10 | 0,10 | 0,04 | -0,09 | 0,29 | 0,14 | 0,57 | 1,00 | 0,29 | -0,01 | 0,08 | 0,23 | -0,08 | -0,12 | -0,22 | -0,11 | -0,02 | -0,06 | -0,04 | 0,04 | 0,29 | 0,00 [ 0,23 | 0,23 | 0,26 | 0,07 | 0,09 | -0,03 | 0,45 | 0,16 | 0,09 [ 0,25
026 | 015 | 0,16 | 0,15 | -0,14 | 0,25 | 0,19 | 0,19 | 0,20 | 0,01 | -0,02 | 0,35 | 0,24 | 0,58 | 0,29 | 1,00 | -0,03 | 0,08 | 0,39 | -0,20 | -0,25 | -0,37 | 0,07 | -0,47 | 0,17 | -0,48 | -0,17 | 0,29 | -0,06 [ 0,45 | 0,35 | 0,23 | 0,09 | 0,22 | 0,08 | 0,22 | 0,17 | 0,28 | 0,34
021 | -0,01 | -0,06 | 0,01 | 004 | 0,16 | 021 | 0,20 [ 0,21 | 0,43 | -0,45 | 0,12 | 0,18 | -0,01 | -0,01 | -0,03 | 1,00 | 035 | 0,26 | 0,66 | 0,60 | 0,47 | 0,01 | 0,02 [ 0,00 [ 0,06 | 0,06 | 0,08 | 0,05 | 0,08 | -0,04 | -0,36 | -0,11 [ 0,42 | 0,08 | 0,03 | 0,02 | 0,08 [ 0,26
0,19 | 0,10 | 0,04 | 0,09 | -004 | 0,10 | 0,14 | 0,12 | 0,14 | 0,03 [ -0,07 | 0,48 | 0,18 | 0,09 | 0,08 [ 0,08 | 035 | 1,00 | 0,27 | 0,25 | 0,22 | 0,42 | -0,05 | 0,04 | -0,01 [ 0,08 | 0,03 | 0,08 | -0,02 [ 0,09 | 0,07 | -0,45 | -0,07 | 0,44 | 0,02 | 0,42 | 0,06 | 0,08 | 0,21
042 (019 | 0,19 | 0,19 | -0,02 | 0,35 | 0,33 | 0,32 | 0,33 | 0,42 | -0,11 | 0,27 | 041 | 0,56 | 0,23 | 0,39 | 0,26 | 0,27 | 1,00 | 0,25 | 0,22 | 0,07 | 011 | 0,22 [ 0,26 | -0,25 | -0,21 | 0,48 | -0,12 | 0,16 | 0,33 | -0,13 | 0,01 | 0,14 | 0,04 | 0,08 | 005 | 032 | 054
0,18 | -005 | 0,13 | 0,06 | 0,19 | 0,45 | 0,21 | 0,19 | 0,20 | 0,48 | -0,16 | 0,04 | 0,14 | -0,21 | -0,08 [ -0,20 | 0,66 | 0,25 | 0,25 | 1,00 [ 0,91 | 0,78 | 0,01 | 0,44 | -0,12 | 0,45 | 0,21 | 0,02 | 0,07 | 0,08 | -0,21 | -0,57 | -0,16 | -0,01 | 0,01 | -0,10 | -0,09 | 0,03 | 0,26
0,14 | -0,07 | 0,15 | 0,07 | 0,19 | 0,43 | 021 | 0,19 | 0,20 | 0,18 | -0,14 | 0,00 | 0,10 | -0,23 | -0,12 | -0,25 | 0,60 | 0,22 | 0,22 | 0,91 | 1,00 | 0,88 | 0,07 | 0,05 | -0,14 | 0,18 | 0,43 | 0,00 | 0,06 | -0,03 | -0,24 | -0,58 | -0,17 | -0,05 | -0,01 | -0,14 | -0,10 | -0,03 [ 0,19
-0,01]-016 | 023 | 0,15 | 0,19 | 0,01 | 0,11 | 0,08 | 0,0 | 0,14 | -0,06 | -0,11 | -0,04 | -0,37 | -0,22 | -0,37 | 047 | 0,12 | 0,07 | 0,78 | 0,88 | 1,00 | 0,09 | 0,03 | 0,03 | 0,03 | 0,05 | -0,05 | 0,03 | -0,11 | -0,34 | -0,57 | -0,17 | -0,14 { -0,04 | -0,20 | -0,15 | -0,14 | -0,02
0,02 | -0,09 | -0,11 | 0,09 | -0,21 | 0,05 | 0,09 | 0,09 [ 0,09 [ 0,07 | 0,04 | 0,06 | 005 | -0,04 | -0,11 [ 0,07 | 0,01 | -0,05| 0,11 | 0,01 | 0,07 | 0,09 | 1,00 | -0,39 | 0,48 | -0,10 | -0,36 | 0,26 | -0,02 | -0,17 | -0,05 | -0,05 | 0,06 | 0,47 | 0,25 | 0,16 | 0,08 | -0,01 [ 0,00
0,12 0,07 | 0,07 | -0,07 | 0,6 | -0,11 | -0,12 | -0,11 | -0,12 | -0,05 | -0,02 | -0,10 | -0,15 | -0,15 | -0,02 | -0,17 | 0,02 | 0,04 | 0,22 | 0,14 | 0,05 | 0,03 | 0,39 [ 1,00 | -0,24 | 0,34 | 0,82 | -0,24 | -0,04 | 0,22 | -0,10 | 0,02 | 0,01 | -0,13 | 0,03 | -0,06 [ -0,03 [ -0,10 [ -0,06
0,07 | 0,10 | 0,07 | 0,0 | -0,10 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 0,03 | -0,03 | -0,03 | 0,09 | 0,46 | -0,06 | 0,7 | 0,00 | -0,01 | 0,26 | 0,12 | 0,14 [ 0,03 | 0,18 | -0,24 | 1,00 | -0,64 | -0,39 | 0,18 | -0,11 | -0,07 | 0,06 | -0,04 | 0,04 | -0,03 | -0,02 | -0,08 [ -0,6 | 0,11 [ 0,03
0,12 | 0,06 | 0,08 | -0,06 | 0,13 | -0,09 | -0,06 | -0,07 | -0,07 | -0,01 [ 0,01 | -0,09 | -0,17 | -0,24 | -0,04 | -0,18 | 0,06 | 0,08 | -0,25 | 0,45 | 0,48 | 0,03 | -0,10 | 0,34 | -0,64 | 1,00 | 0,39 | -0,16 | 0,04 | -0,03 | -0,13 | 0,02 | -0,09 | -0,04 { -0,02 | -0,03 | 0,05 | -0,10 | -0,10
-0,07 | 0,04 | 0,04 | -0,04 | 0,15 | -0,09 | -0,10 | -0,10 | -0,10 | -0,05 | -0,03 | -0,08 | -0,09 | -0,14 | 0,04 | -0,47 | 0,06 | 0,03 | -0,21 | 0,21 | 0,43 | 0,05 | -0,36 | 0,82 | -0,39 | 0,39 | 1,00 | -0,19 | 0,48 | 0,23 | -0,09 | 0,00 | 0,02 | -0,13 | -0,05 [ -0,05 | 0,00 | -0,08 | 0,01
023 | 017 | 0,16 | 0,16 | -0,33 | 0,19 | 0,19 | 0,20 | 0,19 | 0,05 | -0,06 | 0,17 | 0,25 | 0,28 | 0,29 | 0,29 | 0,08 | 0,08 | 048 | 0,02 | 0,00 [ 0,05 | 026 | -0,24 | 0,18 | -0,16 | -0,19 | 1,00 | -0,14 | 0,28 | 0,29 | 0,06 | 0,08 | 0,17 | 0,04 | 0,11 [ 0,04 | 024 | 027

(Nadaljevanje na nasledniji strani.) ¥



| 1 | Xz | X3 | Xa | Xs | Xs | X7 | Xs | Xg | X1o | X1t | X1z | X13 | X1a | X15 | Xis | X1z | Xis | X19 | Xa0 | Xa1 | X2z | Xa3 | Xaa | Xas | Xa6 | Xor | Xas | Xa9 | Xa0 | X31 | X3 | X33 | Xa4 | X35 | X6 | Xa7 | X3s | X39
A
X -0,04 | -0,01 | -0,01 | 0,00 | 0,00 | -0,08 [ -0,05 | -0,04 | -005 | -0,02 | -0,04 | 0,05 | -0,02 | -0,08 | 0,00 | -0,06 | 0,05 | -002 | -0,12 | 0,07 | 0,06 | 0,03 | -0,02 | 0,04 | -0,11 | 0,04 | 0,18 | 0,14 [ 1,00 | -042 | -0,07 | 0,03 [ -0,02 | -007 | -0,11 | 0,07 [ -0,06 | -0,12 | -0,02
Xao 020 | 011 | 0,10 | 0,10 | -0,13 | 0,07 | 0,03 [ 0,03 | 004 | 0,06 | -0,05 [ 0,15 [ 021 | 0,21 | 0,23 | 0,45 | 0,08 | 0,09 | 0,16 | 0,08 [ -0,03 | -0,11 | 047 | 0,22 | -0,07 | -003 | 0,23 | 028 [ -042 | 1,00 | 0,47 | 0,09 [ 0,07 | 0,14 | 0,41 | 013 [ 0,11 | 015 | 0,27
Xa1 059 | 042 | 043 | 041 | -0,02 | 050 | 044 [ 044 | 044 | -0,08 | 019 [ 028 | 059 | 040 | 0,23 | 0,35 [ -0,04 | 0,07 | 0,33 | 021 [ 024 | -0,34 | -0,05 [ 0,10 [ 0,06 | -0,13 | -0,09 | 0,29 [ -0,07 | 0,7 | 1,00 | 027 [ 0,16 | 0,27 | 0,45 | 0,26 | 0,16 | 0,58 | 0,58
e | |03 | 008 | 017 | 010 |04 | 006 | 014 | 013 [ 014 | 013 | 010 | 06 | 011 | 038 | 026 | 028 [ -0.36 | 015 | 013 | 057 | 058 | 057 | 0.05 | 0,02 [ -0.04 | 002 | 000 | 0,06 | 003 | 009 | 0.7 | 100 | 050 | 007 | 005 [ 026 | 023 | 011 | -0.04
[ | [ 002 |09 | 017 | 019 [ 001 | 002 | 005 | 003 | 005 | 007 | 002 | 001 | 006 | 007 | 007 | 000 [ 011 | 007 | 00t | 016 | 017 | 047 | 006 | 0,01 | 004 | 000 | 002 | 008 | 002 | 007 | 0.6 | 050 | 100 | 003 | 019 [ 008 | 001 | 04 | 005
(e | [ 027 [ 011|015 | 012 |05 | 022 | 016 | 017 | 047 | 005 | 007 | 055 | 024 | 013 | 009 | 022 | 02 | 014 | 014 | 001 | 005 | 04 | 017 | 013 | 003 | 0,04 | 013 | 047 | 007 | 014 | 027 | 007 | 003 | 1,00 | 059 | 079 | 083 | 020 | 0.28
e | [ oo [ 013|011 | 014 [ 010 | 014 | 012 | 04 | 013 | 008 | 009 | 043 | 018 | 001 | 003 | 008 | 008 | 002 | 004 | 001 |00t | 004 | 025 | 003 | 002 | 002 | 005 | 004 |01 | 011 | 015 | 005 | o0 | 059 | 100 [ 067 | 039 | 016 | 018
[ Xso | | 022 [ 018 | 06 | 019 | 017 | 019 | 012 | 013 | 012 | 004 | 004 | 073 | 018 | 020 | 05 | 022 | 003 | 012 | 008 |00 | 014 | 020 | 016 | 006 | -0.08 | 0,03 | 005 | 011 | 007 | 013 | 026 | 026 | 008 | 079 | 067 | 100 | 064 | 010 | 027
X | [ o2 | 034 | 013 | 035 | 04 | 011 | 005 | 004 | 005 | 002 | 021 [ 0as | 011 | 047 |06 | 017 | 002 | 006 | 005 | -0.09 | 010 | 045 | 0,08 | 003 | 0.6 | 0.05 | 0.00 | 0.04 | 006 | 011 | 0,16 | 025 | -001 | 053 | 039 | 04 | 1,00 | 00 | 0,10
[ % | [ 065 | 06 | 042 | 045 | 007 | 053 | 00 | 052 | 051 | 016 | 026 | 023 | 064 | 031 | 000 | 028 | 008 | 008 | 032 | 003 | 0.0 | 014 | 001 |00 [ 011 | 010 | 008 | 024 | 012 | 015 | 08 | 011 | 04 | 020 | 06 [ 09 | 010 | 100 | 061
[ | [ 086 | 043 | 041 | 042 [ 003 | 09 | 061 | 061 |01 | 021 | 033 | 037 | 082 | 048 | 025 | 034 | 026 | 021 | 054 | 026 | 019 | 002 | 000 | 006 | 003 | 010 | 001 | 027 | 002 | 027 | 08 | 004 | 005 | 028 | 08 [ 027 | 019 | 061 | 100

Opomba: Poimenovanje spremenljivk Xi je moZno razbrati iz Tabele 6 v poglavju 4.2.1 Nabor spremenljivk na strani 49.

Vir podatkov: Lastni izracun.
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11.1.8 Priloga 8: Deskriptivna statistika izbranega vzorca in Kruskal-Wallis test

Tabela 22: Deskriptivna statistika za izbrani vzorec in Kruskal-Wallis preizkus

Skupaj Stevilo Povprecje rangov Kruskal-Wallis test
Podjetlaz | Podjetjaz Podietaz | Podjetjaz . Stopnja | o
nemodificiranim | modificiranim nemodificiranim | modificiranim % . | Signifikantnost
mnenjem mnenjem mnenjem mnenjem [
1a 1b 2a 3b 3a 3b 3c
X1 | ROA 265 265 332,90 198,10 102,667 1 0,000 *
Xz | ROE 265 265 306,75 224,25 38,462 1 0,000 *
X3 | ROCE 265 265 298,10 232,90 24,017 1 0,000 *
Xs | EquityGrowthRate 265 265 306,28 22472 37,574 1 0,000 *
Xs | GrossPM 265 265 294,38 236,62 18,858 1 0,000 *
Xs | OperatingPM 265 265 311,38 219,62 47,583 1 0,000 *
X7 | NetPM 265 265 310,38 220,62 45,520 1 0,000 *
Xs | EBITPM 265 265 308,15 222,85 41,104 1 0,000 *
Xs | PretaxPM 265 265 309,81 221,19 44,375 1 0,000 *
X1 | OperatingCFtolncome 265 265 282,52 248,48 6,543 1 0,011 *
X1 | EarnigsLeverage 265 265 232,24 298,76 26,315 1 0,000 *
X12 | CapitalEmployedTurnover 265 265 284,78 246,22 8,397 1 0,004 *
X3 | BasicEarnigsPower 265 265 327,72 203,28 87,485 1 0,000 *
X1a | AssetsTurnover 265 265 294,66 236,34 19,212 1 0,000 *
Xis | FixedAssetsTurnover 265 265 263,19 267,81 0,120 1 0,729
Xig | CashTurnover 265 265 281,38 249,62 5,700 1 0,017 *
X1z | WorkingCapital 265 265 301,00 230,00 28,525 1 0,000 *
Xis | WorkingCapitalTurnover 265 265 297,90 233,10 23,721 1 0,000 *
X9 | CurrentLiabTurnover 265 265 320,20 210,80 67,628 1 0,000 *
Xz | CurrentRatio 265 265 306,02 224,98 37,100 1 0,000 *
X21 | QuickRatio 265 265 303,75 227,25 33,063 1 0,000 *
Xz | LiquidityRatio 265 265 289,32 241,68 12,829 1 0,000 *
Xas | InventoryTurnover 265 265 260,19 270,81 0,637 1 0,425
Xa4 | DaysInventoryHeld 265 265 254,32 276,68 2,823 1 0,093
Xzs | DebtorsTurnover 265 265 268,70 262,30 0,231 1 0,631
Xz6 | DebtorsCollectionPeriod 265 265 262,04 268,96 0,271 1 0,603
Xz | GrossOperatingCycle 265 265 267,52 263,48 0,092 1 0,762
Xas | AccountsPayableTurnover 265 265 258,53 272,47 1,097 1 0,295
Xz9 | DaysPurchasesAccountsPayable 265 265 21713 253,87 3,057 1 0,080
Xao | NetOperatingCycle 265 265 266,82 264,18 0,039 1 0,843
Xa1 | CFtoCurrentLiabilities 265 265 299,81 231,19 26,603 1 0,000 *
Xs2 | DebtRatio 265 265 234,77 296,23 21,344 1 0,000 *
Xa3 | LTDebtToAssets 265 265 247,52 283,48 7,307 1 0,007 *
Xas | DebtToEquityRatio 265 265 275,26 255,74 2,155 1 0,142
Xss | LTDebttoEquity 265 265 265,07 265,93 0,004 1 0,948
X35 | FinLeverageRatio 265 265 269,11 261,89 0,294 1 0,587
Xa7 | FinLeveragelndex 265 265 259,23 271,77 0,889 1 0,346
Xss | InterestCoverageRatio 265 265 303,56 227,44 32,740 1 0,000 *
Xs9 | AltmanZ 265 265 328,67 202,33 90,169 1 0,000 *
Opombe: * Signifikantno pri 0,01.

Vir podatkov:

** Signifikantno pri 0,05.
*** Signifikantno pri 0,10.

Lastni izraCun.




11.2 Priloge k 5. poglavju

11.2.1 Priloga 9: Analiza spremenljivk posameznega modela

Tabela 23: Analiza spremenljivk modela

99

95 % interval zaupanja
WSS Koeficient o Wald 2 p-vrednost Razmer]: 2 ra‘zmerje ObetOY
v napaka obetov Spodnja Zgornja
meja meja
1 2 3 4 5 6a 6b
ALLMODEL
X1 | Koeficient Ciste donosnosti sredstev -0,012 0,003 18,453 0,000 * 0,988 0,982 0,993
X2 | Koeficient Ciste donosnosti kapitala - 0,001 0,001 3,760 0,063 *** 0,999 0,997 1,000
Xs | K@zalnik (kosmate) donosnosti 20007 | 0002 | 9868 0002 * | 0993 | 0989 0997
prodaje
Kazalnik Ciste donosnosti
X7 . - 0,001 0,001 0,649 0,420 0,999 0,998 1,001
poslovanja
Kazalnik razmerja med denarnim
X1 | tokom iz poslovanja in poslovnim 0,000 0,001 0,156 0,693 1,000 0,999 1,001
izidom
Xy | Kazalnik dobickonosnostnega 20030 | 0051 | 0351 0,554 0970 | 0878 1,072
vzvodja
Xy | Koeficient obracanja kapitala 0002 | 0004 | 0118 0731 1002 | 0,993 1,010
podjetja
Xis | Koeficient obrac¢anja sredstev - 0,202 0,121 2,808 0,094 0,817 0,645 1,035
Xis Koeficient obracanja ¢istih obratnih -0,006 0,002 5,592 0018 ™ 0.994 0,989 0,999
sredstev
X2 | Kratkoroéni koeficient 0,002 0,008 0,043 0,837 1,002 0,986 1,017
X2 | Koeficient obracanja zalog 0,000 0,001 0,011 0,782 1,000 0,997 1,002
Koeficient denarnega toka glede na
Xs1 | kratkoroéne obveznosti do virov - 0,055 0,048 1,284 0,257 0,947 0,862 1,041
sredstev
Xz2 | Stopnja zadolzenosti 0,004 0,002 3,774 0,052 ** 1,004 1,000 1,009
Yo | K@zalnik dolgovno-kapitalskega 0000 | 0001 | 0475 0676 1000 | 0,999 1,001
razmerja
Koeficient pokrivanja odhodkov za
Xss | obresti s poslovnim izidom iz 0,001 0,001 0,703 0,402 1,001 0,999 1,002
rednega delovanja
X9 | Kazalnik Zaitman - 0,006 0,003 3,020 0,082 ** 0,994 0,988 1,001
a | Konstantni¢len -0,281 0,243 1,331 0,249 0,755
MODEL _1
X1 | Koeficient iste donosnosti sredstev -0,014 0,003 31,712 0,000 * 0,986 0,981 0,991
X2 | Koeficient Ciste donosnosti kapitala - 0,001 0,001 4,068 0,044 ** 0,999 0,997 1,000
xs | Kazalnik (kosmate) donosnosti 20007 | 0002 | 9307 0002 * | 0993 | 0989 0,998
prodaje
X1 | Koeficient obracanja sredstev -0,168 0,109 2,380 0,123 0,845 0,682 1,047
Xis Koeficient obracanja €istih obratnih -0,004 0,002 3.909 0048 = 0,996 0,991 1,000
sredstev
Xz2 | Stopnja zadolzenosti 0,004 0,002 3,029 0,082 1,004 1,000 1,008
a | Konstantni¢len -0,307 0,203 2,277 0,131 0,736
MODEL _2
X1 | Koeficient Ciste donosnosti sredstev -0,017 0,002 53,146 0,000 * 0,983 0,979 0,988
xs | Kazalnik (kosmate) donosnosti 0006 | 0002 | 9,107 0003 * | 0994 | 0990 0,998
prodaje
Xis Koeficient obracanja €istih obratnih -0,005 0,002 5,075 0024 = 0,995 0,991 0,999
sredstev
a | Konstantni ¢len -0,316 0,143 4,840 0,028 * 0,729

(Nadaljevanje na nasledniji strani.) ¥
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1 2 3 4 5 6a 6b
MODEL_3
X1 | Koeficient iste donosnosti sredstev -0,013 0,003 27,478 0,000 * 0,987 0,982 0,992
X2 | Koeficient iste donosnosti kapitala - 0,002 0,001 4,536 0,033 ** 0,998 0,997 1,000
xs | Kazalnik (kosmate) donosnosti 20,007 | 0002 | 9511 0002 * | 0993 | 0989 0998
prodaje
X1 | Koeficient obracanja sredstev -0,236 0,113 4,383 0,036 ** 0,790 0,633 0,985
Xis Koeficient obracanja ¢istih obratnih -0,006 0,002 5545 0019 = 0.994 0,989 0,999
sredstev
X32 | Stopnja zadolzenosti 0,004 0,002 3,739 0,053 1,004 1,000 1,008
Xz | Kazalnik Zaiman - 0,005 0,003 3,965 0,046 * 0,995 0,989 1,000
a | Konstantni ¢len -0,257 0,206 1,557 0,212 0,773
MODEL_4
X1 | Koeficient iste donosnosti sredstev -0,017 0,002 51,048 0,000 * 0,983 0,979 0,988
xs | Kazalnik (kosmate) donosnosti -0,006 0002 | 9,199 0002 * | 099 0,990 0,098
prodaje
Xis Koeficient obracanja €istih obratnih -0,006 0,002 6.272 0012 = 0,994 0,989 0,999
sredstev
X3 | Kazalnik Zaitman - 0,003 0,002 1,844 0,174 0,997 0,992 1,001
a | Konstantni ¢len -0,315 0,144 4,814 0,028 * 0,730

Opombe:

a Wald statistika je izrazena kot razmerje med ocenjenim parametrom in standardno napako (Tabachnick in Fidell

2001,524-525). Ce je vrednost Wald statistike signifikantna (npr. vrednost je manjsa od 0,005), potem je ocenjen
parameter signifikanten v modelu.
b Razmerje obetov je izradunano kot ¢” , kjer je B izradunan ocenjen parameter/koeficient.

* Signifikantno pri 0,01.
** Signifikantno pri 0,05.
*** Signifikantno pri 0,10.

Vir podatkov: Lastni izraCun.
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Tabela 24: Minimalni stroski pri uporabi modelov za razvojne podatke in stroski pri enaki odlocitveni
tocki na testnih podatkih

ALLMODEL MODEL _1 MODEL _2 MODEL 3 MODEL 4
Co1 P4 Razvojni Testni Razvojni Testni Razvojni Testni Razvojni Testni Razvojni Testni
podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki podatki
1 2 3a 3b 4a 4b 5a 5b 6a 6b Ta 7b
1 0,1 0,0977 0,1052 0,0992 0,0991 0,0955 0,0977 0,0989 0,0979 0,0955 0,1077
1 0,2 0,1842 0,1540 0,1872 0,1908 0,1887 0,2112 0,1789 0,1837 0,1894 0,1977
1 0,3 0,2321 0,2975 0,2313 0,2515 0,2434 0,2516 0,2336 0,2677 0,2464 0,2553
1 0,4 0,2460 0,3325 0,2498 0,2530 0,2642 0,2856 0,2460 0,2644 0,2649 0,2966
1 0,5 0,2528 0,4188 0,2547 0,2604 0,2736 0,3496 0,2547 0,2520 0,2736 0,3473
2 0,1 0,189%4 0,2010 0,1921 0,1966 0,1891 0,2135 0,1842 0,2003 0,1906 0,2139
2 0,2 0,2868 0,3534 0,2883 0,2878 0,3064 0,3577 0,2868 0,3388 0,3064 0,3612
2 0,3 0,3283 0,3557 0,3294 0,3476 0,3540 0,3563 0,3268 0,3315 0,3543 0,4002
2 04 0,3396 0,3572 0,3555 0,3591 0,3675 0,4174 0,3540 0,3507 0,3653 0,4323
2 0,5 0,3415 0,3296 0,3566 0,3347 0,3623 0,3968 0,3585 0,3655 0,3604 0,4014
3 0,1 0,2547 0,2550 0,2547 0,2645 0,2660 0,3080 0,2513 0,2547 0,2683 0,3165
3 0,2 0,3487 0,3906 0,3532 0,3848 0,3751 0,3924 0,3479 0,3641 0,3758 0,4065
3 0,3 0,3902 0,4132 0,4083 0,4165 0,4223 0,4844 0,4060 0,4059 0,4200 0,5018
3 0,4 0,4098 0,3955 0,4279 0,4016 0,4347 0,4762 0,4302 0,4386 0,4325 0,4817
3 0,5 0,4019 0,3936 0,4057 0,4074 0,4094 0,4250 0,4019 0,4130 0,4038 0,4385
4 0,1 0,3038 0,3737 0,3042 0,3283 0,3200 0,3288 0,3064 0,3714 0,3242 0,3339
4 0,2 0,4045 0,4479 0,4075 0,4166 0,4377 0,5360 0,4075 0,4032 0,4377 0,5556
4 0,3 0,4445 0,4451 0,4638 0,4528 04777 0,5214 0,4672 0,4331 0,4755 0,5253
4 0,4 0,4581 0,4570 0,4725 0,4826 0,4755 0,5045 0,4672 0,4886 0,4694 0,5205
4 0,5 0,4321 0,4447 0,4358 0,4425 0,4472 0,4520 0,4302 0,4475 0,4415 0,4529
5 0,1 0,3381 0,4069 0,3411 0,3330 0,3619 0,4111 0,3389 0,3910 0,3623 0,4155
5 0,2 0,4408 0,4692 0,4604 0,4588 0,4770 0,5514 0,4581 0,4573 0,4747 0,5712
5 0,3 0,4902 0,5052 0,5170 0,4692 0,5208 0,5610 0,5136 0,5730 0,5170 0,5585
5 0,4 0,4989 0,5139 0,5011 0,4951 0,5072 0,5155 0,4974 0,5572 0,4996 0,5320
5 0,5 0,4509 0,4696 0,4585 0,4528 0,4642 0,4901 0,4528 0,5277 0,4604 0,4886
10 0,1 0,4732 0,5145 0,4849 0,4824 0,5121 0,6107 0,4868 0,4691 0,5109 0,6329
10 0,2 0,5947 0,5992 0,6204 0,6443 0,6234 0,6456 0,6128 0,6468 0,6158 0,6901
10 0,3 0,6140 0,6323 0,6192 0,6236 0,6385 0,6812 0,6113 0,6311 0,6332 0,6398
10 0,4 0,5585 0,5735 0,5638 0,5996 0,5653 0,5936 0,5623 0,5853 0,5653 0,5961
10 0,5 0,4755 0,5058 0,4698 0,5112 0,4755 0,5036 0,4755 0,5040 0,4755 0,5036
25 0,1 0,7396 0,7638 0,7517 0,8002 0,7525 0,7908 0,7434 0,7758 0,7525 0,7939
25 0,2 0,7396 0,7638 0,7517 0,8002 0,7525 0,7939 0,7434 0,7758 0,7525 0,7939
25 0,3 0,6657 0,7122 0,6577 0,7119 0,6657 0,7059 0,6657 0,7166 0,6657 0,7059
25 0,4 0,5706 0,6395 0,5638 0,7119 0,5706 0,6118 0,5706 0,6299 0,5706 0,6118
25 0,5 0,4755 0,5668 0,4698 0,5353 0,4755 0,5177 0,4755 0,5431 0,4755 0,5177
50 0,1 0,8211 0,8577 0,8347 0,8579 0,8442 0,8916 0,8245 0,8642 0,8381 0,8841
50 0,2 0,7608 0,8255 0,7517 0,8189 0,7608 0,8095 0,7608 0,8252 0,7608 0,8095
50 0,3 0,6657 0,7732 0,6577 0,7400 0,6577 0,7200 0,6657 0,7494 0,6657 0,7200
50 0,4 0,5706 0,7208 0,5638 0,6611 0,5706 0,6306 0,5706 0,6737 0,5706 0,6306
50 0,5 0,4755 0,6685 0,4698 0,5822 0,4755 0,5411 0,4755 0,5979 0,4755 0,5411
75 0,1 0,8558 0,8982 0,8457 0,9166 0,8536 0,8978 0,8558 0,9119 0,8536 0,8978
75 0,2 0,7608 0,8662 0,6577 0,8377 0,7608 0,8189 0,7608 0,7823 0,7608 0,8189
75 0,3 0,6657 0,8342 0,6577 0,7682 0,6657 0,7341 0,6657 0,7823 0,6657 0,7341
75 0,4 0,5706 0,8092 0,5638 0,6987 0,5706 0,6493 0,5706 0,7175 0,5706 0,6493
75 0,5 0,4755 0,7702 0,4698 0,6292 0,4755 0,5646 0,4755 0,6526 0,4755 0,5646
100 0,1 0,8558 0,9186 0,8457 0,9166 0,8558 0,9083 0,8558 0,9229 0,8558 0,9083
100 0,2 0,7608 0,9069 0,7517 0,8565 0,7608 0,8282 0,7608 0,8690 0,7608 0,7482
100 0,3 0,6657 0,8952 0,6577 0,7964 0,6657 0,7482 0,6657 0,8151 0,6657 0,7482
100 04 0,5706 0,8835 0,5638 0,7362 0,5706 0,6681 0,5706 0,7613 0,5706 0,6681
100 0,5 0,4755 0,8719 0,4698 0,6761 0,4755 0,5881 0,4755 0,7074 0,4755 0,5881

Vir podatkov:

Lastni izraGun.



