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1 Uvod

Slovenija se je v ¢asu pred gospodarsko krizo srecevala z visoko neto zadolzenostjo nefi-
nancnih druzb. Visoki akumulaciji dolga je z zacetkom krize sledil nadpovprecen padec
kreditne aktivnosti. Negativni trend zadolzevanja podjetij je bil sprva posledica preneha-
nja poslovanja, v letu 2012 pa dejanskega odplacevanja dolgov, ki je bilo najintenzivnejse
v letih 2014 in 2015.

Z zacetkom financéne in gospodarske krize v letu 2008 in drugim valom recesije ter
ban¢no sanacijo v letu 2013 so banke zacele in nadaljevale z restriktivno kreditno politiko.
Do izboljsanja pogojev financiranja je prislo v letu 2016. Nagli rasti novih banénih posojil
konec tega leta je sledila njihova razmeroma nizka rast v prvih treh cetrtletjih preteklega
leta. Povprasevanje nefinancnih druzb po ban¢nem financiranju ostaja razmeroma nizko.
V strukturi virov financiranja podjetij prevladujejo lastni viri.

V raziskovalni nalogi sem zelela analizirati problem dostopa do financiranja za sloven-
ska podjetja. Ekonometri¢na analiza temelji na letnih podatkih anketnega vprasalnika
Banke Slovenije o dostopnosti finan¢nih virov za podjetja med leti 2011 in 2017 ter po-
datkovni bazi AJPES. Analiza je opravljena s pomoc¢jo binarnega in razvrstilnega logit
modela.

V drugem poglavju te raziskovalne naloge je opisano splosno stanje slovenskega gospo-
darstva in financiranja slovenskih podjetij v ¢asu po nastopu krize ter pregled literature,
ki zajema dosedanje empiri¢ne Studije s podrocja financiranja podjetij. V tretjem po-
glavju je opisana uporabljena metodologija. Temu sledita opis anketnega vprasalnika
in opis baze podatkov. V petem poglavju so zapisani rezultati izbranega binarnega in

razvrstilnega logit modela. Sledi zakljucek v katerem so povzete glavne ugotovitve.
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2 Pregled literature

V uvodnem delu poglavja so z opisanim splosnim stanjem slovenskega gospodarstva in
financiranja slovenskih podjetij v ¢asu po nastopu krize v letu 2008 podani razlogi za ana-
lizo financiranja podjetniskega sektorja skupaj z zbranimi empiri¢nimi dokazi znanstvenih
¢lankov na omenjeno temo.

V uvodnem delu se sklicujem na porocila o razvoju, ki jih je pripravil UMAR [16-23]

in na porocila o financni stabilnosti Banke Slovenije [10-15].

2.1 Zadolzenost in financiranje podjetniskega sektorja

Globalna finan¢éna kriza je slovensko gospodarstvo prizadela leta 2008, natancneje v za-
dnjem cetrtletju tega leta, ko je po letu 1993 bruto domaci proizvod prvi¢ upadel. Uc¢inek
svetovne gospodarske krize je bil Se izrazitejsi v naslednjem letu, ko se je realni BDP znizal
za 7,8 %. V letih 2008 in 2009 se je moc¢no znizala tudi rast slovenskega izvoza in in-
vesticijske aktivnosti, in sicer v letu po zacetku krize je prislo do 21,6-odstotnega padca
investicij v opremo in stroje, zaradi manjsega tujega povprasevanja in otezenega dostopa
do virov financiranja ter 15,6-odstotnega padca slovenskega izvoza na raven iz leta 2006.
V letih 2010 in 2011 je Slovenija belezila Sibko gospodarsko rast z nekoliko povec¢animi
domacimi investicijami v opremo in stroje. Po dveh letih skromnega okrevanja se je go-
spodarska aktivnost v letih 2012 in 2013 ponovno znizala, in sicer za 2,3 % v letu 2012
kot posledica stagnacije izvoza in padanja investicijske aktivnosti ter kon¢éne potrosnje.
Realna rast izvoza se je v letu 2013 okrepila in tako znasala 2,3 o. t. ve¢ kot v letu
2012. Prav tako so se v manjsi meri povecale bruto investicije v osnovna sredstva. Po
drugem valu recesije je v letu 2014 prislo do okrevanja gospodarstva, ko je bruto domaci
proizvod belezil najvisjo rast po zacetku krize (2,6 %), predvsem zaradi krepitve izvoza.
Prvic po zacetku krize se je povecala tudi domaca potrosnja. Rast BDP se je z okrepljeno
domaco potrosnjo nadaljevala tudi v naslednjem letu (2,9 %) in v letu 2016, ko je ta bila
2,5-odstotna. Investicijska dejavnost se je zacela izboljSevati Sele v letu 2013. Njena rast
se je po 41-odstotnem zmanjsanju v obdobju 2009-2012 okrepila leta 2014 in v letu 2015
ostala na priblizno enaki ravni, vendar nizji od ravni pred krizo, ko je ta bila izredno
visoka.

Povecanemu zadolzevanju zasebnega sektorja pred gospodarsko krizo, zlasti visoke

zadolzenosti podjetniskega sektorja z bancénimi viri v obdobju 2005-2008, je kot posledica



Matavulj N. Analiza dostopnosti finanénih virov za podjetja.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2018 3

prenehanja poslovanja podjetij sledil negativni trend zadolzevanja po letu 2009, po letu
2012 pa dejanskega odplacevanja bancnega dolga, ki je bilo najintenzivnejse v obdobju
2014-2015. Med prezadolzenimi podjetji so vse od leta 2011 prevladovala majhna in
srednje velika podjetja (okrajsava MSP), ki so imela tudi vecje tezave pri odplacevanju
dolgov. Do izboljsanja razmer v banc¢nem sektorju in okrepljenem zaupanju v banéni
sistem je prislo v dobrem letu po sanaciji bank. Pri tem ni bilo zaznati izboljSanega
stanja v kreditiranju gospodarstva. Banke so bile na eni strani Se vedno nepripravljene
na prevzem tveganja, na drugi strani pa je bil razlog za sibko kreditno aktivnost okrnjeno
povprasevanje zaradi Se vedno razmeroma visoke zadolzenosti podjetij. Na slabe razmere
na kreditnem trgu so opozarjale tudi visoke obrestne mere za posojila, ki so se konec leta
2014 nekoliko znizale, vendar ostale med visjimi v evrskem obmoc¢ju. Obdobju padajocega
obsega financiranja slovenskih podjetij s strani domacih bank med letoma 2012 in 2014
je sledilo krcenje kreditne aktivnosti vse do leta 2016, vendar z upocasnjeno dinamiko
zmanjSevanja posojil podjetniskemu sektorju. Zaradi nizke ponudbe banc¢nih posojil so
se podjetja v letu 2016 v pretezni meri financirala z lastnimi notranjimi viri in posojili iz
tujine, med katerimi vse od leta 2014 prevladujejo posojila tujih podjetij.

Stanje na podrocju financiranja podjetij se v Sloveniji v zadnjih letih pocasi izboljsuje.
Nagli rasti novih ban¢nih posojil nefinanénim druzbam konec leta 2016 je sledila njihova
razmeroma nizka rast v prvih treh cetrtletjih preteklega leta. Tekoce povprasevanje po
ban¢nem financiranju ostaja razmeroma nizko. V strukturi virov financiranja prevladu-
jejo lastni viri s katerimi podjetja, predvsem preko zadrzanih dobickov, financirajo svoje
investicije.

V predkriznem obdobju 20052008 je bila po podatkih GEM (Global Entrepreneur-
ship Monitor) zaznana rast zgodnje podjetniske aktivnosti, ki meri delez prebivalstva, ki
se vkljucuje v podjetnistvo. V letih 2009 in 2010 se je ta znizala na raven iz leta 2006. V
obeh letih je kot posledica gospodarske krize upadel tudi delez nastajajocih podjetnikov,
tj. tistih, ki so v fazi ustanavljanja podjetja ali imajo podjetje mlajse od treh mesecev.
Kljub Ze okrepljeni podjetniski aktivnosti v drzavah Evropske Unije se je Sibka rast pod-
jetniske aktivnosti prenesla tudi v leto 2011, ko je znasala 3,7 %, kar je za 2,7 o. t. man]j
kot leta 2008. Razlog je bil predvsem v zmanjSanju deleza novih podjetnikov, tj. tistih,
ki ne izplacujejo plac¢ dlje od 3,5 let. Do okrepitve podjetniske aktivnosti je, kot posledica
povecanja deleza nastajajoc¢ih podjetnikov in deleza novih, prislo v letih 2012 in 2013. V
letu 2014 je le - ta zaostajala za ravnjo Evropske Unije s povecanim delezem nastajajocih
podjetnikov in nekoliko nizjim delezem novih. V letu 2015 se je podjetniska aktivnost se
naprej oddaljevala od ravni dosezene pred zacetkom krize, v letu 2016 pa jo je izraziteje
presegla. Stevilo rastocih podjetij je v letu 2016 ostalo na relativno nizki ravni, delez
novonastalih podjetij pa je presegel delez podjetij, ki so prenehala poslovati. Med novimi

podjetji so prevladovala mikro podjetja.
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2.2 Empiriéni dokazi financiranja malih in srednje
velikih podjetij

Na temo financiranja majhnih in srednje velikih podjetij so bile opravljene empiri¢ne
studije, ki problem raziskujejo predvsem z uporabo anketnih podatkov. Nekatere od njih
vkljuc¢ujejo poleg anketnih podatkov tudi podatke iz bilanc stanja in uspeha podjetij.

Stefano Costa, Marco Malgarini in Patrizia Margani v ¢lanku Access to credit for
Italian Firms: New Evidence from ISTAT Confidence Surveys [26] ocenjujejo verjetnost,
da uspesno podjetje poroca o restriktivni kreditni ponudbi. V zakljucku sklepajo, da se
podjetja, ki poslujejo na severu Italije srecujejo z manjsimi ovirami dostopa do financira-
nja kot podjetja na jugu drzave. Podobno se z manjsimi ovirami dostopa sooc¢ajo srednje
velika in velika podjetja. Med drugim ugotavljajo, da se podjetja, ki poslujejo na tujih
trgih, pogosteje srecujejo z omejitvami financiranja in zavrnitvijo vloge za financiranje.
Pojasnjujejo, da gre tako znacilnost mogoce pripisati dejavniku, da so se podjetja preu-
smerila na Vzhodno Evropo, katera je mocneje obcutila posledice krize. Navajajo seveda
tudi, da bi bila za tako sklepanje potrebna temeljitejsa analiza.

T. Beck, A. D.-Kunt, L. Laeven in V. Maksimovic v ¢lanku z naslovom The deter-
minants of financing obstacles [28] analizirajo determinante finan¢nih ovir na podlagi
anketnih podatkov. Odvisna spremenljivka v razvrstilnem probit modelu je ocena pro-
blematic¢nosti financiranja za poslovanje in rast podjetja. V nadaljevanju so ocenili tudi
dvanajst modelov, kjer je odvisna spremenljivka ena izmed dvanajstih navedenih ovir v
vprasalniku (banéna dokumentacija, visoke obrestne mere, dostop do tujih bank, dostop
do dolgoro¢nih posojil itd.). Ugotavljajo, da so najbolj u¢inkoviti prediktorji finanénih
ovir velikost, starost in lastnistvo podjetja. Starejsa in vecja podjetja ter podjetja v tuji
lasti poroc¢ajo o manj financnih ovirah. Prav tako ugotavljajo, da se podjetja, ki poslujejo
v finanéno in gospodarsko razvitejsih drzavah srecujejo z manjsimi finanénimi ovirami.

A. Ferrando in K. Mulier v svoji analizi Firm’s financial constraints: do perceptions
match the actual situation? [1] ugotavljata, ali so finanéni kazalniki relevantni prediktorji
finan¢nih ovir. Na podlagi opravljene analize sklepajo o naslednjih povezavah. Mlajsa
in samostojna podjetja (podjetja, ki ne pripadajo podjetniski skupini) ter podjetja, ki
placujejo visjo obrestno mero na dolg, pogosteje ocenjujejo, da jim dostop do financiranja
predstavlja oviro. Taka podjetja imajo tudi vecjo verjetnost, da se dejansko soocijo s fi-
nan¢nimi ovirami. Enako velja za podjetja, katerih delez kratkoro¢nih trznih vrednostnih
papirjev predstavlja velik del bilance in za podjetja z viSjo koli¢ino denarnih sredstev.
Manjsa podjetja v vecini ocenjujejo svojo financno situacijo kot omejeno, vendar velikost
podjetja ne igra vloge pri uspesnem premagovanju finan¢nih ovir.

E. Canton, I. Grilo, J. Monteagudo in P. van der Zwan v svojem delu Investigating

the perceptions of credit constraints in the European Union [3] raziskujejo determinante
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financ¢nih ovir. Ugotavljajo, da o tezjem dostopu do banc¢nih posojil ve¢inoma porocajo
mlajsa podjetja in podjetja z nizjimi prihodki. Lastniska struktura nima statisti¢no
znacilnega vpliva. V zakljucku sklepajo tudi o znacilnih razlikah med drzavami, ki so
lahko deloma pojasnjene s stopnjo konkurencénosti bancénega sektorja.

Avtorji C. Coluzzi, A. Ferrando in C. Martinez - Carasscal v raziskavi Financing
obstacles and growth, An analysis for Euro area non - financial corporations [2] prav tako
analizirajo determinante finan¢nih ovir. V svoji analizi ugotavljajo, da je verjetnost, da
se podjetje sooci s finanénimi ovirami vecja za mlajsa in manjsa podjetja ter podjetja v
predelovalnih dejavnostih in gradbenistvu. Sklepajo tudi, da ima povecanje prihodkov
od prodaje negativen vpliv na verjetnost, da se bo podjetje soocilo s finanénimi ovirami.

Namen raziskave A micro data approach to the identification of credit crunches, ki
sta jo izvedla H. Rottmann in T. Wollmershduser [6], je ocena verjetnosti restriktivne
kreditne ponudbe z upostevanjem kreditne sposobnosti posojilojemalcev in izoblikovanje
indikatorja kreditnih krcev. V svojem delu ugotavljata, da se verjetnost, da podjetje
oceni kreditno ponudbo kot restriktivno, poveca v primeru, da podjetje oceni svoje po-
slovanje kot neuspesno oziroma v primeru, ko pricakuje neugodne poslovne rezultate. V
slucaju, da se gospodarska aktivnost znotraj posameznega sektorja poveca, se verjetnost
restriktivne kreditne ponudbe zmanjsa. Iz rezultatov je razvidno, da so casovne sla-
mnate spremenljivke statisticno znacilno razlicne od ni¢ in kazejo na prisoten cikel, kar
pomeni, da je bila pri dani kreditni sposobnosti podjetij ponudba kreditov v letu 2007
manj restriktivna v primerjavi z leti 2003 in 2009.

Ryan Banerjee v ¢lanku z naslovom SMFEs, financial constraints and growth [25] z
uporabo probit modela ocenjuje vpliv finan¢nih ovir na koli¢ino posojila, ki ga je podjetje
prejelo in na dobicek podjetja, v odvisnosti od porazdelitve starosti med MSP. V svoji
analizi ugotavlja, da so imela podjetja, ki so se srecevala s problemom iskanja novih
strank in ki so imela visoke stroske delovne sile ter proizvodne stroske manjso verjetnost
pridobitve novega visokega posojila. Podobno sklepa, da imajo podjetja, ki se srecujejo s
problemom iskanja novih strank, visokimi stroski delovne sile ter proizvodnimi stroski in
veliko konkurenco, vecjo verjetnost, da ne bodo porocala o visjem dobicku. V zakljucku
ugotavlja, da so podjetja, ki poslujejo manj od dveh let in podjetja, ki poslujejo ve¢ od
desetih let, imela vecjo verjetnost pridobitve visjega posojila od podjetij, ki poslujejo med
dvema in desetimi leti.

V ¢lanku z naslovom What are the biggest obstacles to growth of SMFEs in developing
countries? An empirical evidence from an enterprise survey avtor Yao Wang [29] razi-
skuje najvecje ovire poslovanja MSP in njihove determinante. Iz rezultatov sklepa, da
imajo hitrorastoca podjetja in podjetja v privatni lasti vecjo verjetnost, da se srecujejo s
problemom dostopa do financiranja. Obratno se, z ve¢anjem velikosti in starosti, verje-

tnost, da podjetje zazna dostop do financiranja kot veliko oviro, zmanjsuje.
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Temelj moje nadaljnje analize so ugotovitve zgoraj opisanih empiri¢nih studij ! V
vecini modelov dosedanjih empiri¢nih raziskav nastopajo kot pojasnjevalne spremenljivke
tiste, ki oznacujejo velikost, starost, lastnisko strukturo, sektor in uspesnost poslovanja
podjetja. Hipoteze, ki sem jih sprejela pred samo empiricno analizo vkljucujejo ravno te

spremenljivke.

17Za podrobnejsi opis empiriénih studij glej prilogo B.



3 Metodologija

V analiticnem delu raziskovalne naloge bo predstavljen vpliv dolo¢enih karakteristik pod-
jetja na verjetnost odobritve posojila in na verjetnost kolicine odobrenega posojila. Za
analizo bom uporabila nelinearna modela logit in probit ter razvrstilni logit in razvrstilni
probit model. Pri nadaljnem opisu statisticnih modelov se bom drzala knjig avtorjev
Jeffrey M. Wooldridge, z naslovom Econometric Analysis of Cross Section and Panel
Data [7], in G. S. Maddala, z naslovom Limited - dependent and qualitative variables in
econometrics [5]. Vezem se tudi na avtorja J. Scott Long in Jeremy Freese, in sicer na Re-
gression models for categorical dependent variables using Stata [8] ter na avtorja J. Scott
Long, in sicer na Regression Models for Categorical and Limited Dependent Variables [9].

Odvisna spremenljivka v mojih modelih je binarna, kar pomeni, da zavzame vre-
dnosti 0 in 1. Vrednost ena obicajno oznacuje pozitivni dogodek ali dogodek, ki se je
zgodil, vrednost 0 pa negativni dogodek oziroma dogodek, ki se ni zgodil. Regresijski
modeli za binarne odvisne spremenljivke omogocajo analizo vplivov dolo¢ene pojasnje-
valne spremenljivke na verjetnost dogodka (da se je ta zgodil). V nelinearnem binarnem
regresijskem modelu (angl. binary regressive model, BRM) je magnituda spremembe
ocenjene verjetnosti pri dani spremembi ene neodvisne spremenljivke odvisna od nivoja

vseh neodvisnih spremenljivk v modelu.

3.1 Linearni verjetnostni model

Linearni verjetnostni model (angl. linear probability model, LPM) je regresijski model z

binarno odvisno spremenljivko. Model je oblike:

P(y; = 1|x;) = P(y; = L|z14, Tas, - . ., Txi) = Po + Prz1i + Pooy; + -+ - + Bror = X0

Koeficient 5, = %ﬁj'xi) je ucinek spremembe enote z; na verjetnost uspeha (na
verjetnost, da se dogodek zgodi, tj. y; = 1) pri konstantnih ostalih pojasnjevalnih spre-
menljivkah.

Glede na to, da je y Bernoulli slucajna spremenljivka, sledita naslednji dve enakosti:
E(yilx:) = xi8
Var(y;|x;) = xiB(1 — x;0).

Iz prve enakosti v enachi 3.1 sledi, da je OLS cenilka parametrov konsistentna in nepri-

(3.1)

stranska, iz druge enakosti v enachi 3.1 pa je razvidno, da varianca napake ni konstantna.

7
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Iz tega sledi, da je v linearnem verjetnostnem modelu prisotna heteroskedasti¢nost, razen
v primeru, ko so vsi koeficienti 51, s, . . ., Bk enaki ni¢. Z uporabo robustnih standardnih
napak in ¢ statistik se heteroskedasticnosti lahko izognem.

Slabost linearnega verjetnostnega modela je ta, da lahko ocenjene vrednosti padejo
izven intervala [0,1]. Glede na to, da je model linearen, je u¢inek spremembe z; za eno
enoto na verjetnost uspeha P(y; = 1]x;) enak, ne glede na zacetno vrednost xy;, kar
pomeni, da lahko nenehno vecanje zy;, stasoma potisne verjetnost P(y; = 1|x;) nad ena

ali pod nic.

3.2 Nelinearna regresijska modela

V nadaljevanju bosta opisana nelinearna regresijska modela, in sicer probit model ter
logit model.

Indeksni model v primeru binarne odvisne spremenljivke je definiran z enacbo 3.2, in
sicer

P(y; = 1|x;) = G(x;8) = p(x;), (3.2)

kjer je vektor x; velikosti 1 x K, vektor parametrov 3 velikosti K x 1 in velja 0 < G(z) < 1
za vsak z € R.

Indeksni model z G kumulativno porazdelitveno funkcijo (angl. cumulative distribu-

tion function, cdf) se lahko izpelje tudi iz modela latentne spremenljivke, in sicer
i =x;0+ €, (3.3)

kjer je povezava med latentno spremenljivko y* in binarno spremenljivko y dana z nasle-

1 yi>7
Yi =
0y <,

kjer je 7 tocka odseka (predpostavim, da je 7 = 0).

dnjo enacbo:

Velja namre¢ naslednje:
Py = 1x;) = P(y; > 0x;) = P(xiB+e; > 0|x;) = P(e; > —x;0[x;) = 1-G(—x:8) = G(x:3).

Probit model je poseben primer enacbe 3.2, kjer je
G(z)=d(z) = / o(v)dv,

_.2
kjer ¢(z) oznacuje gostoto standardne normalne spremenljivke, in sicer ¢(z) = \/%767
Model se lahko izpelje tudi iz enacbe 3.3, kjer se predpostavi standardno normalno

porazdelitev napake ¢, kar implicira enakost E(e|x) = 0 in Var(e|x) = 1.
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Logit model je poseben primer enacbe 3.2, kjer je

eZ

G(z)=Az2) = ——,
() = AG) = 7
kjer A oznacuje kumulativno logisti¢no porazdelitveno funkcijo. Model se lahko izpelje
tudi iz enacbe 3.3, kjer se predpostavi, da je porazdelitev napake e standardna logisticna,
tj. E(e|x) = 0 in Var(e|x) = 72/3.

V nadaljevanju, pri opisu interpretacije koeficienta f3;, se bom drzala predpostavke

0 < G(z) < 1. V primeru, da je x; zvezna spremenljivka, velja:

Ip(x;
P~ o),
kjer je i
o(:) = T2)

V primeru, da je G(-) kumulativna standardna normalna (ali logisticna) porazdeli-
tvena funkcija (strogo narascajoca), je g(z) > 0 za vsak z, kar pomeni, da je predznak
ucinka dolocen s predznakom koeficienta f3; '.

V primeru, da je xg binarna pojasnjevalna spremenljivka, je parcialni u¢inek spre-

membe zx 7 ni¢ na ena (pri fiksnih ostalih spremenljivkah) enak:

G(B1 + Poxo; + -+ - + Br-12k-1i + Br) — G(B1 + Poxai + -+ + Br_1TKk_1;). (3.4)

Ali je uc¢inek pozitiven ali negativen se lahko razbere iz predznaka [y, pri dolo¢itvi
magnitude u¢inka pa je potrebno enacbo 3.4 oceniti.

Na podoben nacin izra¢unam ucinek spremembe zx z vrednosti cx na cx + 1:

G(Br+ Boxoi+ -+ Pr—18x—1i + P (cx + 1)) — G(B1 + Patai + - - - + Br 12K —1: + Brck)-

3.3 Metoda najvecjega verjetja

Pri ocenjevanju koeficientov probit in logit modela se v praksi uporablja metodo najvecjega
verjetja (angl. maximum likelihood estimation, MLE). Cenilka po metodi MLE je kon-
sistentna oziroma asimptotsko nepristranska in asimptotsko normalno porazdeljena. Ce-
nilka je tudi asimptotsko ucinkovita, kar pomeni, da ima najmanjSo varianco od vseh
alternativnih, konsistentnih in asimptotsko normalno porazdeljenih cenilk. Izrek Cramer
- Rao poda spodnjo mejo za variancno nepristranskih cenilk, ki je enaka varianci po

metodi najmanjSega verjetja.

IV probit modelu je p(x;) = G(x;8) = ®(x;8) in g(x;8) = ¢(x;B8). V logit modelu je p(x;) =
G(xiB) = A(xifB) in g(xiB) = Erpya-
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S pogojnim najvec¢jim verjetjem bi rada ocenila indeksni model 3.2. Predpostavim,
daje 0 < G(-) < lindaso (z14,...,Tki,y;) iid. zai=1,...,N. Vem, da je gostota y;
pri danih x; enaka

flyilxi; B) = [GxB) [1 — G(x:iB)] 7.

Sledi, da je logaritem funkcije verjetja dan z enacbo 3.5, in sicer

L(B) = y:n|G(x:B)] + (1 — i)l — G(x;8)]. (3.5)

Logaritem verjetja za vzorec velikosti N je

= ZW)

—Zyzln (x:B)] + > (1 —y)In[l — G(x:B)],

i=1

(3.6)

kjer cenilka po metodi najvecjega verjetja B maksimizira logaritem verjetja. V primeru,
da je G(-) standardna normalna kumulativna porazdelitvena funkcija, tj. G(x;3) =

d(x;0), je 3 probit cenilka, in sicer cenilka, ki resi enaébo

s(8) - 257
_ - d(x;3)] / 3.7
_zzlq)xzﬂ 1—d(x Zﬂ)]¢(xzﬂ)xi (3.7)
=0

Zaradi nelinearnosti v 3 je za resitev zgornjih enacb potreben iterativni postopek. V
prvem koraku se dolo¢i zacetno vrednost [y in izracuna S(f5p) ter I(fy), kjer je matrika

informacij enaka

825(5))

0B'0B

= (6(xiB))* X'X;
i=1 @(Xiﬁ)[l — q’(xzﬁ)] iXi-

(2

1(8) = B(-

N

(3.8)

Po Newton - Raphsonovi metodi oziroma funkciji zbira (angl. scoring method) je nova

vrednost (3; enaka:
Br=Bo+ (I1(B0)) " S(Bo).

Zaradi pozitivne definitnosti matrike /(3) pri vsakem koraku iteracije, bodo vrednosti
konvergirale k maksimumu funkcije Verjetja ne glede na zacetno vrednost ;. Ocena

asimtotske kovarian¢ne matrike je dana z —— kjer je ,3 ocena zadnjega koraka iteracije

NI
oziroma ocena pri konvergenci in N velikost vzorca.
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Na podoben nacin dobim logit cenilko B, in sicer v primeru, da je G(-) logisticna

kumulativna porazdelitvena funkcija, tj. G(x;3) = lf;fﬁ. Logit cenilka resi enacbo
0L(B)
S(B) = —=
8=
o - (3.9)
_ / .
==X T T
i=1 =1
=0,

kjer je logaritem verjetja enak

N N
L(B) = ﬁleyl — Zln[l + X,
i=1 i=1

Matrika informacij je dana z enakostjo

eXiB

IB)=>)_ mxﬁxi-

i=1
Nadaljni postopek je enak postopku v probit modelu.
S pomocjo cenilke lahko izracunam ocenjeno verjetnost, da je i -ta opazovana vrednost

enaka 1. Ocenjena verjetnost p; je torej enaka

i

pi = —1 Yl

Iz enacbe 3.9 dobim enakost
N N
Zﬁixi = Z YiX;.
i=1 i=1

V primeru, da x; vkljucuje konstanto, je vsota ocenjenih verjetnosti enaka Zf\il Yi
oziroma Stevilu opazovanih enot v vzorcu za katere je y; = 1, kar pomeni, da je ocenjena
frekvenca enaka dejanski. Podobno velja v primeru, da x; vkljucuje binarno neodvisno

spremenljivko.

3.4 Testiranje hipotez

Pri testiranju hipotez v modelu binarne odvisne spremenljivke se lahko uporabi Wald,
LR ali LM test.

3.4.1 Testiranje izkljucitev restrikcij

Predpostavim naslednji model:

Py = 1]x4,2:) = G(x:8 + z:y),
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kjer je x dimenzije 1 X K in z dimenzije 1 x (). Rada bi testirala ni¢celno domnevo, in sicer
Hy : v = 0 oziroma izkljucitev Q restrikcij. Elementi z so lahko funkcije x (na primer
kvadrati ali interakcije) ali dodatne pojasnjevalne spremenljivke. Nic¢elno domnevo se
lahko testira z Wald testom.

Uporabi se lahko tudi LR (angl. likelihood ratio) statistiko. Naj bo L, vrednost
funkcije logaritma verjetij probit modela z vsemi pojasnjevalnimi spremenljivkami (x in
z) in L, vrednost funkcije logaritma verjetij probit modela brez z. LR test, ki testira
hipotezo Hy : v = 0, je 2(L,,—L,) in ima pod nicelno hipotezo asimptoticno porazdelitev
X23~ Gre za analogno statistiko F statistiki pri OLS analizi.

Test zbira ali LM test se lahko uporabi v primeru, ko je celoten model tezko oceniti
(npr. pri velikih Q). Naj bo B cenilka parametra B probit ali logit modela brez z.
Definiramo i; = y; — G(Xlﬁ), G, = G(XZB) in g; = g(xiB) 2. LM statistika je enaka

pojasnjeni vsoti kvadratov OLS regresije, kjer je odvisna spremenljivka

U;
Gi(1—Gy)
oziroma t.1. standardiziran ostanek.
Neodvisni spremenljivki v modelu sta
gi i

X, Z;.

Gi(1—-Gy) Gi(1-Gy)
Prva neodvisna spremenljivka je gradient funkcije G(x;8 + z;y) glede na 3 ocenjen
pod nicelno hipotezo (v = 0) in pogojem B = 3 (tj. gix; tehtan z ocenjenim inverzom

pogojnega standardnega odklona) velikosti 1 x K. Pod ni¢elno hipotezo je namrec¢ va-

rianca 4; pri danih (x;,2;) enaka G(x,8)(1 — G(x;8)). Sledi, da je 1/Gi(1 — G;) ocena
pogojnega standardnega odklona ;.

Na podoben nacin je druga pojasnjevalna spremenljivka tehtan gradient funkcije
G(x;8 + z;y) glede na =, ocenjen pod nic¢elno hipotezo, velikosti 1 x Q).

Pod nicelno hipotezo ima LM statistika xg, porezdelitev; LM ~ x,.

3.4.2 Testiranje nelinearnih hipotez

Naj bodo restrikcije parametra 8 dane z nicelno hipotezo Hy : ¢(8) = [c1(3), c2(8), - .., co(B)] =
0, kjer je c(B) vektor (moznih nelinearnih) funkeij velikosti @) x 1 in ustreznega ranga
(rang Vg = @)). Wald statistika je enaka:

W = c(B) [Vse(B)VV 5e(B))e(B),

2V primeru probit modela ozna¢uje G standardno normalno kumulativno porazdelitveno funkcijo ®

in g oznacuje gostoto ¢.
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~

kjer je V = —L_in V 3¢(B) je Jakobijeva matrika velikosti ) x K vektorja c¢(8) ocenjenega

1(8)

A

pri parametru 3.

3.5 Mere prilagajanja

Po opravljeni probit ali logit regresiji se lahko poroc¢a dolocene statistike, kot na pri-
mer ocenjene koeficiente Bj in njihove standardne napake ter vrednost funkcije verjetja.
Statisticna znacilnost x; je dolocena z zavrnitvijo nicelne hipoteze Hy : 8; = 0.
Obic¢ajno se poda tudi odstotek pravilno klasificiranih in pseudo R?. V prvem primeru
se izracuna verjetnost pozitivnega dogodka (y; = 1) na podlagi pojasnjevalnih spremen-
ljivk x; za vsak 7. V primeru, da je G(XiB) > 0,5, je ocenjena verjetnost y; enaka ena.
V primeru, da je G(XiB) < 0,5, je ocenjena verjetnost y; enaka ni¢. Odstotek pravilno

klasificiranih je odstotek, ko se ocenjene vrednosti ujemajo z dejanskimi.

L:U.T
Lo’

funkcija logaritma verjetij ocenjenega modela in £y funkcija logaritma verjetij modela

Druga mera prilagajanja je pseudo R?, ki se ga lahko izrac¢una kot 1 — kjer je L,

brez neodvisnih spremenljivk (McFadden, 1974). Velja neenakost |L,.| < |Lo|, saj je

logaritem verjetja v modelu binarne odvisne spremenljivke negativen, kar pomeni, da je

SSRur
SSRg ’

kjer je SSR,, vsota kvadratov ostankov (angl. sum of squared residuals) u; = y; — G(x;0)

pseudo R? v intervalu med ni¢ in ena. Alternativno se lahko uporabi formulo 1 —

in SSRq je vsota kvadratov ;.

3.6 Razvrstilna modela

Razvrstilni probit model (angl. ordered probit), kjer odvisna spremenljivka y; zavzame
vrednosti {0, 1,..., J} pogojno na pojasnjevalne spremenljivke se lahko izpelje iz modela

latentne spremenljivke. Naj bo latentna spremenljivka y; dana z:

y; =xiB+ e,
kjer je
€|lx ~ N(0,1)
in vektor koeficientov 8 = (1, 52, - - . , Ok ) velikosti K x 1 ter vektor neodvisnih spremen-
ljivk brez odseka x; = (z1;, T, ..., Tf;) velikosti 1 x K. Naj bodo a; < ag < -+ < ay

neznane tocke odseka. Definiram:

yi =0y <o

vy =1 o <y’ <ay
(3.10)

yi=Jyl > ay
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V primeru, da y; zavzame vrednosti 0, 1 in 2, obstajata dve tocki odseka, in sicer oy
in as.
Pod predpostavko, da je napaka ¢; standardno normalno porazdeljena, dobim nasle-

dnje verjetnosti:

P(y; = 0]x;) = P(y; < ailx;) = P(x:8 + €& < ai]x;) = (a1 — x;0)
P(y; = 1|x;) = P(ov <y < awlx;) = P(a2 — x,8) — ®(a1 — x,0)
(3.11)
P(y, = J — l‘XZ) P(Oéj_l < y: S OéJ|XZ') = (I)(Oéj — Xzﬁ) — (I)(OéJ_l — Xz,B)

Py = Jx;) = P(y; > aylx;) =1 — (g — x,8)

Zlahka lahko preverim, da se zgornje verjetnosti sestejejo v ena. V primeru, daje J =1
dobim binarni probit model, saj je P(y; = 1|x;) =1 — P(y; = 0|x;) = 1 — ®(ay — x;8) =
O (x;8—aq), kjer je ag odsek (angl. intercept). Ravno zaradi tega vzroka je pri formulaciji
x; le - ta izpuscen.

Parametra a in B se lahko oceni z uporabo metode najvecjega verjetja. Logaritem

verjetja (z uporabo indikatorjev) je za vsak i enak:

li(a, B) =1[y; = 0]In[®(; — x;8)] + 1[y; = 1|In[P(v2 — x;8) — (s — x;0)]

(3.12)
+o o 1y = Jfl — (s — x,8)].

V primeru, da bi zelela razvrstilni logit model, bi namesto kumulativne standar-
dne normalne porazdelitvene funkcije ® uporabila kumulativno logisticno porazdelitveno
funkcijo A.

V praksi se obi¢ajno izracuna verjetnosti posameznega dogodka, in sicer P(y; =

Jj|xi) = p;j(x;). V probit modelu so te enake:

8%)x(?) = —ﬁkqb(@l - Xzﬁ)
310529) = Brd(as —xiB)
00X _ g 6y 1 — xi8) — bl —x:8)] 7 0 < j < .
axk

Pri tem je ucinek xj na verjetnost P(y; = 0|x;) in P(y; = J|x;) dolocen s predznakom

Bk. Za vmesne verjetnosti P(y; = j|x;) za j = 1,2,...,J — 1 pa to ne velja.
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4 Opis podatkov

Analiza financiranja podjetniskega sektorja v Sloveniji je opravljena na dveh podatkov-
nih bazah, in sicer na podatkih Agencije Republike Slovenije za javnopravne evidence
in storitve za obdobje 2011-2017 ter na anketnih podatkih vprasalnika o dostopnosti
financ¢nih virov za podjetja, ki ga po zgledu ankete SAFE (Survey on the access to fi-
nance of enterprises) Banka Slovenije od leta 2011 izvaja enkrat letno. Slednjo od leta
2008 v sodelovanju izvajata Evropska Komisija in Evropska centralna banka. Evropska
centralna banka ocenjuje stanje na podrocju financiranja dvakrat letno, medtem ko je
temeljitejsa analiza s strani Evropske Komisije opravljena enkrat letno (pred letom 2013

je bila anketa opravljena vsaki dve leti) [27].

4.1 Analiza anketnega vprasalnika

V nadaljevanju sledi opis vprasanj iz ankete o dostopnosti finan¢nih virov, ki so bila
uporabljena v poglavju 4.2.

Drugo vprasanje v anketi iz leta 2016, ki je bilo od 2012 zastavljeno vsako leto, podjetja
sprasuje o devetih dejavnikih, ki bi potencialno lahko ovirala njihovo poslovanje. Podjetja
odgovorijo na vprasanje z oceno od 1 (sploh ne omejuje poslovanja) do 5 (zelo omejuje
poslovanje). V nalogi se osredoto¢im le na dva dejavnika, in sicer na placilno nedisciplino
in problem dostopa do financiranja, pri tem pa upostevam, da se je podjetje srecevalo z

enim ali drugim problemom, v kolikor je na vprasanje odgovorilo z ocenami od 3 do 5.

KakSen vpliv so imeli nasteti dejavniki na vaSe poslovanje v tekoéem letu?
Vsakega od nastetih dejavnikov ocenite z vrednostmi med 1 (sploh ne omejuje poslovanja)

in 5 (zelo omejuje poslovange).

e tuje povpraSevanje stroski proizvodnje ali dela

e domace povprasevanje

dostopnost kvalificiranega osebja ali

izkuSenih menedzerjev

iskanje strank

konkurenca predpisi

dostopnost do financiranja placilna nedisciplina
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Naslednje vprasanje je stirinajsto vprasanje iz ankete iz leta 2016, ki se je zastavljalo
od leta 2012. Podjetja na vprasanje odgovorijo, v kolikor so povprasevala po banénih

virih financiranja, in sicer obkroziti morajo stevilo bank, pri katerih so vlozila zahtevo.

Pri koliko bankah ste zaprosili za posojilo? Izberite eno moznost.

e cna e dve e tri e vel e ne vem

Trinajsto vprasanje iz ankete iz leta 2016 podjetja sprasuje, pri kateri instituciji so
zaprosila oziroma pridobila zunanje financiranje. Vprasanje je bilo zastavljeno v anketah
od leta 2012 dalje. Podjetja so morala izbrati po eno institucijo, pri kateri so pridobila
najvec sredstev za banc¢ne vire in po eno za nebanc¢ne. V nalogi se omejim le na banéne vire
financiranja. V nadaljevanju raziskovalne naloge je uporabljen podatek, ali je podjetje
povprasevalo pri bankah v domaci ali tuji lasti. V slednjem so zavzeti odgovori “domaca
poslovna banka, pretezno v tuji lasti” in “banka v tujini”. Podjetje je povprasevalo pri
banki v domagi lasti, v kolikor je na zastavljeno vprasanje podalo odgovor “velika domaca
poslovna banka, pretezno v domaci lasti” ali “majhna domaca poslovna banka, pretezno
v domaci lasti”.

K bankam v domaci lasti spadajo Nova Ljubljanska Banka, Abanka, Gorenjska banka,
SID banka, Dezelna banka Slovenije, Delavska hranilnica, Hranilnica LON ter Hranilnica
in posojilnica Vipava. K bankam v tuji lasti pa SKD banka, Banka Koper, Sberbank,
Unicredit banka, KBS banka, Addiko bank, BKS bank AG, Banka Sparkasse, RCI Banque
Societe Anonyme, Brull Kalmus banka, Nova kreditna banka Maribor in Postna banka
Slovenije .

Nova spremenljivka, ki oznacuje lastnistvo banke, kjer je podjetje zaprosilo za posojilo,
zavzame le tista podjetja, ki so povprasevala zgolj pri bankah v domagci lasti ali zgolj pri
bankah v tuji lasti. Podjetja, ki so podala ve¢ odgovorov in obkrozila tako banko v domaci

kot banko v tuji lasti v tako definirani spremenljivki niso zajeta.

Pri kateri instituciji ste pridobili (zaprosili za) zunanje financiranje? Izbe-
rite eno institucijo, kjer ste dobili najvec sredstev za bancne vire (posojila, prekoracitev na

tekocem racunu) in eno institucijo za nebancne vire (komercialni krediti, lizing).

Velja za leto 2017.
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e velika domacCa  poslovna  banka, banka v tujini

pretezno v domaci lasti

lizing podjetje

e majhna domaca poslovna banka,

drugo podjetje
pretezno v domaci lasti 80 POCIEY

sredstva smo pridobili v tujini
e domaca poslovna banka, pretezno v

ostalo

tuji lasti

Naslednje je deseto anketno vprasanje iz leta 2016 in hkrati klju¢no vprasanje te raz-
iskovalne naloge, ki je je bilo zastavljeno od leta 2011, vendar se je med leti spreminjalo.
To povprasuje podjetja o kolicini prejetih sredstev za zahtevano financiranje oziroma ali je
bilo financiranje zavrnjeno. Podjetja podajo odgovore glede na pet razliénih virov financi-
ranja med leti 2011 in 2015 (z izjemo leta 2014, ko niso povprasevali po drugem zunanjem
financiranju), za Stirinajst virov financiranja v letu 2016 ter za Sest virov financiranja v
letu 2017. V letu 2016 povprasujejo po prekoracitvi na tekocem rac¢unu oziroma negativ-
nem stanju na kreditnih karticah, dolgoro¢nih kreditih (sem spadajo dolgoro¢ni izvozni
krediti, dolgorocni krediti za investicije, dolgorocni krediti za raziskave, razvoj in inova-
cije, krediti za financiranje neposrednih nalozb v tujini), kratkoro¢nih kreditih (krediti za
pripravo na izvoz, krediti za obratna sredstva, drugi kratkoro¢ni krediti, ban¢ne kreditne
linije) in drugem zunanjem financiranju (komercialni krediti, lizingi, odkupi kratkoro¢nih
terjatev/faktoring, drugo zunanje financiranje). Med leti so se spreminjali tudi odgovori,
ki so bili tako v letu 2016 kot tudi v letu 2017 bolj razdrobljeni.

Koliksen delez zahtevanih sredstev ste prejeli? Izberite eno od moznosti za vsako

vrsto financiranja. 'V kolikor vloge niste vloZili izberite “Nismo vloZili vioge”.

virt financiranja e prekoracitev na teko¢em racunu, kre-
. ) ditna linija, negativno stanje na kredi-
e banéno posojilo (2011-2015 in 2017) . .
tnih karticah (2011-2017)
e drugo zunanje financiranje . .
e dolgoroc¢ni krediti (2016)
(2011-2013, 2015-2017)
o kratkoroc¢ni krediti (2016)
e komercialni kredit (2011-2017)

e lizing (2016-2017)
e lizing, odkup kratkoro¢nih terjatev,

faktoring (2014-2015) o faktoring (2016-2017)
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mozni odgovori e 100 % / prejeta vsa sredstva

e 1 - 74 % / delno prejeta sredstva (2011-2017)

2011-2015
( ) e zahteva umaknjena =zaradi visokih

1-24 % (2016-2017) stroskov (2011-2017)

25 - 49 % (2016-2017) e zahteva zavrnjena (2011-2017)

50 - 74 % (2016-2017)
e nismo vlozili zahteve (2011-2017)

75 - 99 % / prejeta vecina sredstev
(2011-2017) e ne vem (2011-2017)

V raziskovalni nalogi sem se osredotocila le na banc¢na posojila. V ta namen sem
dolgorocne in kratkoroc¢ne kredite zdruzila v skupino ban¢nih posojil na naslednji nacin.
V kolikor je bila zahteva za kratkoroc¢ni kredit zavrnjena, zahteva za dolgorocni kredit
pa odobrena, denimo 100-odstotno, je nova spremenljivka, ki je zdruzila kratkoro¢ni in
dolgorocni kredit, vsebovala podatek, da je podjetju bila zahteva za ban¢no posojilo za-
vrnjena. V kolikor je podjetje dobilo odobreno prosnjo tako za kratkoro¢ni kot dolgoroc¢ni
kredit, vendar je bil na primer delez prejetih sredstev za kratkoroc¢ni kredit od 1 do 74-
odstoten, za dolgorocni kredit pa 100-odstoten, je bil v novi spremenljivki upostevan nizji
odstotek odobrenega posojila.

Dvanajsto vprasanje v anketi iz leta 2016 podjetja sprasuje o namenu uporabe sredstev
in je analizirano le v primeru, da je podjetje povprasevalo po ban¢nih virih financiranja.
Podjetja so na vprasanje, ki je bilo zastavljeno v obdobju 2012-2016, odgovorila z enim
izmed danih namenov uporabe, medtem ko je bilo v letu 2017 moznih odgovorov vec. V
obdobju med letoma 2012 in 2017 so lahko izbirala med investicijami, teko¢im poslova-
njem, prestrukturiranjem dolga, raziskavami in razvojem ter moznostjo “ostalo”. V letih
2012-2015 in 2017 je bila podana tudi moznost “Siritev na drugi trg”, v letu 2016 pa

“Siritev prodaje in financiranje izvoza”. Ta moznost je bila tudi v letu 2017.

Kaj je bil glavni namen uporabe sredstev? Izberite eno moznost. (Izberete lahko

ve¢ moznosti, 2017.)

ostalo

e investicije

o tekoce poslovanje Siritev na drugi trg (2012-2015, 2017)

e prestrukturiranje dolga Siritev prodaje (2016)

e raziskave in razvoj e financiranje izvoza (2016-2017)
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Tako kot prejsnje vpraSanje, je bilo tudi enajsato vprasanje iz ankete iz leta 2016, o
razlogu zavrnitve prosnje, analizirano le v primeru, da je podjetje zaprosilo za bancno

posojilo. Vprasanje je bilo zastavljeno od leta 2012 dalje.

Razlog za zavrnitev prosnje je bil: Izberete lahko ve¢ mozZnosti.

brez pojasnila e neperspektiven projekt

preslabi rezultati iz tekoCega poslova-
e previsoka izpostavljenost banke do ko-

nja
mitenta
e neustrezna zastava ali zavarovanje
e slaba boniteta e ostalo

4.2 Znacilnosti vzorca in opisne statistike

Ob zdruzitvi podatkovne baze AJPES in anketnega vprasalnika je zaradi neto¢nih infor-
macij prislo do izgube nekaterih podjetij. Konéna baza podatkov tako vkljucuje 4.711
podjetij za obdobje 2011-2017. Na anketni vprasalnik je najve¢ podjetij odgovorilo v
letih 2011 in 2016, in sicer v letu 2016 je na anketni vprasalnik odgovorilo 1.025 podjetij.

Tabela 1: Porazdelitev podjetij v anketnem vprasalniku

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
stevilo podjetij 1630 373 814 808 791 1025 885

MSP (v %) 89,82 88,20 90,53 91,83 91,28 93,65 91,63
velika podjetja (v %) 10,18 11,80 947 8,17 872 6,35 8,37

0-10let (v %) 10,37 16,89 18,92 21,91 24,65 3249 33,79
11 let ali ved (v %) 89,63 83,11 81,08 78,09 75,35 67,51 66,21

domac kapital (v %) 80,61 83,38 83,42 83,17 81,42 85,27 84,97
tuj kapital (v %) 13,13 10,99 10,69 12,13 13,53 10,93 11,07

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).

Baza podatkov vsebuje najvecji delez majhnih in srednje velikih podjetij 2. V bazi

2Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1) v prilogi C.
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prevladujejo starejsa podjetja (podjetja, ki poslujejo 11 let ali ve¢) in podjetja v domaci
lasti. Najvecji delez podjetij predstavljajo podjetja iz sektorja storitev in predelovalnih
dejavnostih. Gradbena podjetja so v vzorcu najmanj zastopana. Njihov delez je priblizno
10 do 15-odstoten.

Tabela 2: Porazdelitev ban¢nega dolga med podjetji v anketnem vprasalniku

2011 2012 20153 2014 2015 2016 2017

razporeditev dolga med leti (v %)
finanéni dolg 83,07 78,82 81,20 76,86 80,03 7824 76,72
bané¢ni dolg 66,50 55,76 59,83 54,33 54,74 54,93 53,11

razporeditev bancnega dolga med podjetji glede na velikost (v %)
MSP 66,12 53,50 59,38 52,96 54,02 53,91 51,98
velika podjetja 69,88 72,73 64,94 69,70 62,32 70,77 66,22

razporeditev bancnega dolga med podjetji glede na sektor (v %)
predelovalne dejavnosti 70,59 67,86 71,67 62,85 66,81 64,96 62,80
gradbenistvo 75,18 65,96 61,05 4598 54,17 47,47 53,17

razporeditev bancnega dolga med podjetyi glede na lastnistvo (v %)
domaca last 71,84 59,81 64,65 59,38 59,94 58,35 55,59
tuja last 35,05 34,15 21,84 16,33 25,23 29,46 29,59

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Bancni dolg je definiran na podlagi postavk AOP 78 in AOP 89, finanéni dolg na
podlagi postavk AOP 76 in AOP 87 iz bilance stanja. Velikost podjetja je definirana na podlagi
Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1). Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne
dejavnosti vkljucujejo sektorje BCDE, storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo
sektor F.

Na podlagi analize podjetij v anketnem vprasalniku in podatkovne baze AJPES (ta-
bela 2) lahko razberemo, da je bila najvecja koncentracija banénega dolga prisotna v
obdobju drugega vala recesije, in sicer med letoma 2011 in 2013 s kasnejSim padcem od-
stotka zadolzenih podjetij z ban¢nimi viri. V letu 2017 je bil delez zadolzenih podjetij z
ban¢nimi viri v kon¢ni podatkovni bazi 53,11-odstoten. Skozi celotno opazovano obdobje
je bila najvecja koncentracija ban¢nega dolga v rokah velikih podjetij. V letu 2012 je bilo
72,73 % velikih podjetij v vzorcu zadolzenih z banénimi viri. Bané¢ni viri financiranja so

vsa leta prevladovali v predelovalnih dejavnostih, v prvih treh letih opazovanega obdobja
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pa je visok delez ban¢nih virov vseboval tudi gradbeni sektor. Z okrevanjem gospodarstva
in izrazitejSim razdolzevanjem podjetij v letu 2014, se je delez gradbenih podjetij, ki so
akumulirala banc¢ni dolg, zmanjsal iz 61,05 % leta 2013 na 45,98 % leta 2014. Podoben
odstotek zadolzenih gradbenih podjetij je ostal v letu 2016. Skozi celotno obdobje so bila
podjetja z domacim kapitalom v povprec¢ju bolj zadolzena z ban¢énimi viri kot podjetja s
tujim kapitalom.

V grafu na sliki 1 je prikazana porazdelitev prezadolzenih podjetij v anketnem vprasalniku.
Delez prezadolzenih podjetij se je v obdobju 2011-2017 zmanjsal iz zacetnih 36,95 % na
19,44 %. Delez prezadolzenih velikih podjetij, ki se je v zacetku obdobja gibal med 30 %
in 40 %, je v preteklem letu znagal zgolj 13,51 %.

40,00 v*%
35,00
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00
5,00

0,00
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

MSP velika —skupaj

Vir: Lastni izrac¢uni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Podjetje je prezadolZeno, v kolikor je financni dolg vecji od petkratnika EBITDA ali v
primeru negativne vrednosti EBITDA. Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o
gospodarskih druzbah (ZGD-1).

Slika 1: Delez prezadolzenih podjetij glede na velikost

Analizo akumulacije ban¢nega dolga med leti lahko povezemo z vprasanjem o vplivu
dejavnikov na poslovanje podjetja, ki je bilo zastavljeno v obdobju 2012-2017 in je prika-
zano v tabeli 3. Pri tem se omejimo na dva dejavnika, in sicer na dostop do financiranja
ter placilno nedisciplino. Glede na to, da so podjetja na vprasanje odgovarjala z ocenami

od 1 (ne omejuje poslovanja) do 5 (zelo omejuje poslovanje), je dolo¢eno, da je posamezni



Matavulj N. Analiza dostopnosti finanénih virov za podjetja.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2018 22

dejavnik oviral poslovanje podjetja, v kolikor je bil odgovor na vprasSanje ocena med 3 in

9, sicer dejavnik ni imel vpliva na poslovanje podjetja.

Tabela 3: Pregled dejavnikov, ki ovirajo poslovanje podjetja

% podjetij, ki so porocala o problemu 2012 2013 2014 2015 2016 2017

dostopa do financiranja 71,85 79,12 74,97 71,36 59,15 55,66
placilne nediscipline 89,01 88,94 83,31 80,61 71,81 69,49

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov

85,00 V%
80,00
75,00
70,00
65,00
60,00
55,00
50,00
45,00
40,00

35,00
2012 2013 2014 2015 2016 2017

== SME vellka ——podietja z ocenami 3-5

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).

Slika 2: Porazdelitev podjetij, ki so porocala o problemu dostopa do financiranja glede

na velikost

Vecina podjetij je ocenjevala dostop do financiranja kot dejavnik, ki ovira poslova-
2013 in je znasal 79,12 %. V letih 2012 in 2013 se je najve¢ podjetij srecevalo s placilno
nedisciplino, in sicer v letu 2013 je 88,94 % podjetij odgovorilo, da jim plac¢ilna nedisci-
plina omejuje poslovanje. Podjetja v zadnjih dveh letih opazovanega obdobja ocenjujejo

izboljsanje stanja na podrocju dostopa do financiranja in placilne nediscipline.
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V obdobju 2012-2017 so predvsem majhna in srednje velika podjetja porocala o pro-
blemu dostopa do financiranja, katera so se pogosteje srecevala s placilno nedisciplino
v primerjavi z velikimi podjetji, kar je skladno z ugotovitvami prikazanimi v tabeli 2
(slika 2). Prav tako so se podjetja iz predelovalnih dejavnosti in gradbenistva, kjer je bila
tudi najvecja koncentracija ban¢énega dolga (tabela 2), pogosteje srecevala s problemom
dostopa do financiranja in placilno nedisciplino. O problemu dostopa do financiranja so

porocala predvsem mlajsa podjetja in podjetja v domaci lasti.

60,00 v%

50,00

40,00

30,00

20,00

10,00 I I

BRI
2012 2013 2014 2015 2016 2017

mmena mmdve tri mmmve¢ ——skupaj

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov

Slika 3: Stevilo bank pri katerih so podjetja povprasevala

Iz slike 3 je razvidno, da je najve¢ podjetij skozi celotno obdobje 2012-2017 zapro-
gospodarstva, in sicer med letoma 2012 in 2014. V letu 2016 je nekaj ve¢ kot polovica
anketiranih podjetij zaprosila za posojilo pri eni banki. Delez podjetij, ki so zaprosila za

V obdobju 2012-2016 je vecina podjetij povprasevala po banénem posojilu pri bankah
v domadci lasti. V letu 2015 je nekaj vec kot polovica anketiranih podjetij povprasevala po
posojilu pri domaci banki. Delez podjetij, ki so povprasevala po posojilu pri tujih bankah,
se je s 40 % v letu 2012 povecal na 46 % v letu 2015. V naslednjem letu je prislo do
preobrata. Ob izraziti rasti novih ban¢nih posojil nefinanénim druzbam v letu 2016 se je

delez podjetij, ki so povprasevala pri domacih bankah povecal na priblizno 90 odstotkov.
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Tabela 4: Pregled lastnistva bank

(v %) 2012 2018 2014 2015 2016 2017

banka v domaci lasti 60,49 60,25 57,86 53,93 90,29 48,26
banka v tuji lasti 39,561 39,75 42,14 46,07 9,71 51,74

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov

Kot je razvidno iz slike 4, so v prvih treh letih opazovanega obdobja predvsem majhna
in srednje velika podjetja povprasevala pri bankah v domaci lasti, v letih 2015-2016 pa

predvsem velika.

95,00 ¥ %
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= SME velika —skupaj

Vir: Lastni izrac¢uni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).

Slika 4: Podjetja, ki so povpraSevala pri banki v domagci lasti

Na sliki 5 je prikazana porazdelitev prejetih in zavrnjenih zahtev za banéno posojilo.
V casu Sibke gospodarske rasti, v letu 2011, je bil delez podjetij, ki so pridobila celotno
zahtevo za bancéno posojilo (v celoti prejeta sredstva) 63,04-odstoten. Z upadom gospo-

darske rasti v naslednjih dveh letih je bil delez takih podjetij v celotnem opazovanem
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2014. Delez podjetij, ki so pridobila stoodstotno zahtevano posojilo je bil z nekaj vec kot
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Var: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov

Slika 5: Uspeh vlozene vloge za bancno posojilo

Stopnja odgovorov o zavrnjenem bancnem posojilu je bila z izjemo leta 2013 visja pri
majhnih in srednje velikih podjetjih (slika 6). Posledicno je bil delez v celoti prejetih
sredstev v tem obdobju visji pri velikih podjetjih. Podobno je bila stopnja odgovorov o
zavrnjenem bancénem posojilu skozi celotno obdobje visja pri mlajsih podjetjih (slika 7).
Visok delez zavrnjenih vlog so imela skozi celotno obdobje gradbena podjetja z izrazitim
presezkom v letu 2014.

Podjetja so skozi celotno opazovano obdobje najbolj povprasevala po banénem po-
sojilu z namenom investiranja in financiranja tekocega poslovanja. Med leti, natancneje
v odbobju 2012-2016, se je poveceval delez podjetij, ki so zaprosila za ban¢no posojilo
z namenom investiranja in zmanjseval delez podjetij, ki so zaprosila za ban¢no posojilo
z namenom financiranja tekocega poslovanja. Kot razberemo iz uvodnega poglavja tega
raziskovalnega dela, so se investicije okrepile v letu 2014 in v letu 2015 nekoliko povecale,
vendar ostale na priblizno enaki ravni kot v prejsnjem letu. Podobno situacijo nam
opisujejo anketni podatki. Po padcu investicij v letu 2013, v primerjavi s predhodnim le-
tom, so se investicije kot namen uporabe zahtevanih sredstev v naslednjem letu ponovno

povecale in v letu 2015 ostale na priblizno enaki ravni. Podobno je bil delez podjetij, ki
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so povprasevala z namenom prestrukturiranja dolga najvecji v prvih letih opazovanega
obdobja.
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Vir: Lastni izrac¢uni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).

Slika 6: Porazdelitev zavrnjenih vlog med podjetji glede na velikost

Tako MSP kot velika podjetja so v pretezni meri povprasevala po banénem posojilu z
namenom financiranja poslovanja. Pri tem se je delez takih MSP v obdobju 2012-2016
zmanjseval, delez velikih podjetij pa ostajal na priblizno enaki ravni, in sicer med 40 in
50 odstotki. Iz odgovorov je razvidno, da so MSP v nekoliko vec¢ji meri povprasevala
po posojilu z namenom vlaganja v raziskave in razvoj v primerjavi z velikimi podjetji
(z izjemo v letih 2012 in 2014). Slednja so pogosteje povprasevala po financiranju z
namenom prestrukturiranja dolga.

Iz priloge L je razvidno, da so mlajsa podjetja (podjetja s trajanjem poslovanja med 0
in 10 leti) skozi celotno obdobje bolj povprasevala po banénem financiranju z namenom
investiranja, starejsa pa z namenom financiranja tekocega poslovanja. Podjetja iz grad-
benistva so skozi celotno obdobje najbolj povprasevala z namenom financiranja tekocega
poslovanja. Delez odgovorov gradbenih podjetij, ki so povpraSevala z namenom finan-
ciranja poslovanja je v letih drugega obdobja recesije znasal ve¢ kot 75 % z izrazitim
padcem v letu 2014, ko je bila stopnja odgovora nekaj ve¢ kot 65-odstotna. Posledi¢no je

delez podjetij, ki so zelela investirati v letu 2013 znasal skromnih 13,33 %. V naslednjih
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stirih letih je priblizno 25-35 % gradbenih podjetij v vzorcu povpraSevalo z namenom

investiranja. Delez takih podjetij je bil s 36,59 % najvisji v letu 2016.
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Slika 7: Porazdelitev zavrnjenih vlog med podjetji glede na starost

Iz priloge O je razvidno, da je bil pri podjetjih, ki so povprasevala po ban¢nem financi-
ranju z namenom investiranja ali z namenom vlaganja v raziskave in razvoj, najpogostejsi
razlog zavrnitve neustrezno zavarovanje. Pri podjetjih, ki so zelela prestrukturirati svoj
dolg, sta bila najpogostejsa razloga slaba boniteta in previsoka izpostavljenost banke do
komitenta. Pri podjetjih, ki so zelela financirati svoje poslovanje pa so bili najpogostejsi
razlogi zavrnitve bancnega posojila neutrezno zavarovanje, slaba boniteta in preslabi re-

zultati poslovanja.
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Slika 8: Pregled namena porabe sredstev za zahtevano bancéno posojilo



5 Empiri¢éna analiza

Po pregledu splosnega stanja zadolzenosti in financiranja podjetniskega sektorja v Slo-
veniji in na podlagi sklepov dolo¢enih §tudij sem opravila empiri¢no analizo financiranja
slovenskega podjetniskega sektorja. Z uporabo anketnih podatkov in podatkov iz bi-
lanc stanja in uspeha podatkovne baze AJPES raziskujem vpliv dejavnikov na verjetnost
uspeha zahtevane vloge za ban¢éno posojilo. V ta namen testiram vnaprej doloc¢ene hipo-

teze, ki so opisane v nadaljevanju tega poglavija.

5.1 Hipoteze

V nadaljevanju sledi opis stirih hipotez, ki so bile izoblikovane na podlagi pregleda lite-

rature iz drugega poglavja te raziskovalne naloge in opisnih statistik.

1. Uspeh vloZene vloge za bancéno posojilo je odvisen od velikosti podjetja

Problem dostopa do financiranja za majhna in srednje velika podjetja analizirajo Stevilne
studije. V ¢lanku z naslovom Access to credit for Italian Firms: New Evidence from
ISTAT Confidence Surveys avtorji S. Costa, M. Malgarini in P. Margani ugotavljajo,
da se z manjsimi ovirami dostopa do financiranja srecujejo srednja in velika podjetja.
Podobno sklepajo avtorji ¢clankov The determinants of financing obstacles in Financing
obstacles and growth, An analysis for Euro area non - financial corporations ter What are
the biggest obstacles to growth of SMEs in developing countries? An empirical evidence

from an enterprise survey.

2. Uspeh vloZene vloge za banéno posojilo je odvisen od starosti podjetja

Starost podjetja je pomemben dejavnik financénih ovir v veéini empiri¢nih studij. V
¢lanku z naslovom The determinants of financing obstacles ugotavljajo, da starejsa pod-
jetja porocajo o manj finan¢nih ovirah. Podobno ugotavljata avtorja A. Ferrando in K.
Mulier, ki ocenjujeta, da imajo mlajsa podjetja vecjo verjetnost, da se soocijo s financnimi
ovirami. Do podobnih ugotovitev pridejo tudi avtorji clankov Investigating the percep-
tions of credit constraints in the EU, Financing obstacles and growth in What are the

biggest obstacles to growth of SMEs in developing countries?. Avtor ¢lanka SMFEs, finan-

29
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cial constraints and growth ugotavlja, da gonilo gospodarske rasti predstavljajo mlada,

start up podjetja, ki v vecji meri pridobijo le nizje posojilo.

3. Uspeh vloZene vloge za banéno posojilo je odvisen od sektorja v katerem

podjetje posluje

Avtorji T. Beck, A.D. Kunt, L. Laeven in V. Maksimovic so v ¢lanku z naslovom Finan-
cing obstacles and growth med drugim ocenjevali vpliv sektorjev gospodarstva na finanéne
ovire. Ugotovili so, da je sektor gospodarstva relevanten prediktor finan¢nih ovir oziroma
natancneje, da imajo podjetja znotraj predelovalnih dejavnostih in gradbenistva vecjo

verjetnost, da se soocijo s financnimi ovirami v primerjavi z ostalimi sektorji.

Svetovna gospodarska kriza je prizadela vse sektorje slovenskega gospodarstva, a je, po
porocanju Urada RS za makroekonomske analize in razvoj, do najvecjega realnega upada
dodane vrednosti po zacetku krize prislo znotraj predelovalnih dejavnostih. Ta je bil v
veliki meri posledica stagnacije tujega povprasevanja z zacetkom drugega vala recesije. V
letu po zacetku krize se je mocno upocasnila tudi rast dodane vrednosti v gradbenistvu
in trgovini. Gradbene investicije so bile v letu 2011 za priblizno 50 odstotkov nizje od

ravni pred krizo.

4. Uspeh vlozZene vloge za bancéno posojilo je odvisen od poslovanja podjetja

Med analiziranimi ¢lanki so avtorji A. Ferrando in K. Muller ter C. Coluzzi, A. Ferrando
in C. Martinez - Carasscal razpolagali z bilancami stanja in uspeha podjetij. Slednji v
svojem delu ugotavljajo, da povecanje prihodkov od prodaje zmanjsa verjetnost, da se

podjetje sooci s finanénimi ovirami.

5. Uspeh vlozene vloge za ban¢no posojilo je odvisen od lastnistva podjetja

Vecina empiri¢nih studij je v svojo analizo vkljucila spremenljivko, ki oznacuje lastnistvo
podjetja. O vplivu lastniske strukture razpravljajo avtorji ¢lanka z naslovom The deter-
minants of financing obstacles, kjer ugotavljajo, da podjetja v tuji lasti poroc¢ajo manj

financ¢nih ovir.

5.2 Rezultati logit modela binarne izbire

Analizo dostopnosti finanénih virov za podjetja sem najprej opravila s pomoc¢jo modela
binarne izbire, kjer sem ocenjevala verjetnost zavrnitve vloge za zahtevano ban¢no poso-
jilo. Glede na to, da je vecina podjetij odgovorila na vprasalnik le v enem letu (74,57 %)

sem analizo opravila na prese¢nih podatkih (tabela 5).
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Tabela 5: Porazdelitev podjetij med leti

stevilo podjetij, ki imajo podatek za

eno leto 3513 (74,57 %)
dve leti 892 (18,93 %)
tri leta 224 (4,76 %)
Stiri leta 62 (1,32 %)
pet let 14 (0,50 %)
Sest let 3 (0,06 %)
sedem let 3 (0,06 %)

4711 (100,00 %)

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov

Odvisna spremenljivka v logit (probit) modelu oznacuje uspeh vlozene zahteve za
banéno posojilo. Ta zavzame vrednost ena, v kolikor je podjetje na vprasanje o koli¢ini
prejetih sredstev za ban¢no posojilo odgovorilo, da je bila zahteva zavrnjena. V primeru,
da je podjetje vlozilo zahtevo in prejelo dolocéen odstotek zahtevanega posojila (med 1 in
100 %) oziroma v primeru, da je zahtevo umaknilo zaradi previsokih stroskov zavzame

odvisna spremenljivka vrednost ni¢. Definicija odvisne spremenljivke je torej podana z:

{ 1; zahteva zavrnjena,
y =

0; podjetje dobilo delez zahtevanih sredstev ali zahteva umaknjena.

Rezultati regresij so prikazani v prvem delu priloge P. Izbran model (tretji model
iz priloge P) je prikazan v tabeli 7. V modelu nastopajo kot robustni prediktorji spre-
menljivke, ki oznacujejo velikost, starost, lastnistvo in sektor, v katerem podjetje posluje,
stevilo bank ter lastnistvo banke, pri kateri je podjetje povprasevalo, prezadolzenost pod-
jetja in nekateri finanéni kazalniki (tabela 6).

Bazno skupino binarne neodvisne spremenljivke, ki oznacuje velikost podjetja (defi-
nirana na podlagi ZGD - 1), predstavljajo mikro podjetja, kar pomeni, da je pri inter-
pretaciji mejnih u¢inkov mozna primerjava med mikro podjetji in majhnimi, srednjimi
ter velikimi. Bazna skupina spremenljivke, ki oznacuje lastnistvo podjetja, predstavljajo
podjetja v domaci lasti. Interpretacija mejnih uc¢inkov je mozna s primerjavo med podje-
tji v domadci in podjetji v tuji lasti !. Binarna spremenljivka, ki oznacuje sektor podjetja

(definiran na podlagi SKD) zavzame vrednost ena, v kolikor je podjetje iz sektorjev GHI

'Podjetja v mesani lasti v tako definirani spremenljivki niso zajeta.
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oziroma trgovine in ni¢ sicer 2. V model je vkljuéena tudi binarna spremenljivka, ki
oznacuje prezadolzena podjetja, tj. tista podjetja, ki imajo finanéni dolg vecji od petkra-
tnika EBITDA ali negativno vrednost EBITDA. Bazo binarne spremenljivke, ki oznacuje
stevilo bank, pri katerih je podjetje povprasevalo, predstavljajo tista podjetja, ki so pov-
prasevala pri dveh ali ve¢ bankah. Spremenljivka, ki oznacuje lastnistvo banke, pri kateri
je podjetje povprasevalo, zavzame vrednost ena, v kolikor je podjetje povprasevalo pri
banki v domaci lasti (tj. majhna ali velika domaca poslovna banka, pretezno v domaci
lasti) in vrednost ni¢, v kolikor je podjetje povprasevalo zgolj pri tuji banki (domaca

poslovna banka, pretezno v tuji lasti ali banka v tujini) 3.

Tabela 6: Neodvisne spremenljivke izbranega binarnega modela

spremenljivke definicija

velikost (binarna) bazna skupina: mikro podjetja

starost leta trajanja poslovanja

domace lastnistvo (binarna) bazna skupina: podjetja v domaci lasti
trgovina (binarna) bazna skupina: podjetja iz sektorjev GHI
stevilo bank (binarna) bazna skupina: podjetja, ki so povprasevala pri dveh

ali ve¢ bankah

banka v domaci lasti bazna skupina: podjetja, ki so povprasevala pri bankah

(binarna) v domagi lasti

prezadolzenost (binarna) bazna skupina: podjetja, ki imajo financ¢ni dolg vecji
od petkratnika EBITDA ali negativen EBITDA

ROA2 ¢isti dobicek oziroma cista izguba obracunskega

obdobja / povprecna sredstva

delez dolgov v virih sredstev kratkoroéne obveznosti / sredstva

donos prihodkov ¢isti dobicek oziroma cista izguba obracunskega
obdobja / celotni prihodki

rast sredstev (AOP 1)

Opomba: Stevilke v naslednjih definicijah pomenijo ustrezno Sifro AOP bilance stanja oziroma
uspeha za leto 2016. Financni dolg je definiran kot 76 + 87 - 52, EBITDA kot 151 - 152
+ 145, cisti dobicek oziroma ¢ista izguba obracunskega obdobja kot 186 - 187, sredstva kot 1,
kratkoroéne obveznosti kot 85 + 95 in celotni prihodki kot 126 + 153 + 178.

2V logit modelih nastopajo le sektorji GHI, saj so ostali sektorji statisti¢no neznagilni.
37a veé informacij o definiciji spremenljivk glej poglavie 4.1.
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V modelu nastopajo tudi trije finan¢ni kazalniki, in sicer kazalnik donosnosti (ROA,
angl. return on assets), kazalnik gospodarnosti (donosnost prihodkov) in kazalnik fi-
nanciranja (delez dolgov v virih sredstev). Kazalniki so izrazeni v odstotkih. Model
vkljucéuje tudi rast sredstev. Kazalnik ¢iste donosnosti sredstev (ROA) je definiran kot
razmerje med ¢istim dobickom oziroma ¢isto izgubo obracunskega obdobja in sredstvi ter
pove koliko ¢istega dobicka oziroma izgube je podjetje ustvarilo z denarno enoto sredstev.
Visja vrednost kazalnika pomeni uspesnejse poslovanje podjetja. Donosnost prihodkov
je definirana kot razmerje med cistim dobickom oziroma izgubo obra¢unskega obdobja
in celotnimi prihodki ter pove koliko ¢istega dobicka oziroma izgube je podjetje ustvarilo
v skupnih prihodkih. Vecja pozitivna vrednost kazalnika pomeni uspesnejse poslovanje
podjetja. Delez dolgov v virih sredstev je definiran kot razmerje med kratkorocnimi obve-
znostmi in sredstvi ter pove koliksen delez sredstev je financiran z dolzniskim kapitalom.

Visja vrednost kazalnika pomeni vecje tveganje za nalozbe upnikov [4].

Tabela 7: Ocena vpliva dejavnikov na zavrnitev prosnje za banéno posojilo z logit in

probit modelom binarne izbire

spremenljivke logit model probit model
mikro 0,7383 *** 0,3846 ***
(0,2085) (0,1100)
starost -0,0695 *** -0,0375 ***
(0,0170) (0,0090)
domace lastnistvo -0,8301 ** -0,4338 **
(0,3955) (0,2086)
trgovina -0,5750 ** -0,2908 **
(0,2565) (0,1311)
stevilo bank 0,9849 *** 0,5097 ***
(0,2255) (0,1157)
banka v domagci lasti 0,8430 *** 0,4428 ***
(0,2195) (0,1131)
prezadolzenost 0,5069 ** 0,2802 **
(0,2065) (0,1096)
ROA2 20,0246 * 20,0141 *
(0,0138) (0,0073)
delez dolgov v virih sredstev 0,0073 * 0,0045 **
(0,0039) (0,0021)
donos prihodkov -0,0011 ** -0,0006 *
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(0,0006) (0,0036)

rast sredstev -0,0104 *** -0,0058 ***
(0,0039) (0,0020)

konstanta -3,0223 *H* -1,7007 ***
(0,6599) (0,3353)

casovne slamnate spr. da da

Legenda: ***, **in * oznacujejo stopnje znacilnosti 0,01, 0,05 in 0,10. V oklepajih so

navedene robustne standardne napake.
Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Logit model je tretji model iz priloge P.

O neposredni interpretaciji koeficientov ne moremo sklepati na podlagi tabele 7, saj
ocenjujemo binarni model. Iz modela pa lahko na podlagi predznaka ocenjenega koefi-
cienta razberemo ali dolo¢ena spremenljivka povecuje ali zmanjsuje verjetnost zavrnitve
prosnje za bancno posojilo. Opazimo, da so predznaki neodvisnih spremenljivk v skladu

s teorijo in da so vse spremenljivke v modelu statisti¢no znacilne.

Tabela 8: Mere prilagajanja izbranega binarnega modela

logit model probit model

Stevilo opazovanj 1319 1319

% 113,01 114,65
pseudo — R? 0,1537 0,1560
delez pravilnih napovedi (v %) 72,93 71,65
delez pravilnih enic (v %) 70,07 72,11

delez pravilnih nicel (v %) 73,29 71,59
obmocje pod ROC krivuljo 0,7917 0,7927

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Logit model je tretji model iz priloge P.

V tabeli 8 so prikazane razlicne mere prilagajanja izbranega logit (probit) modela.
Obmocje pod ROC krivuljo prikazuje napovedno mo¢ modela. V kolikor je obmocje
enako ena, je model popoln, kar pomeni, da je ocenjena verjetnost odvisne spremenljivke
enaka dejanski za vsako opazovano vrednost. Model brez napovedne moc¢i ima obmocje

pod ROC krivuljo enako 0,5. V mojem primeru je obmoc¢je pod ROC krivuljo enako
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0,7917, kar pomeni, da ima izbran logit model dolo¢eno napovedno moc¢. Delez pravilnih
napovedi znasa 72,93 %, kjer je delez pravilno razvrséenih enic enak 70,07 % in delez
pravilno razvrscéenih nicel 73,29 %. Delezi pravilnih napovedi so izracunani pri tocki

odseka 0,12, kar je enako delezu zavrnjenih vlog v vzorcu.

Tabela 9: Mejni ucinki izbranega logit in probit modela

spremenljivke logit model probit model
mikro 0,0526 *** 0,0567 ***
(0,0151) (0,0163)
starost -0,0047 *** -0,0053 ***
(0,0011) (0,0013)
domace lastnistvo -0,0773 -0,0800 *
(0,0481) (0,0477)
trgovina -0,0346 ** -0,0371 **
(0,0137) (0,0149)
stevilo bank 0,0648 *** 0,0697 ***
(0,0145) (0,0153)
banka v domagci lasti 0,0533 *** 0,0586 ***
(0,0131) (0,0141)
prezadolzenost 0,0379 ** 0,0434 **
(0,0171) (0,0184)
ROA2 -0,0017 * -0,0020 *
(0,0009) (0,0010)
delez dolgov v virih sredstev 0,0005 * 0,0006 **
(0,0003) (0,0003)
donos prihodkov -0,0001 ** -0,0001 *
(0,0000) (0,0000)
rast sredstev -0,0007 *** -0,0008 ***
(0,0003) (0,0003)

P I B 13
)

Legenda:

navedene robustne standardne napake.

in * oznacujejo stopnje znacilnosti 0,01, 0,05 in 0,10. V oklepajih so

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Logit model je tretji model iz priloge P.

Pri interpretaciji regresijskih koeficientov si pomagamo z izracunom mejnih ucinkov,
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ki so prikazani v tabeli 9. Mejni u¢inek za doloceno spremenljivko je izracunan pri srednji
vrednosti ostalih spremenljivk v modelu. Pove nam za koliko odstotnih tock se poveca
ali zmanjsa verjetnost, da bo zahteva za bancno posojilo zavrnjena, ¢e se pojasnjevalna
spremenljivka poveca za eno enoto. V nadaljevanju so opisani mejni ucinki logit modela,
ki se bistveno ne razlikujejo od mejnih ucinkov probit modela.

Na podlagi vzorénih podatkov sprejmem sklep, da je ocenjena verjetnost zavrnitve
zahteve za banc¢no posojilo za mikro podjetja vecja za 5,26 odstotnih tock v primerjavi
z majhnimi, srednjimi in velikimi podjetji. Vpliv je statisti¢cno znacilen pri 1 % stopnji
znacilnosti. Ocenjena verjetnost zavrnitve zahteve za bancno posojilo je za podjetja v
trgovini manjsa za 3,46 odstotnih tock v primerjavi s podjetji iz ostalih panog. Vpliv je
statisticno znacilen pri 5 % stopnji znacilnosti. Podjetja, ki so za posojilo povprasevala pri
ve¢ kot dveh bankah imajo za 6,48 odstotnih tock vecjo verjetnost, da dobijo zavrnjeno
zahtevo za bancno posojilo. Na podlagi vzorénih podatkov sprejmem sklep, da imajo
podjetja, ki so povprasevala pri bankah pretezno v domaci lasti za 5,33 odstotnih tock
vecjo verjetnost, da bo posojilo zavrnjeno v primerjavi s podjetji, ki so povprasevala pri
tujih bankah. Ucinek je statisticno znacilen pri 1 % stopnji znacilnosti. Mejni uc¢inek pri
spremenljivki, ki oznacuje starost podjetja nam pove, da se verjetnost zavrnitve banc¢nega
posojila z vsakim dodatnim letom poslovanja zmanjsa za priblizno 0,47 odstotnih tock.
Vpliv je statisticno znacilen pri 1 % stopnji znacilnosti.. Na podlagi podatkov ocenjujem,
da ima prezadolzeno podjetje za 3,79 odstotnih tock vecjo verjetnost zavrnitve prosnje
za banc¢no posojilo.

Prav tako so ocenjeni ucinki finanénih kazalnikov statisti¢no znacilni in v skladu s
teorijo. Ocenjena verjetnost zavrnitve bancénega posojila se zmanjsa za 0,17 odstotnih
tock v primeru, da se kazalnik ¢iste donosnosti sredstev poveca za eno odstotno tocko.
Podobno je ucinek rasti sredstev na ocenjeno verjetnost zavrnitve prosnje za bancéno
posojilo negativen. Obratno je ocenjena verjetnost visja pri visjih vrednostih kazalnika
financiranja.

V model so vkljucene tudi ¢asovne slamnate spremenljivke, ki kazejo, da je bila oce-
njena verjetnost zavrnitve bancne vloge visja v prvih letih opazovanega obdobja. Verje-
tnost, da je bila podjetju prosnja zavrnjena je bila nizja v letu 2016.

V model sem vkljucila tudi druge kontrolne spremenljivke, vendar je bil njihov vpliv
statisticno neznacilen. O statisticno znacilni povezavi ne morem sklepati med name-
nom uporabe sredstev ali razlogom zavrnitve posojila in verjetnostjo zavrnitve prosnje
za bancéno posojilo. Podobno je bila spremenljivka, ki oznacuje ali je podjetje izvozno
usmerjeno statisticno neznacilna.

Hipoteze, ki sem si jih zastavila pred samo empiri¢no analizo lahko do dolo¢ene mere
potrdim. 7 empiri¢no analizo lahko potrdim, da se z ovirami dostopa do banc¢nega fi-

nanciranja srecujejo predvsem mikro in mlajsa podjetja. Ta imajo tudi vecjo verjetnost
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zavrnitve vlozene zahteve za bancéno posojilo. Prav tako imajo vecjo ocenjeno verjetnost
zavrnitve bancne vloge prezadolzena podjetja in podjetja, ki so povprasevala pri ve¢ kot
dveh bankah ter podjetja, ki so povprasevala pri bankah v domaci lasti. Po drugi strani
pa imajo manjso ocenjeno verjetnost zavrnitve zahteve za bancno posojilo podjetja, ki
uspesnejse poslujejo in podjetja, ki so manj zadolzena (sklepano na podlagi finanénih
kazalnikov). Ugotovim tudi, da se ocenjene verjetnosti zavrnitve zahteve razlikujejo med
podjetji iz razlicnih sektorjev. Prav tako lahko na podlagi ocenjenih koeficientov bi-
narnega modela (tabela 7) sprejmem sklep, da imajo podjetja v domaci lasti manjso

verjetnost zavrnitve vlozene zahteve za bancéno posojilo v primerjavi s tujimi podjet;ji.

5.3 Rezultati razvrstilnega logit modela

V nadaljevanju tega poglavja je opisan razvrstilni logit model, ki sem ga uporabila z
namenom testiranja robustnosti rezultatov pridobljenih z modeloma binarne izbire. Re-
zultati razvrstilnega logit modela so prikazani v prilogi Q.

Odvisna spremenljivka v razvrstilnem logit modelu zavzame tri vrednosti, in sicer
vrednost ena, v kolikor je bila zahteva za ban¢no posojilo zavrnjena, vrednost dve v
kolikor je podjetje pridobilo le del zahtevanih sredstev (med 1 in 99 %) ter vrednost tri, v
kolikor je podjetje pridobilo celotno banéno posojilo (100 %). Torej je definicija odvisne

spremenljivke podana z:

1; zahteva zavrnjena,
Yy =1 2; podjetje dobilo delez zahtevanih sredstev (1 - 99 %),
3; podjetje dobilo celotno posojilo (100 %).

V model so kot neodvisne spremenljivke vkljucene tiste, ki oznacujejo velikost in sektor
podjetja. Bazno skupino velikosti tokrat predstavljajo majhna in srednje velika podjetja
in nam tako omogocajo primerjavo med MSP in velikimi podjetji. Model vkljucuje poleg
binarne spremenljivke, ki oznacuje prezadolzena podjetja tudi dva financna kazalnika, in
sicer kazalnik donosnosti ter kazalnik financiranja. Slednji je izracunan kot razmerje med
vsoto dolgorocnih in kratkorocnih obveznosti in sredstvi, medtem ko je donosnost sredstev
izracunana kot razmerje med dobickom oziroma izgubo iz poslovanja in povprec¢nimi
sredstvi. Oba financna kazalnika sta izrazena v odstotkih. Definiciji spremenljivk, ki
oznacujeta Stevilo bank in lastnistvo banke pri katerih je podjetje povprasevalo ostajata
nespremenjeni.

Mejni ucinki razvrstilnega logit modela (drugi model v prilogi Q), izracunani pri sre-
dnji vrednosti ostalih spremenljivk v modelu, so prikazani v tabeli 11. Vse spremenljivke
modela so statisti¢cno znacilne pri 1 % ali 5 % stopnji znacilnosti in ustreznega predznaka.

Na podlagi vzorcnih podatkov sprejmem sklep, da imajo MSP za 3,91 odstotnih tock

vecCjo verjetnost zavrnitve posojila in za 13,16 odstotnih tock manjso verjetnost odobritve
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celotnega posojila v primerjavi z velikimi podjetji. Pri 1 % stopnji znacilnosti lahko
sklepam, da imajo podjetja iz gradbenistva za dobrih 16 odstotnih tock manjso verjetnost
odobritve celotnega posojila v primerjavi s podjetji iz sektorjev GHI. Ocenjena verjetnost
delnega prejema posojila (med 1 % in 99 %) je za 8,81 odstotnih tock veéja za prezadolzena
podjetja, medtem ko je ocenjena verjetnost v celoti odobrenega posojila za ta podjetja

manjsa za 13,84 odstotnih tock.

Tabela 10: Neodvisne spremenljivke izbranega razvrstilnega modela

spremenljivke definicija

velikost (binarna) bazna skupina: MSP

gradbenistvo (binarna) bazna skupina: podjetja iz sektorja F
industrija (binarna) bazna skupina: podjetja iz sektorja BCDE
storitve (binarna) bazna skupina: podjetja iz sektorjev JKLMNRSOPQ
stevilo bank (binarna) bazna skupina: podjetja, ki so povprasevala pri dveh

ali ve¢ bankah

banka v domaci lasti bazna skupina: podjetja, ki so povprasevala pri bankah
(binarna) v domaci lasti
prezadolzenost (binarna) bazna skupina: podjetja, ki imajo financ¢ni dolg vecji
od petkratnika EBITDA ali negativen EBITDA
ROA1 dobicek oziroma izguba iz poslovanja / povprecna
sredstva
delez dolgov v virih sredstev kratkoroc¢ne in dolgorocne obveznosti / sredstva

Opomba: Stevilke v naslednjih definicijah pomenijo ustrezno Sifro AOP bilance stanja oziroma
uspeha za leto 2016. Finanéni dolg je definiran kot 76 + 87 - 52, EBITDA kot 151 - 152 +
145, dobicek oziroma izguba izguba iz poslovanja kot 151 - 152, sredstva kot 1 ter kratkorocne

in dolgoroéne obveznosti kot 85 + 95 + 72 + 75.

Na podlagi rezultatov lahko sklepam, da imajo uspesnejsa in manj zadolzena podjetja
vecjo verjetnost odobritve celotnega posojila oziroma manjSo verjetnost zavrnitve prosnje
za bancno posojilo. Ocenjena verjetnost zavrnitve ban¢nega posojila se zmanjsa za 0,16
odstotnih tock, v kolikor se kazalnik ciste donosnosti sredstev poveca za eno odstotno
tocko. Vpliv je statisticno znacilen pri 5 % stopnji znacilnosti.

Iz tabele lahko tudi razberemo, da imajo gradbena podjetja viSjo ocenjeno verjetnost
zavrnitve prosnje za ban¢no posojilo oziroma nizjo ocenjeno verjetnost odobritve celo-

tnega posojila v primerjavi s podjetji iz predelovalnih dejavnosti.
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7 razvrstilnim logit modelom sem v vecji meri uspela dokazati hipoteze zastavljene
na zacetku tega poglavja. Opazimo, da obstaja razlika v verjetnosti uspeha za zahtevano
banéno posojilo med podjetji razlicnih velikosti in med podjetji iz razlicnih sektorjev.
Prav tako je ocenjena verjetnost uspeha odvisna od poslovanja in zadolzenosti podjetja.
Poleg tega opazimo, da imajo podjetja, ki zaprosijo za posojilo pri banki v domaci lasti
vecjo verjetnost zavrnitve oziroma manjso verjetnost odobritve posojila v primerjavi s

podjetji, ki zaprosijo za posojilo pri tuji banki.

Tabela 11: Mejni uc¢inki razvrstilnega logit modela

razvrstilni logit model

ocenjena verjetnost  zavrnitve bancnega  delnega prejema v celoti prejetega

posojila sredstev (1 - 99 %)  posojila (100 %)
MSP 0,0391 *** 0,0925 *** -0,1316 ***
(0,0102) (0,0280) (0,0376)
gradbenistvo 0,0645 *** 0,0984 *** -0,1629 ***
(0,0239) (0,0259) (0,0489)
industrija 0,0279 ** 0,0529 ** -0,0808 **
(0,0135) (0,0241) (0,0373)
storitve 0,0311 ** 0,0577 ** 20,0888 **
(0,0145) (0,0240) (0,0382)
Stevilo bank 0,0806 *** 0,1612 *** -0,2419 ***
(0,0104) (0,0199) (0,0275)
banka v domagi 0,0310 *** 0,0645 *** 20,0055 ¥
lasti
(0,0092) (0,0189) (0,0277)
prezadolzenost 0,0503 *** 0,0881 *** -0,1384 ***
(0,0131) (0,0201) (0,0323)
ROA1 -0, 0016 ** -0,0032 ** 0,0047 **
(0,0007) (0,0014) (0,0021)
delez dolgov v virih 00,0012 *** 0,0024 *** -0,0036 ***
sredstev
(0,0003) (0,0007) (0,0010)
Legenda: ***, ** in * oznacugjejo stopnje znacilnosti 0,01, 0,05 in 0,10. V oklepajih so

navedene robustne standardne napake.

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
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Opomba: Razvrstilni logit model je drugi model iz priloge Q.

Glede na to, da starost in lastniska struktura podjetij v primeru razvrstilnega logit
modela nimata statisti¢no znacilnega vpliva na uspeh posojila, spremenljivki v razvrstil-

nih modelih ne nastopata.
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6 Zakljucek

V nalogi je obravnavana problematika dostopnosti do financiranja za majhna in srednje
velika podjetja, ki predstavljajo glavni delez slovenskega podjetniskega sektorja in po-
membno prispevajo k gospodarski rasti ter ustvarjanju novih delovnih mest. Z zacetkom
finan¢ne in gospodarske krize v letu 2008 in drugim valom recesije v letu 2012 ter banéno
sanacijo v naslednjem letu, so banke zacele in nadaljevale z restriktivno kreditno poli-
tiko. Do izboljsanja pogojev financiranja je prislo Sele s koncem leta 2016 in zacetkom
preteklega leta.

Z nalogo sem zelela omenjen problem financiranja podjetij analizirati na podlagi em-
piricnih podatkov v obdobju od 2011 do 2017. Na razpolago sem imela letne podatke
odgovorov podjetij na anketni vprasalnik Banke Slovenije o dostopnosti financnih virov
in njihove bilance stanja ter uspeha. Problem sem analizirala s pomoc¢jo binarnega in
razvrstilnega logit modela.

Ugotovila sem, da se pojavljajo razlike pri ocenjevanju dostopnosti do financiranja
med podjetji razlicnih velikosti in starosti ter podjetji iz razliécnih sektorjev gospodarstva.
Na podlagi opisnih statistik sem ugotovila, da se v vec¢ini manjSa in mlajsa podjetja
sreCujejo z ovirami dostopa do financiranja. Podobno lahko sklepam, da se z ovirami
dostopa do financiranja srecujejo predvsem poslovno manj uspesna in bolj zadolzena
podjetja.

7 binarnim modelom sem uspela dokazati, da prihaja do razlik v ocenjeni verjetnosti
zavrnitve vloge med podjetji razlicnih starosti in med podjetji razlicnega lastnistva. Tega
ucinka pa nisem uspela statisticno potrditi z razvrstilnim modelom.

Na podlagi empiri¢ne analize lahko potrdim, da prihaja do razlik v verjetnosti uspeha
za zahtevano banc¢no posojilo med podjetji razli¢nih velikosti in podjetji iz razliénih sek-
torjev gospodarstva. S pomocjo izracunanih mejnih ucinkov binarnega in razvrstilnega
logit modela lahko sklepam, da imajo vecjo verjetnost zavrnitve vloge za bancno posojilo
manjsa podjetja. Prav tako sem uspela dokazati, da je uspeh vlozene vloge za ban¢no
posojilo odvisen od poslovnih rezultatov in zadolzenosti podjetij. Na podlagi vzorénih
podatkov sem pri 1 % stopnji znacilnosti lahko sprejela sklep, da je ocenjena verjetnost
uspeha odvisna od stevila bank in lastnistva banke, pri kateri podjetja zaprosijo za po-
sojilo.

7 vkljucitvijo ¢asovnih slamnatih spremenljivk sem lahko statisticno potrdila, da je

bila ocenjena verjetnost zavrnitve posojila visja v letih drugega vala recesije, ko so banke
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izvajale restriktivno politiko in nizja v letu 2016, ko je prislo do izboljsanja pogojev
financiranja.

V zakljucku dodajam, da je opravljena analiza odvisna od same definicije odvisne in
neodvisnih spremenljivk, saj je bilo za uc¢inkovito primerjavo odgovorov med leti potrebno
podatke urediti in jih smiselno povezati. Prav tako opozarjam, da bi se lahko potencialno
srecevala s problemom pristranosti vzorca. V ta namen bi bila potrebna temeljitejsa

analiza z vkljucitvijo tistih podjetij, ki na vprasalnik niso odgovorila.
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Priloge



A Empiric¢ne raziskave dostopnosti do financ¢nih virov

¢lanki

namen raziskave podatki

Stefano Costa, Marco Malgarini in Patrizia
Margani, Access to credit for Italian Firms: New
Evidence from ISTAT Confidence Surveys, 2011

Access to credit for Italian Firms: New Evidence from ISTAT Confidence Surveys
ocena verjetnosti, da uspesno podjetje poroc¢a o meseéna ISTAT anketa za 3 razli¢cne sektorje (industrija, gradbenistvo in
ovirah financiranja storitve) o dostopu do financiranja za italijanska podjetja, skupno 6500 podjetij,

2008 - 2011

T. Beck, A.D-Kunt, L. Laeven in V. Maksimovic,

The determinants of financing obstacles, 2004

The determinants of financing obstacles
anketa WBES (World Business Environment Survey), ve¢ kot 10000 podjetij v
80ih drzavah, 1999 - 2000

determinante finanénih ovir, ovire poslovanja

podjetij in ovire rasti

A. Ferrando in K. Mulier, Firm’s financial
constraints: do perceptions match the actual
situation?, 2013

Firm’s financial constraints: do perceptions match the actual situation?

SAFE anketa in bilance stanja AMADEUS, skupno 8733 observacij (3044
podjetij v letu 2009, 2869 podjetij v letu 2010 in 1410 podjetij v obeh letih),
2009 - 2010

raziskava ali so finanéni kazalniki relevantni

prediktorji finanénih ovir

E. Canton, I. Grilo, J. Monteagudo in P. van der
Zwan, Investigating the perceptions of credit

constraints in the European Union, 2011

Investigating the perceptions of credit constraints in the European Union
dojemanje kreditnih pogojev MSP in vpliv cenovnih anketi Evropske komisije (Flash Eurobarometer 174: SME Access to Finance in
Flash Eurobarometer 184: SME Access to Finance in the New Member States),

4583 podjetij v 25 -ih drzavah, 2005 - 2006

ter necenovnih dejavnikov na dojemanje finanénih

ovir

C. Coluzzi, A. Ferrando in C. Martinez - Carasscal,
Financing obstacles and growth, An analysis for Euro

area non - financial corporations, 2010

Financing obstacles and growth, An analysis for Euro area non - financial corporations
vpliv finanénih ovir na rast podjetja in verjetnost, anketa WBES in bilance stanja AMADEUS za pet drzav znotraj evro obmocja

da se bo podjetje soocilo s finan¢nimi ovirami

H. Rottmann in T. Wollmershauser, A micro data
approach to the identification of credit crunches, 2009

A micro data approach to the identification of credit crunches
ocena verjetnosti restriktivne kreditne ponudbe, anketa Ifo Business Survey, 2003 - 2009

indikator kreditnih kréev

Ryan Banerjee, SMEs, financial constraints and
growth, 2014

SMEs, financial constraints and growth
ocena vpliva finanénih ovir na koli¢ino posojila in
dobicek podjetij

anketa SAFE 2013 in anketa European Commission survey 2005

What are the biggest obstacles to growth of SMEs in developing countries? An empirical evidence from an enterprise survey



Yao Wang, What are the biggest obstacles to growth determinante finan¢nih ovir World Bank Enterprise Survey za 130000 podjetij v 119 drzavah, 2006 - 2014
of SMEs in developing countries? An empirical

evidence from an enterprise survey, 2016




podrobneje)

B Empiri¢cne raziskave dostopnosti do finan¢énih virov

odvisna spremenljivka in model

neodvisne spremenljivke

rezultati

probit model

y = 1: podjetje ocenilo poslabsanje pogojev
financiranja,

y = 0: podjetje ocenilo izboljsanje pogojev
financiranja oziroma, da so le - ti ostali
nespremenjeni

razvrstilni probit

q = 1: podjetje je pridobilo financiranje pri enakih
pogojih,

g = 2: podjetje je pridobilo financiranje s strozjimi
pogoji,

q = 3: podjetje je zavrnilo financiranje zaradi
prestrogih pogojev,

q = 4: finan¢na institucija je zavrnila vlogo
probit model

z = 1: podjetje ni pridobilo financiranja,

z = 0: podjetje je pridobilo financiranje

Access to credit for Italian Firms: New Ewvidence from ISTAT Confidence Surveys

sektor, regija in velikost podjetja (Stevilo zaposlenih),

vprasanja o proizvodnji, povprasevanju in zaposlenosti: mozni
odgovori: ugodno, nevtralno ali neugodno,

vprasanja o finanéni situaciji in stroskih na enoto dela (v odstotnih
tockah)

vprasanja o proizvodni zmogljivosti: podjetja porocajo o ovirah pri
poslovanju in o trenutni proizvodni zmogljivosti (o.t.),

vprasanja o konkurenénem poloZaju in internacionalizaciji: delez
prihodkov od prodaje ustvarjenih na tujih trgih (o.t.), ocena
konkurenénosti domacih in tujih trgov in Stevilo zaposlenih v
tujini (diskretna spremenljivka) ter podatki o proizvodnih obratih
v tujini (binarna spremenljivka),

kazalniki zaupanja - CCI

T-1 ¢asovnih slamnatih spremenljivk

Manjse ovire dostopa do financiranja imajo podjetja na severu

drzave (v primerjavi s podjetji na jugu). Z manjsimi ovirami

dostopa se srec¢ujejo srednja in velika podjetja. Podjetja, ki
poslujejo znotraj zaupljivejsih trgov (merjeno s CCI), imajo ve&jo

verjetnost dostopa do financiranja.



razvrstilni probit model

Ali dostop do financiranja vpliva na poslovanje in rast
vasega podjetja?

y = 1: financiranje ne predstavlja ovir,

y = 2: financiranje le delno ovira poslovanje,
y = 3: financiranje zmerno ovira poslovanje,
y =4

financiranje zelo ovira poslovanje

probit model

y = 1: podjetje ocenilo, da predstavlja dostop do
financiranja najbolj pere¢ problem za njihovo
poslovanje,

y = 0: sicer

bivariaten probit model

g = 1: podjetje vlozilo zahtevo, vendar je bila le - ta
zavrnjena, podjetje dobi le del zahtevanih sredstev,
podjetje zavrne posojilo zaradi slabih pogojev,

g = 0: podjetje dobi 100 % znesek zahtevanih
sredstev, ni vlozilo zahteve zaradi zadostnih

notranjih virov ali drugih virov financiranja

logit model (random intercept)
Kako bi ocenili dostop do banénih posojil?
y = 1: zelo tezek ali dokaj tezek,

y = 0: zelo enostaven ali dokaj enostaven

The determinants of financing obstacles

sektor, starost podjetja,

velikost podjetja (prihodki od prodaje ali slamnata
spremenljivka),

binarna spremenljivka, ki oznacuje ali je podjetje multinacionalno,
lastnistvo (drzavno, tuje),

podatek ali je podjetje nadzorovano s strani podjetniske skupine,
podatek ali podjetje kotira na borzi,

drzavne slamnate spremenljivke

realen BDP na prebivalca (izratunan kot povprecje 1995-99),
indikator razvitosti finan¢nih posrednikov,

indikator razvitosti borze,

indikator ué€inkovitosti pravnega sistema,

indikator razvitosti institucionalnega okolja v katerem podjetje
posluje

Najbolj u¢inkoviti prediktorji finanénih ovir so starost, velikost in
lastnistvo; starejSa in vecja podjetja ter podjetja v tuji lasti
porocajo o manj finanénih ovirah. Ugotavljajo tudi, da podjetja v
drzavah z vi§jo razvitostjo finanénih posrednikov, bolj likvidno
borzo, ucinkovitejSim pravnim sistemom in vi§jim BDP na

prebivalca poro€ajo o manj finanénih ovirah.

Firm’s financial constraints: do perceptions match the actual situation?

velikost in starost podjetja,

sektor in lastniska struktura,

drzavne in ¢asovne slamnate spremenljivke,
ROA,

finanéni vzvod,

celotna sredstva,

(nekateri drugi finané¢ni kazalniki)

Mlajsa podjetja, podjetja, ki ne pripadajo podjetniski skupini,
podjetja, ki placujejo vi§jo obrestno mero na dolg, podjetja z vi§jo
koli¢ino denarnih sredstev pogosteje ocenjujejo, da jim dostop do
financiranja predstavlja oviro. Taka podjetja imajo vecjo

verjetnost, da se dejansko soocijo s finanénimi ovirami.

Investigating the perceptions of credit constraints in the European Union

starost podjetja,

velikost podjetja (prihodki od prodaje, stevilo zaposlenih),
ali ponudbe bank ustrezajo potrebam podjetij,
lastniska struktura podjetij,

dinamika poslovanja podjetij,

ali se je situacija podjetja izboljsala,

ali je podjetje ze uporabilo ban¢no posojilo,
pomembnost dostopa do financiranja,
sektorske slamnate spremenljivke,

stopnja brezposlenosti,

koncentracija banénega sektorja,

Stevilo zaposlenih v institucijah in Stevilo podruznic

Lastniska struktura nima statisti¢no znacilnega vpliva. Znacilen
vpliv ima trajanje poslovanja podjetij; mlajsa podjetja v veéini
dojemajo dostop do financiranja kot tezaven. Enako velja za
podjetja z nizjimi prihodki.



probit model

Ali zahteve glede zavarovanja ovirajo poslovanje in
rast vasega podjetja?

y = 1: zelo ovira poslovanje / zmerno ovira
poslovanje (ocena 4 ali 3)

y = 0: le delno ovira poslovanje / ne predstavlja

ovir (ocena 2 ali 1)

logit model Kako bi ocenili kreditno ponudbo bank?
y = 1: restriktivna kreditna ponudba,

y = 0: sicer

probit model

y = 1: podjetje pridobilo novo posojilo vecje od
100000 evrov,

y = 0: sicer

probit model

g = 1: podjetje porocalo o visjem dobi¢ku v zadnjih

Sestih mesecih,

q = 0: sicer

Financing obstacles and growth, An analysis for Euro area non - financial corporations

starost podjetja,

velikost podjetja in sektor,

prihodki od prodaje,

podatek ali je podjetje nadzorovano s strani podjetniske skupine,
podatek ali podjetje kotira na borzi,

drzavne slamnate spremenljivke

A micro data approach to the identification of credit crunches

vpraSanje o poslovanju podjetja,
vprasanje o pricakovanih poslovnih rezultatih,
Kazalnik IFO (Sector Ifo Business Climate Indicator),

¢asovne slamnate spremenljivke

SMEs, financial constraints and growth

velikost in starost podjetja,

ali je podjetje porocalo o dostopu do financiranja kot najbolj
pere¢ problem,

interakcija med problemom dostopa do financiranja in velikostjo
ter starostjo podjetij,

kontrolne spremenljivke: iskanje novih strank in kvalificiranega

osebja, stroski delovne sile in proizvodni stroski, mo¢ konkurence

in regulacije

What are the biggest obstacles to growth of SMEs in developing countries? An empirica.

probit model

Kateri je najbolj pere¢ problem s katerim se vase
podjetje srecuje?

y = 1: dostop do financiranja,

y = 0: sicer

razvrstilni probit model

Ali dostop do financiranja vpliva na poslovanje vasega

podjetja?
g = 1: ne omejuje poslovanja,
g = 2: delno omejuje poslovanje,

: ne vpliva na poslovanje,

_Q Q
I
&

: omejuje poslovanje,

Q
Il
o

: zelo omejuje poslovanje

velikost (Stevilo zaposlenih) in starost podjetja,
binarna spremenljivka, ki oznacuje hitrorasto¢a podjetja,
lastnistvo podjetja,

leta izkuSenj glavnih managerjev

Ocenjena verjetnost, da se podjetje sooci s finan¢nimi ovirami je
vi§ja pri mlajsih in manjsih podjetij ter v predelovalnih
dejavnostih in gradbenistvu. Poveéanje prihodkov od prodaje ima
negativen vpliv na verjetnost, da se bo podjetje soocilo s

finanénimi ovirami.

V primeru, da podjetje oceni neuspesno poslovanje ali pricakuje
neugodne poslovne rezultate, se verjetnost, da oceni kreditno
ponudbo kot restriktivno poveca. V primeru, da se gospodarska
aktivnost znotraj sektorja poveca, se verjetnost restriktivne
kreditne ponudbe zmanjsa. Casovne slamnate spremenljivke
kazejo na prisoten cikel; ponudba kreditov je bila pri dani kreditni
sposobnosti podjetij manj restriktivna v 2007 kot v letih 2003 in
2009.

Za gospodarsko rast so kljuéna tudi mlada, start up, podjetja.
Start up podjetja, ki porocajo o problemu dostopa do financiranja
v ve&ini pridobijo le nizje posojilo. Finanéne ovire zmanjsujejo

donosnost start up podjetij.

I evidence from an enterprise survey

Hitrorastoca podjetja in podjetja v privatni lasti imajo vecjo
verjetnost, da se sre¢ujejo s problemom dostopa do financiranja. Z

vecanjem velikosti in starosti podjetja se ta verjetnost zmanjsuje.




C Zakon o gospodarskih druzbah

Z2GD-1

Zakon o gospodarskih druzbah (ZGD-1: Uradni list RS 42/2006) razvrica podjetja na
mikro, majhna, srednja in velika, z uporabo treh kriterijev na bilan¢ni prese¢ni dan letne
bilance stanja (povprecno stevilo delavcev v poslovnem letu, ¢isti prihodki od prodaje in
vrednost aktive). Druzba je razvricena v eno izmed kategorij, v kolikor izpolnjuje dve od
treh dolocenih meril. Merila razvrs¢anja, dolo¢ena s strani ZGD in Evropske komisije, so

prikazana v spodnji tabeli, iz katere je razvidno, da prihaja do vecjih razlik pri doloc¢itvi

¢istih prihodkov od prodaje in vrednosti aktive.

Velikost  Stevilo zaposlenih  Cisti prihodki Vrednost aktive
SLO Mikro <10 < 2 mio EUR < 2 mio EUR
EU Mikro < 10 < 2mio EUR < 2 mio EUR
SLO Majhno < 50 < 7,3 mio EUR < 3,65 mio EUR
EU  Majhno < 50 < 10 mio EUR < 10 mio EUR
SLO  Srednje < 250 < 29,2 mio EUR < 14,6mio EUR
EU Srednje < 250 < 50 mio EUR < 43 mio EUR

Vir: European commision, ZGD-1



D Porazdelitev podjetij v anketnem

vprasalniku

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
stevilo podjetij 1630 373 814 808 791 1025 885
mikro 421 211 428 409 409 651 515
majhno 593 74 206 211 193 206 201
srednje 450 44 102 122 120 102 94
MSP 1464 329 736 142 722 959 810
MSP v % 89,82 88,20 90,53 91,83 91,28 93,66 91,63
veliko 166 44 77 66 69 65 74
Veliko v % 10,18 11,80 9,47 8,17 8,72 6,35 8,37
predelovalne dejavnosti 595 84 233 253 232 274 250
gradbenistvo 137 47 95 87 96 158 126
trgovina 329 93 179 175 188 237 182
storitve 545 149 307 292 275 356 327
0-5let 29 8 26 53 66 132 142
6 - 10 let 140 55 128 124 129 201 157
11 let ali vec 1461 310 660 631 596 692 586
domac kapital 1314 311 679 672 644 874 752
tuj kapital 214 41 87 98 107 112 98
mesan kapital 102 21 48 38 40 39 35
prezadolzena podjetja 606 127 237 206 167 222 172
ostala podjetja 1021 245 571 598 619 793 710

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje BCDE,
storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo sektor F. Podjetje je prezadolZeno, v
kolikor je financni dolg vecyi od petkratnika EBITDA ali v primeru negativne vrednosti EBITDA.



E Porazdelitev banc¢nega dolga med

anketiranimi podjetji

85,00 ¥%
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SME vellka ——podjetja z banénim dolgom podjefja s finanénim dolgom

Vir: Lastni izrac¢uni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
Banéni dolg je definiran na podlagi postavk AOP 78 in AOP 89, finanéni dolg na podlagi
postavk AOP 76 in AOP 87 iz bilance stanja.
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Banéni dolg je definiran na podlagi postavk AOP 78 in AOP 89 iz bilance stanja.
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje
BCDE, storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo sektor F. Bancni dolg je
definiran na podlagi postavk AOP 78 in AOP 89 iz bilance stanja.



F Porazdelitev prejetih in

zavrnjenih zahtev za banc¢no posojilo

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Stevilo vlozenih zahtev 579 165 330 301 274 306 247
Stevilo umaknjenih 26 2 7 7 3 ) 3
zahtev
Stevilo zavrnjenih 73 24 52 51 23 39 16
bané¢nih posojil
Stevilo delno prejetih 115 53 133 79 56 92 44
sredstev (1 - 99 %)
Stevilo v celoti prejetih 365 86 138 164 192 170 184
sredstev (100 %)
stevilo zavrnjenih bancnih posojil glede na velikost
MSP 67 22 44 50 22 35 14
velika 6 2 8 1 1 4 2
stevilo prejetih sredstev (1 - 99 %) glede na velikost
MSP 104 44 111 70 50 84 39
velika 11 9 22 9 6 8 5
Stewvilo v celoti prejetih sredstev (100 %) glede na velikost
MSP 322 65 123 143 167 144 155
velika 43 21 15 21 25 26 29
stevilo zavrnjenih bancnih posojil glede na sektor
predelovalne dejavnosti 20 3 18 19 9 12 1
gradbenistvo 13 6 7 8 4 2
trgovina 8 4 11 10 4 4
storitve 31 11 16 14 6 15 9
tevilo prejetih sredstev (1 - 99 %) glede na sektor
predelovalne dejavnosti 38 14 41 31 21 22 18
gradbenistvo 21 10 19 9 11 13 6



trgovina 25 15 31 19 7 30 10

storitve 31 14 42 19 17 27 10
Stevilo v celoti prejetih sredstev (100 %) glede na sektor
predelovalne dejavnosti 149 24 49 59 64 55 70
gradbenistvo 38 11 17 13 23 21 22
trgovina 7 26 33 42 53 47 33
storitve 95 25 39 50 52 47 59

Stevilo zavrnjenth bancnih posojil glede na starost

0 - 10 let 16 5 11 24 7 15 5
11 let ali vec 57 19 41 27 16 24 11
stevilo prejetih sredstev (1 - 99 %) glede na starost
0 - 10 let 12 7 19 14 10 32 15
11 let ali vec 103 46 114 65 46 60 29
stevilo v celoti prejetih sredstev (100 %) glede na starost

0 - 10 let 18 12 21 24 33 39 35
11 let ali vec 347 74 117 140 159 131 149

stevilo zavrnjenth bancnih posojil glede na lastnistvo

domac kapital 61 21 46 48 18 36 15
tuj kapital 10 3 2 2 2 3 1
stevilo prejetih sredstev (1 - 99 %) glede na lastnistvo
domac kapital 106 48 123 70 55 87 40
tuj kapital 5 3 2 3 1 4 4
Stevilo v celoti prejetih sredstev (100 %) glede na lastnistvo

domag¢ kapital 319 76 128 149 169 146 160
tuj kapital 25 4 3 9 12 13 15

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje BCDE,
storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo sektor F.



G Porazdelitev zavrnjenih zahtev

za banc¢no posojilo
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje
BCDE, storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo sektor F.



H Porazdelitev v celoti prejetih
sredstev za zahtevano banc¢no

posojilo
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES



I Pregled dejavnikov, ki ovirajo

poslovanje podjetja

2012 2013 2014 2015 2016 2017

delez podjetij, ki je porocal o problemu dostopa do financiranja (v %)

stevilo podjetij 268 644 602 563 598 487
MSP 72,34 79,48 7544 7292 60,42 56,75
velika podjetja 68,18 75,32 69,70 55,07 40,00 43,24
0- 10 let 66,67 76,62 82,39 73,20 65,26 61,09
11 let ali vec 72,90 79,70 72,89 70,76 56,18 52,92
predelovalne dejavnosti 77,38 83,69 76,49 74,14 58,05 55,28
gradbenistvo 78,72 88,42 80,46 83,16 63,87 55,20
trgovina 70,97 72,07 72,99 68,45 58,47 55,49
storitve 67,11 76,87 73,10 66,91 58,36 56,21

delez podjetij, ki je porocal o placilni nedisciplini (v %)

stevilo podjetij 332 724 669 636 726 608
MSP 89,67 88,99 83,85 81,94 71,85 70,50
velika podjetja 84,09 88,31 77,27 66,67 70,77 58,11
0-5let 82,54 86,36 82,39 76,80 71,00 69,97
11 let ali vec 90,32 89,55 83,57 81,85 72,21 69,24
predelovalne dejavnosti 92,86 86,70 80,88 75,00 69,29 64,63
gradbenistvo 93,62 100,00 89,66 86,32 83,23 77,60
trgovina 90,32 88,27 84,48 81,28 75,00 75,82
storitve 84,56 87,62 82,76 8291 66,57 66,46

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje BCDE,
storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbeniStvo sektor F.



J Pregled podjetij, ki so porocala o

problemu dostopa do financiranja
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje
BCDE, storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo sektor F.



K Porazdelitev podjetij, ki so

porocala o placilni nedisciplini
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Dejavnost je definirana na podlagi SKD. Predelovalne dejavnosti vkljucujejo sektorje
BCDE, storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo sektor F.



L Pregled namena uporabe sredstev

za zahtevano ban¢no posojilo

2012 2013 2014 2015 2016 2017
stevilo odgovorov 165 330 301 274 306 242
investicije 50 91 91 100 124 41
tekoce poslovanje 89 177 141 128 122 135
prestrukturiranje dolga 12 30 36 22 18 4
raziskave in razvoj 7 12 8 4 8
ostalo 6 3 3 1
Siritev na drugi trg 6 14 22 17
Siritev prodaje 24 52
financiranje izvoza 9 1
majhna in srednje velika podjetja
stevilo odgovorov 132 285 269 242 267 206
investicije 37 78 79 89 111 36
tekoce poslovanje 76 152 130 116 103 111
prestrukturiranje dolga 9 26 30 15 15 3
raziskave in razvoj 4 11 7 4 7
ostalo 0 ) 2 2 1
Siritev na drugi trg 6 13 21 16
siritev prodaje 24 47
financiranje izvoza 6 1
velika podjetja
stevilo odgovorov 33 45 32 32 39 36
investicije 13 13 12 11 13 5
tekoce poslovanje 13 25 11 12 19 24
prestrukturiranje dolga 4 6 1
raziskave in razvoj 1 1 1



ostalo 1 1 1 1 0
Siritev na drugi trg 0 1 1 1
siritev prodaje
financiranje izvoza
0- 10 let

Stevilo odgovorov 24 52 65 52 87 55
investicije 10 16 23 21 40 8
tekoce poslovanje 9 27 28 22 27 24
prestrukturiranje dolga 3 ) D ) 3
raziskave in razvoj 1 1 0 0 1
ostalo 0 0 0 0 4
siritev na drugi trg 1 3 9 4
Siritev prodaje 8 18
financiranje izvoza 4 0

11 let ali vec
stevilo odgovorov 141 278 236 222 219 187
investicije 40 75 68 79 84 33
tekoce poslovanje 80 150 113 106 95 111
prestrukturiranje dolga 9 25 31 17 15
raziskave in razvoj 6 11 8 4 3
ostalo 1 6 3 3 3 1
siritev na drugi trg 5 11 13 13
Siritev prodaje 16 34
financiranje izvoza 5 1

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).

Odgovor Siritev na drugi trg je bil mozZen v letih 2012-2015 in 2017, Siritev prodaje v letu 2016

in financirange izvoza v letih 2016-2017.



M Porazdelitev podjetij, ki so
povprasevala z namenom

financiranja poslovanja
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES



N Porazdelitev podjetij, ki so
povprasevala z namenom

investiranja
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1).
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Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES



O Pregled namena uporabe sredstev in razlogi za

zavrnitev prosnje

razlog zavrnitve prosnje za bancéno posojilo

namen uporabe brez neustrezno ostalo  preslabi previsoka slaba neperspkti.
sredstev (v %) pojasnila zavarovanje rezultati iz izpostavljenost boniteta projekt
poslovanja  banke
investicije 18,75 18,75 14,06 10,94 15,63 17,19 4,69
tekoce poslovanje 6,93 22,777 14,85 19,80 13,86 21,78 0,00
prestrukturiranje dolga 12,50 15,63 9,38 12,50 18,75 31,25 0,00
raziskave in razvoj 0,00 66,67 0,00 33,33 0,00 0,00 0,00
ostalo 50,00 0,00 0,00 0,00 0,00 50,00 0,00
Siritev na drugi trg 0,00 40,00 20,00 20,00 10,00 10,00 0,00
Siritev prodaje 12,50 37,50 37,50 0,00 0,00 12,50 0,00
financiranje izvoza 14,29 28,57 0,00 28,57 14,29 14,29 0,00

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Velikost podjetja je definirana na podlagi Zakona o gospodarskih druzbah (ZGD-1). Odgovor giritev na drugi

trg je bil moZen v letih 2012-2015 in 2017, Siritev prodaje v letu 2016 in financiranje izvoza v letih 2016-2017.



P Rezultati regresij logit modela

ocena vpliva dejavnikov na zavrnitev prosnje za banéno posojilo z logit mo-

delom binarne izbire

spremenljivke model (1) model (2) model (3)
mikro 0,7045 *** 0,7334 *** 0,7383 ***
(0,2096) (0,2065) (0,2085)
starost -0,0710 *** -0,0809 *** -0,0695 ***
(0,0171) (0,0170) (0,0170)
domace lastnistvo -0,8143 ** -0,8051 ** -0,8301 **
(0,4011) (0,3991) (0,3955)
trgovina -0,5629 ** -0,5750 **
(0,2555) (0,2565)
stevilo bank 0,0806 *** 0,0272 *** 0,0849 *#*
(0,2241) (0,2219) (0,2255)
banka v domagci lasti 0,8363 *** 0,8688 *** 0,8430 ***
(0,2189) (0,2204) (0,2195)
prezadolzenost 0,5000 ** 0,4300 ** 0,5069 **
(0,2056) (0,2069) (0,2065)
ROA1 -0,2469 **
(0,0109)
ROA2 20,0246 *
(0,0138)
proizvodnost sredstev -0,0035 **
(0,0014)
delez dolgov v virih sredstev 0,0072 * 0,0135 *** 0,0073 *
(0,0038) (0,0052) (0,0039)
donos prihodkov -0,0011 *** -0,0012 *** -0,0011 **
(0,0006) (0,0006) (0,0006)
rast sredstev -0,01171 *** -0,0096 ** -0,0104 ***
(0,0039) (0,0041) (0,0039)
konstanta -2,9506 *** -2,7956 *** -3,0223 ***



(0,06581) (0,6670) (0,6599)
casovne slamnate spremenljivke da
Stevilo opazovanj 1319 1319
x> 113,84 117,68 113,01
pseudo — R? 0,1551 0,1574 0,1537
delez pravilnih napovedi (v %) 72,78 73,39 72,93
delez pravilnih enic (v %) 69,39 70,07 70,07
delez pravilnih nicel (v %) 73,21 73,81 73,29
obmocje pod ROC krivuljo (v %) 0,7917 0,7863 0,7917
mejnt ucinki modelov binarne izbire
spremenljivke model (1) model (2) model (3)
mikro 0,0499 *¥* 0,0519 *** 0,0526 ***
(0,0151) (0,0149) (0,0151)
starost -0,0048 *** -0,0054 *** -0,0047 ***
(0,0011) (0,0011) (0,0011)
domace lastnistvo -0,0752 -0,0738 -0,0773
(0,0482) (0,0479) (0,0481)
trgovina -0,0339 ** -0,0346 **
(0,0137) (0,0137)
Stevilo bank 0,0643 *** 0,0606 *** 0,0648 ***
(0,0144) (0,0146) (0,0145)
banka v domagci lasti 0,0528 *** 0,0545 *** 0,0533 ***
(0,0131) (0,0133) (0,0131)
prezadolzenost 0,0372 ** 0,0315 * 0,0379 **
(0,0170) (0,0167) (0,0171)
ROA1 -0,0017 **
(0,0007)
ROA2 -0,0017 *
(0,0009)
proizvodnost sredstev -0,0002 ***
(0,0000)
delez dolgov v virih sredstev 0,0005 * 0,0009 *** 0,0005 *
(0,0003) (0,0004) (0,0003)



donos prihodkov -0,0001 ** -0,0001 ** -0,0001 **

(0,0000) (0,0000) (0,0000)
rast sredstev -0,0008 *** -0,0006 ** -0,0007 ***
(0,0003) (0,0003) (0,0003)

Legenda: ***, ** in * oznacujejo stopnje znacilnosti 0,01, 0,05 in 0,10. V oklepajih so
navedene robustne standardne napake.

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES

Opomba: Financni kazalnik ROA1 je definiran kot razmerje med dobickom oziroma izgubo
iz poslovanja in povpreénimi sredstvi, financéni kazalnik ROA2 pa kot razmerje med cistim
dobickom oziroma c¢isto izqubo obracunskega obdobja in povpreénimi sredstvi. Proizvodnost
sredstev je definirana kot razmerje med cistimi prihodki od prodaje in povpreénimi sredstvi.
Delez dolgov v virih sredstev je definiran kot razmerje med kratkoro¢nimi obv. (vsota postavk
85 in 95) in sredstvi. Donosnost prihodkov je definirana kot razmerje med cistim dobickom
oziroma izgubo obracunskega obdobja in celotnimi prihodki (seStevek postavk 126, 153 in 178).
V modelu nastopagjo tudi spremenljivke, ki oznacujejo starost podjetja, velikost (bazna skupina
so mikro podjetja definirana na podlagi ZGD), lastnistvo (bazno skupino predstavljajo podjetja
v domaci lasti, podjetja v mesani lasti v tako definirani spremenljivki niso zajeta) in dejavnost
(bazno skupino predstavijajo podjetja iz sektorjev GHI / trgovine definirana na podlagi SKD).
Spremenljivka “Stevilo bank” oznacuge pri koliko bankah je podjetje povprasevalo (bazna skupina
so podjetja, ki so povprasevala pri dveh ali veé¢ bankah). Spremenljivka, ki oznacuje lastnistvo
banke zavzame vrednost 1, v kolikor je banka v domaci lasti, sicer zavzame vrednost ni¢ (banka
v tujini ali banka v tuji lasti). Podjetje je prezadolzeno, v kolikor je financni dolg vecji od
petkratnika EBITDA ali v primeru negativne vrednosti EBITDA.



Q Rezultati regresij razvrstilnega

logit modela

Ocena vpliva dejavnikov na uspesnost vloZene zahteve za banéno posojilo z

razvrstilnim logit modelom

spremenljivke model (1) model (2)
MSP -0,5703 *** -0,5872 ***
(0,1820) (0,1822)
gradbenistvo -0,6826 *** -0,6633 ***
(0,2016) (0,1978)
industrija -0,3339 ** -0,3359 **
(0,1563) (0,1542)
storitve 20,3825 ** 20,3678 **
(0,1578) (1565)
stevilo bank -1,0383 *** -1,0490 ***
(0,1287) (0,1273)
banka v domaci lasti -0,3988 *** -0,4062 ***
(0,1201) (0,1194)
prezadolZenost -0,61101 *** -0,5709 ***
(0,1373) (0,1330)
ROA1 0,0198 **
(0,0096)
ROA2 0,0149
(0,0108)
delez dolgov v virih sredstev -0,0157 *** -0,0152 ***
(0,0045) (0,0044)
casovne slamnate spr. da da
Stevilo opazovanj 1400 1427
e 234,66 237,78
pseudo — R? 0,1087 0,1096



tocka odseka 1 -5,8408 -5,7904
tocka odseka 2 -3,9396 3,8723




Mejni ucinki razvrstilnega logit modela

spremenljivke model (1) model (2)
Ply=1) Ply=5) Ply=1) Ply=5)
MSP 0,0382 *** 20,1274 ¥ 0,0391 *** 20,1316 ***
(0,0104) (0,0375) (0,0102) (0,0376)
gradbenistvo 0,0668 *** -0,1674 *** 0,0645 *** -0,1629 ***
(0,0246) (0,0498) (0,0239) (0,0489)
industrija 0,0277 ** 20,0801 ** 0,0279 ** 20,0808 **
(0,0137) (0,0377) (0,0135) (0,0373)
storitve 0,0325 ** -0,0921 ** 0,0311 ** -0,0888 **
(0,0146) (0,0384) (0,0145) (0,0382)
stevilo bank 0,0796 *** -0,2384 *** 0,0806 *** -0,2419 ***
(0,0105) (0,0277) (0,0104) (0,0275)
banka v domaci 0,0305 *** -0,0935 *** 0,0310 *** -0,0955 HH*
lasti
(0,0093) (0,0278) (0,0092) (0,0277)
prezadolzenost 0,0543 *** -0,1478 *** 0,0503 *** -0,1384 ***
(0,0138) (0,0333) (0,0131) (0,0323)
ROA1 -0, 0016 ** 0,0047 **
(0,0007) (0,0021)
ROA2 20,0012 0,0036
(0,0009) (0,0026)
delez dolgov v virih  0,0012 *** -0,0037 *** 0,0012 *** -0,0036 ***
sredstev
(0,0004) (0,0011) (0,0003) (0,0010)
Legenda: ***, **in * oznacujejo stopnje znacilnosti 0,01, 0,05 in 0,10. V oklepajih so

navedene robustne standardne napake.

Vir: Lastni izracuni na osnovi anketnih podatkov in podatkovne baze AJPES
Opomba: Financni kazalnik ROA1 je definiran kot razmerje med dobickom oziroma izgubo iz
poslovanja in povprecnimi sredstvi, financni kazalnik ROA2 pa kot razmerje med ¢istim dobickom
oziroma ¢isto izqubo obracunskega obdobja in povpreénimi sredstvi. DeleZ dolgov v virih sredstev
je definiran kot razmerje med dolgoroénimi in kratkoroénimi obv. (vsota postavk 72 in 75 ter
85 in 95) in sredstvi. V modelu nastopajo tudi spremenljivke, ki oznacujejo velikost (bazna
skupina so MSP podjetja definirana na podlagi ZGD) in dejavnost podjetja (SKD). Predelovalne
dejavnosti vkljucujejo sektorje BCDE, storitve JKLMNRSOPQ, trgovina GHI in gradbenistvo



sektor F. Spremenljivka “stevilo bank” oznacugje pri koliko bankah je podjetje povprasevalo (bazna
skupina so podjetja, ki so poupraSevala pri dveh ali veé bankah). Spremenljivka, ki oznacuje
lastnistvo banke zavzame vrednost 1, v kolikor je banka v domaci lasti, sicer zavzame vrednost
ni¢ (banka v tujini ali banka v tuji lasti). Podjetje je prezadolZeno, v kolikor je finanéni dolg

vecji od petkratnika EBITDA ali v primeru negativne vrednosti EBITDA.



