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SAZETAK

Cilj rada je utvrditi moguce pokazatelje koji utjeCu na kreditni rizik lokalnih
jedinica te istraziti njihov utjecaj na vjerojatnost neplacanja (kreditni rizik) jedinica
lokalne samouprave u Hrvatskoj. U Hrvatskoj nije uspostavljen sustav procjene
kreditnog rizika jedinica lokalne samouprave zbog cega se javljaju mnogi prakticni
problemi u zaduzivanju lokalnih jedinica. S obzirom na specificnu prirodu
poslovanja lokalnih jedinica i zakonodavni okvir koji ne dopusta provodenje
stecajnog postupka nad jedinicama lokalne samouprave u Hrvatskoj,
konvencionalne metode procjene kreditnog rizika nisu primjenjive, a skup
standardnih potencijalnih odrednica kreditnog rizika treba prosiriti novim
pokazateljiima. U radu se tako — uz uobiCajene odrednice kreditnog rizika —
primjenom Tobit modela testira hipoteza o utjecaju politickih cimbenika na
kreditni rizik jedinica lokalne samouprave u Hrvatskoj. Rezultati ekonometrijske
analize ukazuju da na kreditni rizik jedinica lokalne samouprave u Hrvatskoj
utjece politicka struktura izorsne vlasti, udio prihoda od poreza i prireza porezu na
dohodak u prihodima poslovanja, omjer neto operativnog salda, neto financijskih
obveza i izravnog duga i prihoda poslovanja, kao i odnos otplate duga i gotovine te

izravnog duga i prihoda poslovanja.
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1. UvoD

Jesu li se jedinice lokalne samouprave' sposobne zaduziti? Za odgovor na to pitanje potrebno je
uspostaviti sustav procjene kreditnog rizika lokalnih jedinica. O vazZnosti ovog problema dovoljno
govore brojna teorijska i empirijska istrazivanja. Mjerodavna drzavna tijela — prije davanja jamstava za
zaduZivanje lokalnim jedinicama - trebaju procijeniti kreditni rizik lokalnih jedinica. U pojedinim je
zemljama (primjerice u Meksiku) sustav procjene kreditnog rizika postao sastavni dio institucionalnog
okvira za zaduzivanje lokalnih jedinica (Liu i Tan, 2009). Nekoliko je mogu¢ih ¢imbenika koji doprinose
vaznosti procjene kreditnog rizika lokalnih jedinica. Uz fiskalnu decentralizaciju, oni ukljucuju i razvoj
trziSno usmjerene politike zaduzivanja, Zelju za povec¢anjem kredibiliteta, potragu za boljim uvjetima

zaduzivanja i jacanje zakonodavnog okvira Gaillard (2009)".

U Hrvatskoj ne postoji sustav procjene kreditnog rizika lokalnih jedinica. Zbog nepostojanja
informacija o kreditnom riziku lokalnih jedinica tesko je prepoznati uspjesne lokalne jedinice te ih
istaknuti kao dobre primjere (Bajo i Primorac, 2009), a neposredno je otezan posao Ministarstvu
financija u procesu dodjele suglasnosti i jamstava za zaduzivanje lokalnim jedinicama. Jedan od razloga
nepostojanja procjene kreditnog rizika je slabo i nerazvijeno trziste lokalnih obveznica, pri ¢emu su
lokalne jedinice sklonije kreditnim zaduZenjima uz drzavno jamstvo. Cesto se povrsno smatra kako su
lokalne jedinice nerizi¢ni duznici jer drzava daje jamstvo za njihovo zaduzivanje. Medutim, postojanje
dospjelih nepodmirenih obveza lokalnih jedinica ukazuje na ¢injenicu kako one nisu sasvim azZurne u
izvrSavanju svojih obveza. Iako su potrazivanja vjerovnika relativno sigurna, upitno je vrijeme njihove
naplate. Posto se kreditni rizik odnosi na rizik neispunjavanja obveza po dospije¢u i u potpunosti, svako
prekoracenje datuma dospije¢a moze se okarakterizirati kao ostvarenje kreditnog rizika. Hrvatski
Zakon o steCaju (NN 44/96, ¢l.3, st.2) ne dopusta provodenje stecajnog postupka nad lokalnim
jedinicama premda su ucestale blokade racuna pojedinih lokalnih jedinica zbog neispunjenja
financijskih obveza. Tako se kredibilitet financijskog poslovanja lokalnih jedinica u Hrvatskoj znatno
smanjio pod utjecajem financijske krize, insolventnost pojedinih gradova i prije krize potvrduje kako je
ovaj problem prisutan (u vecoj ili manjoj mjeri) neovisno o ekonomskim okolnostima. Uzroci blokade
racuna hrvatskih gradova od 2005. do 2011. godine uklju¢uju: nepodmirene obveze prema dobavljacima
(Ploce i Biograd), potrazivanja banaka po danim kreditima (Zlatar), protestirana jamstva (Trogir),
potrazivanja Ministarstva financija za povrat poreza gradana (Osijek), potrazivanja vlasnika za oduzeta

zemljista (Dubrovnik) i sl. Grad Slavonski Brod pokazuje da insolventnost lokalnih jedinica moze imati i

"'U nastavku teksta ¢e se radi jednostavnosti umjesto pojma jedinica lokalne samouprave uglavnom koristiti pojam lokalna jedinica.

? Osim zakonodavnog okvira koji je usmjeren na uspostavljanje fiskalne discipline na lokalnoj razini, sve ve¢oj vaznosti procjene
kreditnog rizika lokalnih jedinica u posljednje vrijeme doprinosi i regulacija bankovnog sustava. Iako ve¢ inicijalni sporazum o
kapitalu (Basel I) iz 1988. odreduje osnovne parametre upravljanja rizicima i adekvatnosti kapitala, regulatorni okvir Basel II daje
detaljne smjernice za izrac¢un kapitalnih zahtjeva (posebno za kreditni i operativni rizik). Prvi stup regulatornog okvira Basel II
(Minimalni kapitalni zahtjevi) odreduje pravila za izracunavanje kreditnog rizika kroz: (a) standardizirani pristup (engl.
Standardized Approach), (b) interni sustav rasporedivanja — osnovni pristup (engl. Foundation Internal Rating Based, FIRB), i (c)
interni sustav rasporedivanja — napredni pristup (engl. Advanced Internal Rating Based, AIRB). Svaki od ovih pristupa, u konacnici,
sluzi za izraCunavanje kapitalnih zahtjeva (kapitala kojeg su banke duzne izdvojiti za pokrivanje rizika izloZenosti pojedinim
plasmanima). U osnovi izraCuna kapitalnih zahtjeva je vjerojatnost neplacanja (kreditni rizik) svakog pojedinog
plasmana/duznika. Sukladno tome, banke koje — na bilo koji na¢in — kreditiraju lokalne jedinice, trebale bi (u kontekstu izra¢una
kapitalnih zahtjeva) na raspolaganju imati informacije o kreditnom riziku lokalnih jedinica.
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znatno ozbiljnije posljedice od blokade ra¢una. Imovina Grada je zbog neispunjenja financijskih obveza

bila na drazbi.

Kreditni rizik lokalnih jedinica u pravilu nije visi od kreditnog rizika drzave u kojoj se one nalaze (engl.
sovereign ceiling). Imajuci u vidu da sredisnja drzava uglavnom jamci izvrsenje obveza lokalnih jedinica
pri zaduzivanju, kreditni rizik ne bi trebao biti ni znatno nizi. Medutim, razli¢it status lokalnih jedinica
unutar neke drzave, razlike u fiskalnim kapacitetima, broju stanovnika te nedovoljno definirana pravila
raspodjele poreznih prihoda i brojne druge ¢injenice ukazuju na znatne razlike u njihovoj financijskoj

stabilnosti (Carnevale i Coulton, 2006).

Cilj je rada utvrditi pokazatelje koji u najve¢oj mjeri odreduju kreditni rizik lokalnih jedinica te istraziti
njihov utjecaj na kreditni rizik lokalnih jedinica u Hrvatskoj. U radu se, dakle, testira hipoteza o utjecaju
razli¢itih pokazatelja na kreditni rizik lokalnih jedinica u Hrvatskoj. Drugi dio rada pruza teorijski okvir
za procjenu kreditnog rizika te obrazlozenje odabira odgovarajuc¢e metode procjene. U trecem dijelu
opisuju se varijable koje bi mogle utjecati na kreditni rizik lokalnih jedinica. U ¢etvrtom dijelu je opis
modela i rezultati ekonometrijske analize. U tom se dijelu procjenjuju i parametri modela te
usporeduju modelom predvidene i procijenjene (stvarne) vrijednosti kreditnog rizika. U petom dijelu

su izneseni zakljucci rada i preporuke za daljnja istrazivanja.

2. TEORIJSKI OKVIR

Procjena kreditnog rizika u znanstvenoj i stru¢noj literaturi ozbiljnije se pojavljuje ve¢ poc¢etkom druge
polovice proslog stolje¢a. Unato¢ znanstvenim dostignu¢ima, do danas nije postignut konsenzus o
najboljoj metodologiji, ni o skupu pokazatelja (ulaznih varijabli) koje valja koristiti za procjenu

kreditnog rizika pojedine skupine duznika.

U prvim radovima o procjenama kreditnog rizika autori su pokuSavali predvidjeti steCaj duznika
koristenjem analize diskriminante (Altman, 1968; Carleton i Lerner 1969, te nesto kasnije Raman, 1981) i
regresijske analize (Hastie, 1972; Ohlson, 1980; i Zmijewski, 1984; Lewis et al., 1988; i Anderson, 2007).
Nesto ranije, Fisher (1959) koristi regresijsku analizu za istraZivanje determinanti premija rizika na
korporacijske obveznice. Henley i Hand (1996) koriste klaster analizu (metodu najblizih susjeda), a u
novije vrijeme koriste se i suvremeniji pristupi procjeni rizika primjenom neuronskih mreza (Odom i
Sharda, 1990) i genetskog algoritma (Shin i Han, 1999; Shin i Lee, 2002; Ong et al., 2005) te potpornih
vektora (Zan Huang et al., 2004) i neizrazite (engl. fuzzy) logike (Wang, Wang i Lai, 2005; te Hajek i Olej,

2007).

Prvi radovi javljaju se sedamdesetih i osamdesetih godina proslog stoljeca. Carleton i Lerner (1969) ve¢
krajem Sezdesetih godina skoring modelom ispituju utjecaj institucionalnog ustroja, stanovnistva,
razlic¢itih pokazatelja zaduZzenosti, i stope prikupljanja poreza lokalnih jedinica na njihov kreditni
rejting. Hastie (1972) proucava utjecaj nesto veceg skupa nezavisnih varijabli (zaduZenost, ekonomska
diverzifikacija, prirast stanovnistva, itd.) na prinose municipalnih obveznica. Wallace (1981) istrazuje

povezanost racunovodstvenih pokazatelja s troskovima zaduzivanja; Ingram i Copeland (1982) prosiruju
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Wallace (1981) koristenjem drugih varijabli; a Benson et al. (1984) ispituje povezanost drzavne regulacije
racunovodstvenih postupaka na troskove zaduZzivanja lokalnih jedinica. Da su karakteristike poslovanja
lokalnih jedinica vazna odrednica kreditnog rizika, a posredno i prinosa lokalnih obveznica potvrduje i
Capeci (1991, 1994). Velik broj recentnih istrazivanja Gaillard (2009), Lipnick (1999), Liu i Tan (2009)

potvrdio je utjecaj razlicitih pokazatelja lokalnih jedinica na njihov kreditni rizik.

TABLICA .

Tradicionalni pristupi procjeni kreditnog rizika

Metoda Autori

Analiza diskriminante Altman (1968), Carleton i Lerner (1969), Raman (1981)

Linearna regresija (OLS) Hastie (1972), West (1970), Fisher (1959)

Logit Ohlson (1980), Lewis, Patton i Green (1988), Ederington (1985)

Probit Zmijewski (1984), Jackson i Boyd (1988), Gentry, Whitford i Newhold (1988)
Klaster analiza Henley i Hand (1996), Chatterjee i Barcun (1970), Hjek i Olej (2006)
Genetski algoritam Shin i Han (1999), Shin i Lee (2002), Ong et al. (2005)

Neuronske mreze Odom i Sharda (1990), Piramuthu (1999), Baesens et al. (2003)

Metoda potpornih vektora Zan Huang et al. (2004), Min i Lee (2005)

Neizrazita logika

(engl. fuzzy logic Wang, Wang i Lai (2005), Hijek i Olej (2007)

Napomena: Prakticni problemi u procesu procjene rizika i kontinuiran napredak u istrazivanju ovog podrucja rezultiraju neprestanom pojavom novih,
suvremenijih modela procjene medu koje spadaju strukturni modeli (KMV Credit Monitor i hibridni Moody's Risk Calc), intensity-based ili reduced form
modeli (KPMG Loan Analysis System i Kamakura Risk Manager), value at risk modeli (CreditMetrics i Algorithmic Mark-to-Future) te mortality rate modeli
(Credit Risk Plus).

Izvor: Sistematizacija autora.

Kreditni rizik lokalnih jedinica ovisi o brojnim ¢imbenicima koji se, nac¢elno, mogu podijeliti u nekoliko
skupina. To su: institucionalni okvir, ekonomska struktura, upravljanje i administracija, financije i
proracun, te likvidnost i dugoroc¢ne obveze (Gaillard, 2009; Lipnick, 1999; Liu i Tan, 2009). Na temelju
analize pokazatelja grupiranih u pojedine skupine moguce je kvantificirati njihov utjecaj na kreditni
rizik lokalnih jedinica. ITako su brojna znanstvena istrazivanja pokusavala odgovoriti na pitanje koje
varijable u najvecoj mjeri utje¢u na kreditni rizik lokalnih jedinica, najpotpuniji popis potencijalnih
¢imbenika iznjedrila je ipak prakti¢na provedba procesa procjene kreditnog rizika. Agencije za
procjenu kreditnog rejtinga Standard i Poor's, Moody's i Fitch Ratings sistematizirale su popis
pokazatelja koje koriste prilikom procjene kreditnog rejtinga lokalnih jedinica (prilog 1.). Velik dio
odrednica kreditnog rizika odrazava upravo specifi¢nosti pojedinih zemalja i njihovih institucionalnih

okvira pa jos uvijek ne postoje jedinstveni, op¢eprihvaceni kriteriji procjene.

U ovom ¢e se radu, uz uobicajene pokazatelje kreditnog rizika, testirati utjecaj jedne od takvih -
specifi¢nih — varijabli na kreditni rizik lokalnih jedinica u Hrvatskoj. Opc¢enito, smatra se da je lokalna
jedinica manje rizi¢na ukoliko joj je udio vlastitih prihoda u ukupnim prihodima ve¢i. S tim u skladu,
lokalne jedinice koje se ve¢im dijelom oslanjaju na nestabilne izvore prihoda (sredstva pomodi iz
drzavnog proracuna) rizi¢nije su. Problem raspodjele sredstava pomo¢i lokalnim jedinicama postaje
posebno slozen uzmu li se u obzir i njegovi politicki aspekti. Brojna istrazivanja s kraja proslog stoljeca
bavila su se meduovisnosc¢u politicke ekonomije i raspodjele sredstava pomo¢i. S vremenom su se tako

razvile i dvije prevladavajuce teorije. Cox i McCubbins (1986), utemeljitelji jedne od teorija, smatraju

©1JF, 2012. 4



kako vladajuca struktura u raspodjeli sredstava pomoc¢i favorizira one lokalne jedinice u kojima ima
politicku podrsku (lokalne jedinice s politicki kompatibilnom izvrsnom vlaséu). Alternativna teorija, Ciji
su glavni zastupnici Lindbeck i Weibull (1987) te Dixit i Londregan (1998) navodi da se sredstva iz
drzavnog proracuna dodjeljuju lokalnim jedinicama u kojima su preferencije glasaca promjenjive, tj.
lokalnim jedinicama u kojima prevladavaju nelojalni biraci (engl. swing voters). Iako jos uvijek nije jasno
koja je od dvije teorije tocCnija, pitanje ucinka politickih ¢imbenika na raspodjelu pomo¢i iz drzavnog
proracuna lokalnim jedinicama predstavlja znanstveni problem iz podrucja politicke ekonomije. U
ovom istrazivanju nastoji se utvrditi postoji li utjecaj politickih ¢imbenika na kreditni rizik lokalnih

jedinica u Hrvatskoj.

3. ODREDNICE KREDITNOG RIZIKA LOKALNIH JEDINICA

U Hrvatskoj ne postoji instrument stecaja lokalnih jedinica, kao Sto je to slucaj u nekim zemljama
(primjerice u Madarskoj), zbog cega standardna procjena kreditnog rizika na temelju povijesnih
vrijednosti stecaja koji se ili ostvario ili nije (binarna varijabla — dihotomna) nije moguca. Stoga se
kreditni rizik mora aproksimirati na alternativni nacin. Kreditni rizik moze se okarakterizirati kao rizik
neispunjenja duznikovih obveza na vrijeme i u potpunosti. Taj se rizik, dakle, moze aproksimirati
udjelom dospjelih nepodmirenih obveza nastalih unutar godine dana u ukupnim obvezama dospjelim u
toj godini. Sukladno tome, kreditni rizik lokalnih jedinica u Hrvatskoj moze se aproksimirati (engl.
default proxy) na temelju omjera dospjelih nepodmirenih obveza u odredenoj godini i ukupnih rashoda®

lokalnih jedinica nastalih u istom razdoblju.

Kreditni rizik lokalnih jedinica — aproksimiran na gore opisan nacin — kretao se 2008. u rasponu od 0%
do 70,27% (tablica 2). Koeficijent asimetrije (o;) ukazuje na pozitivno asimetri¢nu distribuciju
frekvencija, §to je oCekivano s obzirom na prirodu statistickog skupa. Naime, lokalne jedinice su
niskorizi¢ni subjekti pa se koncentracija empirijskih vrijednosti smanjuje porastom kreditnog rizika.
Srednja vrijednost statistickog skupa prikazuje prosjecnu vrijednost aproksimiranog kreditnog rizika

lokalnih jedinica od 7,01%.

TABLICA 2.

Deskriptivna statistika aproksimiranog kreditnog rizika za 2008.

X . X

X min max o o’ a a N

3 4

0,0701 0,0000 0,7027 0,0952 0,0091 2,1864 6,8494 556

Izvor: Izracun autora na temelju financijskih izvjestaja lokalnih jedinica za 2008.

Podaci za eksplanatorne varijable odnose se na 556 op¢ina i gradova u Hrvatskoj, a izracunati su za
2008. na temelju financijskih izvjeS¢a lokalnih jedinica, Drzavnog zavoda za statistiku (gospodarski i

demografski podaci) te Drzavnog izbornog povjerenstva (podaci o izborima ¢lanova predstavnickih

3 U skladu s modificiranim rac¢unovodstvenim na¢elom nastanka dogadaja koje se primjenjuje u Hrvatskoj (ne iskazuje se rashod
amortizacije dugotrajne nefinancijske imovine, a rashodi se priznaju na temelju nastanka poslovnog dogadaja neovisno o
placanju) ukupne obveze dospjele unutar godine dana mogu se (za potrebe analize) poistovjetiti s ukupnim rashodima i izdacima
te godine.
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tijela jedinica lokalne i podru¢ne samouprave). Zavisna varijabla default_proxy izracunata je kao omjer
dospjelih nepodmirenih obveza lokalnih jedinica u ukupno dospjelim obvezama u promatranom
razdoblju. Mnogo ¢imbenika potencijalno utjece na varijablu default_proxy i kreditni rizik lokalnih
jedinica. S ciljem identificiranja glavnih odrednica kreditnog rizika, analiziran je skup od 27 nezavisnih
varijabli (prilog 2, tablica A4), koji je metodom indukcije sveden na 11 najrelevantnijih* nezavisnih

varijabli (tablica 3).

TABLICA 3.

Specifikacija odabranih nezavisnih varijabli

Varijabla Opis varijable Ocekivani utjecaj

Binarna varijabla koja poprima vrijednost 1 ukoliko lokalna jedinica

status ima status grada, a o ukoliko ima status op¢ine

Negativan

s Binarna varijabla koja poprima vrijednost 1 ukoliko je ista politicka .
politika . Ok AV ; . Negativan
stranka na vlasti u drzavi i lokalnoj jedinici, u protivnom je o

izvoz_BDP Omjer vrijednosti izvoza i BDP-a lokalne jedinice Negativan
Ist_nst Omjer b.roj a stanovnika lokalne jedinice i ukupnog broja Negativan
stanovnika Hrvatske
une_lst Udio nezaposlenih stanovnika u ukupnom stanovnistvu lokalne jedinice ~ Pozitivan
pdoh_tp Udio prihoda od poreza na dohodak u prihodima poslovanja Negativan
nos_tp Omjer neto operativnog salda i prihoda poslovanja Negativan
got_tr Omjer gotovine i rashoda poslovanja Negativan
od_got Omjer otplate duga i gotovine Pozitivan
id_tp Omjer izravnog duga i prihoda poslovanja Pozitivan
nfl_tp Omjer neto financijskih obveza i prihoda poslovanja Pozitivan

Napomena: Vrijednost BDP-a aproksimirana je na temelju broja stanovnika lokalne jedinice i BDP per capita Zupanije u kojoj se lokalna jedinica nalazi.
Izvor: Prikaz autora.

Institucionalni okvir lokalne samouprave u Hrvatskoj razlikuje lokalne jedinice koje imaju status
op¢ine i one koje imaju status grada. Stoga postoji opravdana sumnja da sam status (op¢ine ili grada) a
priori odreduje ve¢i/manji kreditni rizik lokalne jedinice. Isto tako, pretpostavlja se da u tranzicijskim
zemljama politika jo$ uvijek ima znacajnu ulogu u financiranju lokalnih jedinica. Sukladno politickim
kriterijima podobne lokalne jedinice mogu biti povlastene u sustavu financiranja ¢ime se njihov
financijski polozaj (a posredno i kreditni rizik) moze poboljsati na Stetu ostalih. Varijable vezane uz
demografske pokazatelje (Ist_nst i une_Ist) interesantne su zbog toga Sto se lokalne jedinice u Hrvatskoj
uglavnom oslanjaju na prihode od zajednickih poreza (posebice poreza na dohodak) koji je u izravnoj
vezi s demografskom strukturom lokalnih jedinica (brojem i strukturom zaposlenih), dok udio izvoza u
BDP-u (izvoz_BDP) odrazava gospodarsku razvijenost lokalne jedinice. Udio poreza na dohodak u
prihodima poslovanja (pdoh_tp) pokazuje samodostatnost u financiranju lokalne jedinice (posto je
lokalna jedinica s ve¢im udjelom manje ovisna o neizvjesnim sredstvima pomo¢i iz drzavnog
proracuna). Ostali pokazatelji izvedeni iz prihoda poslovanja (nos_tp, id_tp i nfl_tp) pokazuju uglavnom

razlicite aspekte sposobnosti financiranja obveza i trebali bi u najvecoj mjeri odredivati kreditni rizik

4 Izra¢unom vrijednosti pokazatelja iz inicijalnog skupa (prilog 2) uo¢eno je kako (zbog dobivenih vrijednosti) odredeni pokazatelji
ne bi bili sasvim relevantni za procjenu kreditnog rizika (npr. brojnik ili nazivnik u velikom broju slucajeva je o). Isto tako,
vjerojatno zbog nepostojanja to¢nih podataka o BDP-u lokalnih jedinica i oslanjanju na procjene, pokazatelji utemeljeni na
lokalnom BDP-u su se, primjerice, pokazali manje relevantnima.
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lokalnih jedinica. Konac¢no, pokazatelji likvidnosti (got_tr i od_got) mjere sposobnost financiranja

rashoda poslovanja i otplate duga najlikvidnijom imovinom — novcem.

TABLICA 4.

Deskriptivna statistika za 556 lokalnih jedinica u 2008.

Varijabla Srednja vrijednost Medijan Maksimum Minimum Std. dev.
default_proxy 0,0701 0,0314 0,7027 0,000 0,0952
status 0,2284 0,000 1,000 0,000 0,4202
politika 0,4532 0,000 1,000 0,000 0,4983
izvoz_BDP 0,1094 0,0112 3,4545 0,000 0,2883
Ist_nst 0,0018 0,0007 0,1779 0,000 0,0081
une_lst 0,0605 0,0537 0,2228 0,0027 0,0337
pdoh_tp 0,3908 0,3895 0,7748 0,0278 0,1549
nos_tp -0,0393 -0,0261 1,3161 -0,9934 0,2153
got_tr 0,2613 0,1642 2,4765 0,0002 0,3139
od_got 1,3419 0,000 1,0003 0,000 7,3801
id_tp 0,0842 0,000 1,2318 0,000 0,1685
nfl_tp -0,1313 -0,1084 1,1426 -1,8044 0,2755

Izvor: Izracun autora.

Koeficijenti korelacije zavisne varijable i jedanaest nezavisnih varijabli (potencijalnih odrednica
kreditnog rizika lokalnih jedinica) prikazani su u tablici A5 (prilog 2). Predznaci koeficijenata korelacije
uglavnom su u skladu s ocekivanim utjecajem promatranih odrednica na kreditni rizik lokalnih
jedinica — osim za pokazatelj politicke strukture izvrSne vlasti. Oc¢ekivan negativni utjecaj politicke
kompatibilnosti izvrSne vlasti na lokalnoj i drzavnoj razini bio je utemeljen na ocekivanju kako
vladajuca struktura u raspodjeli sredstava pomoc¢i iz drzavnog prorac¢una favorizira lokalne jedinice u
kojima ima politicku potporu, ¢ime bi — u konacnici — financijska sposobnost takvih lokalnih jedinica
trebala biti veca (kreditni rizik trebao bi biti manji). Matrica korelacije ovu pretpostavku djelomicno i
potvrduje s obzirom na negativnu korelaciju varijabli politika i pdoh_tp koja ukazuje na ¢injenicu da se
lokalnim jedinicama ¢ija je izvrsna vlast politicki kompatibilna s drzavnom izvrsnom vlas¢u vjerojatno
ceS¢e upucuju sredstva pomo¢i iz drzavnog proracuna pa je udio prihoda od poreza na dohodak u
prihodima poslovanja manji. Medutim, razlozi pozitivnog utjecaja politicke kompatibilnosti izvrsne
vlasti na lokalnoj i drzavnoj razini na kreditni rizik lokalnih jedinica ostaju nerazjasnjeni. Jedan od
razloga moze biti tolerantniji pristup financijskoj neazurnosti ,podobnih“ lokalnih jedinica zbog
politicke protekcije, a drugi moZe biti povezan s rashodnom stranom njihovog prora¢una koja je

neumjerena zbog prevelikih zahtjeva.
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4. MODEL PROCJENE KREDITNOG RIZIKA LOKALNIH JEDINICA

Za modeliranje kreditnog rizika lokalnih jedinica koristi se niz statistickih i ne-statistickih alata ¢ija
primjenjivost ovisi o skupu podataka. Posto zavisnu varijablu od interesa (stecaj lokalnih jedinica) ne
opazamo direktno (iz ranije navedenih razloga), vrijednost latentne varijable od interesa (default_proxy®)
za netrivijalni je dio uzorka jednaka nuli (23.56%), a istovremeno je neprekidno distribuirana unutar
intervala [0,1]. Zbog karakteristicnog financijskog poslovanja, ali i statusa lokalnih jedinica u javhom
sektoru, njihov kreditni rizik oCekivano je relativno nizak pa ne postoji niti jedna lokalna jedinica ¢ija je
vrijednost aproksimiranog kreditnog rizika jednaka 1. Stoga se za analizu kreditnog rizika lokalnih

jedinica koristi cenzurirani regresijski model — Tobit model (Greene, 2008; Wooldridge, 2006).

Kreditni rizik lokalnih jedinica Y neprekidna je sluc¢ajna varijabla koja poprima pozitivne vrijednosti i
moze biti nula s pozitivnom vjerojatnosti. Nadalje, izracunata aproksimacija kreditnog rizika lokane
jedinice (default_proxy) je latentna varijabla u modelu. Teorijski je opravdana i ima za cilj uspostavljanje
osnovnih kriterija za odredivanje potpunog ostvarenja rizika neplac¢anja (kojeg bi se moglo poistovijetiti
sa stecajem lokalnih jedinica). Na taj bi se nacin s vremenom omogucila zamjena neprekidno
distribuirane varijable aproksimacija kreditnog rizika binarnom varijablom koja bi oznacavala krajnje

ostvarenje rizika neplac¢anja koji se ili dogodio (1) ili nije (0).

U slucajevima kada je varijabla Y cenzurirana (ogranicena), vrijednosti u odredenom rasponu
transformiraju se u jednu vrijednost. U slucaju predmetnog istrazivanja zavisna varijabla Y cenzurirana
je u 0. Ukoliko se latentna varijabla — default_proxy — oznaci s Y, tada je opaZena varijabla Y jednaka
latentnoj varijabli u slucaju kada je default_proxy>o. Potrebno je napomenuti da zbog (teorijski
opravdane) niske vrijednosti kreditnog rizika lokalnih jedinica, u uzorku nema opazenih vrijednosti

varijable default_proxy=1 pa zavisna varijabla u modelu nije cenzurirana gornjom vrijednosti 1.

4.1. OPIS MODELA

Pretpostavimo da za svako opazanje Y postoji latentna varijabla Y koja je opisana sljede¢im regresijskim

modelom:

Yi* =B X, + ¢, I=1,...,556, (1)

pri ¢emu su B=@,,B,,.,8, nepoznati parametri modela, X, =(L X,,X,,...,X,,)., a varijable
Xy X5,..., X, predstavljaju redom status (opc¢ina ili grad), politika (binarna varijabla koja poprima
vrijednost 1 u slucaju da je politicka struktura izvrsne vlasti na drzavnoj i lokalnoj razini kompatibilna —
ista politicka stranka, a u protivnom o), udio lokalnog izvoza u lokalnom bruto domacem proizvodu
(izvoz_bdp), udio lokalnog stanovnistva u ukupnom stanovnistvu Republike Hrvatske (Ist_nst), udio
nezaposlenih u ukupnom lokalnom stanovnistvu (une_Ist), udio prihoda od poreza na dohodak u

prihodima poslovanja (pdoh_tp), udio neto operativnog salda u prihodima poslovanja (nos_tp), udio

> Ponekad se u tekstu koristi i izraz aproksimirani kreditni rizik ili aproksimacija kreditnog rizika.
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gotovine u rashodima poslovanja (got_tr), udio otplate duga u gotovini (od_got), udio izravnog duga® u
prihodima poslovanja (id_tp), udio neto financijskih obveza u prihodima poslovanja (nfl_tp), dok su ¢;
nezavisne, jednako distribuirane, normalne’ slu¢ajne varijable ocekivanja nula i varijance o*. Uvjetna
je distribucija latentne varijable Y, zbog normalne distribucije gresaka ¢;, takoder normalna, s
ocekivanjem E[Y* | X, ]= B' X, 1 varijancom Var[Y* | X, ]: o?. Rezultati deskriptivne analize varijabli
X, = (ZL X Xyhenss X11) za svih 556 lokalnih jedinica u Hrvatskoj prikazani su u prethodnom poglavlju
(tablica 4).

Zavisna cenzurirana varijabla Y — koja predstavlja kreditni rizik lokalnih jedinica — modelira se

koristeci lijevo cenzurirane podatke na sljedec¢i nacin:

0, akoje Y, <0
Y akoje Y >0

171-:

Nepoznati parametri modela f i o procjenjuju se maksimizacijom funkcije vjerodostojnosti,

yl,___,YN):lﬁ[f(yi),odnosno funkcije log-vjerodostojnosti logL(s,0.Y,,...,.Y, ), Pri Cemu su

i=1

(8,0,

Y1) Y, Yy realizacije nezavisnih i jednako distribuiranih slu¢ajnih varijabli Y;, uz N = 556 (ukupan

broj lokalnih jedinica u Hrvatskoj), a f’je funkcija gustoce svakog opazanja ogranicene zavisne varijable
Y; uzimajuci u obzir da opazamo samo njezine vrijednosti ve¢e od nule. S obzirom da vrijednosti
opaZene ograniCene zavisne varijable ne mogu poprimiti vrijednosti manje od nule, krnja distribucija iz
koje ¢e dolaziti takve vrijednosti, odnosi se na dio neprekidne distribucije iznad nule i na funkciju

vjerojatnosti diskretne varijable u nuli. Stoga je za procjenu parametara potrebno naci one vrijednosti

parametara £ i o koje maksimiziraju sljedecu funkciju:

InL(B, oY, Yy )= Inﬂ f(yi)ziln{l-%yi_xiﬁﬂ Liy0) + iln[l—d)[x;ﬂj} 1y @

(e

pri Cemu je ¢ standardna normalna funkcija gustoce greske, @ je standardna normalna kumulativna
funkcija distribucije greske, a 1y, oznacava indikator funkciju koja poprima vrijednost 1 na skupu
{Y>0}, a 0 na skupu {Y=0}.*

Granicni ucinci u Tobit modelu, koji predstavljaju grani¢ni ucinak pojedine varijable na kreditni rizik
lokalnih jedinica, nisu stoga dani vrijednostima regresijskih koeficijenata [, ve¢ izrazom (Greene,

2008; Wooldridge, 2006):

¢ Pojam izravni dug u tekstu oznacava ukupne obveze za vrijednosne papire i zajmove te ne obuhvaéa potencijalne obveze koje
proizlaze iz jamstava, dospjelih nepodmirenih obveza i ostalih neizravnih kategorija duga.

7 U slu¢aju da greske nisu normalno distribuirane ili da nisu homoskedasti¢ne, procjenitelji dobiveni metodom maksimalne
vjerodostojnosti nece biti konzistentni. U tom slufaju, parametri ¢e se procijeniti metodom maksimalne log-
kvazivjerodostojnosti (QML procjenitelj). QML procjenitelj robustan je s obzirom na krivu pretpostavku o distribuciji zavisne
varijable, konzistentan je i asimptotski normalno distribuiran. Ujedno, u slucaju heteroskedasti¢nosti gresaka, ista ¢e se izravno
modelirati u funkciji log-kvazivjerodostojnosti.

® 1y-0) 0znacava indikator funkciju koja poprima vrijednost 1 na skupu {Y=0}, a 0 na skupu {Y>0}
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i
Prema izrazu (3) slijedi da su grani¢ni uc¢inci dani Tobit modelom jednaki produktu grani¢nih ucinaka

latentne varijable Y, odnosno koeficijenata /3, i proporcije negrani¢nih opazanja u uzorku.

4.2. REZULTATI EKONOMETRIJSKE ANALIZE

U nastavku rada prikazuju se rezultati ekonometrijske analize dobivene maksimiziranjem funkcije log-
vjerodostojnosti (2) za Tobit model®. Pri procjeni Tobit modela, kao i odredivanju asimptotskih svojstava
dobivenih procjenitelja metodom maksimalne vjerodostojnosti, dvije su osnovne pretpostavke: greske
su distribuirane u skladu s normalnom distribucijom i homoskedasti¢ne. U prvom koraku procjene
parametara modela, procjenitelji istih dobiveni su maksimiziranjem funkcije log-vjerodostojnosti (ML
procjenitelj). U slucaju da su pretpostavke modela zadovoljene (normalna distribuiranost i
homoskedasti¢nost greske), ML procjenitelji su konzistentni, asimptotski normalni i efikasni. U cilju
ispitivanja svojstava i kvalitete procjenitelja, testiranje pretpostavki i op¢e znacajnosti Tobit modela
izvrSeno je pomocu Lagrange multiplier (LM) statistike™ za testiranje Tobit specifikacije naspram
alternative modela koji nije linearan u eksplanatornim varijablama, te sadrzi gresku koja moze biti
heteroskedasti¢na i ne-normalno distribuirana. Test odbacuje nultu hipotezu, ukazuju¢i da Tobit
specifikacija pretpostavki modela nije prikladna za konzistentnu procjenu parametara. U cilju
dobivanja konzistentnih procjenitelja, problemu heteroskedasticnosti pristupilo se direktnim
modeliranjem heteroskedasti¢nosti eksponencijalnom funkcijom u funkciji log-vjerodostojnosti
pomocu o; =eii7’ pri cemu je y= (7oa711---a79)l’ a )Zi = (:L X Xy Xgi Xy Xy Xg, Xg, Xy, Xll)‘H U
slucaju da greska nije normalno distribuirana, problem je obi¢no puno zahtjevniji za Tobit modele u
odnosu na linearne modele, te se u cilju njegova rjesavanja predlazu alternativne procjene kao i razne
metode za testiranja takvih, potencijalno krivih, specifikacija modela. Stoga ¢e se, u drugom koraku
procjene, parametri modela procijeniti maksimiziranjem funkcije log-kvazivjerodostojnosti (QML),
budué¢i da je QML procjenitelj robustan s obzirom na krivu pretpostavku o distribuciji gresaka,
odnosno zavisne varijable. Na taj su nacin dobiveni procjenitelji modela koji su konzistentni i
asimptotski normalno distribuirani. Medutim, QML procjenitelj nije asimptotski efikasan, te se za
potrebe procjene varijance procjenitelja maksimalne log-vjerodostojnosti u slucajevima kada polazni
model nije to¢no specificiran koristi Berndt-Hall-Hall-Hausman (BHHH) numericki algoritam (Greene,

2008)".

U radu su za potrebe optimizacije koriSteni, nezavisno, softveri EViews 71 Stata 10.1.

'°Kriti¢ne vrijednosti Lagrange multiplier (LM) testa odredene su parametarskom bootstrap metodom. Testiranje je provedeno
pomocu Box-Cox-ove transformacije zavisne varijable. Pri izra¢unu LM statistike kao i kriti¢nih vrijednosti testa koristena je
programska procedura betobit u softveru Stata 1o.1.

" Varijable X, i X,, odnosno udio lokalnog stanovniStva u ukupnom stanovni$tvu, te udio neto operativnog salda u prihodima
poslovanja, izuzete su iz modeliranja varijance budu¢i da njihovim uklju¢ivanjem numericki algoritam za trazenje maksimuma
funkcije nije konvergirao. Stoga se uklonila po jedna od varijabli iz demografske strukture (X, i X;) te jedan od pokazatelja
izvedenih iz prihoda poslovanja (X;, X0 1 Xu)-

'? Za procjenu varijance koriste¢i BHHH algoritam, nezavisno su koristeni softveri STATA 10.1. i EViewsy, pri Cemu su poCetni
uvjeti specificirani programskom potporom i nisu modificirani u specijalnom slucaju.
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Tablica 5. prikazuje procijenjene parametre Tobit regresijskog modela, odgovarajuce granicne ucinke,
te pripadajuce standardne greske. U tablici su navedeni i procjenitelji dobiveni metodom najmanjih
kvadrata (OLS), unato¢ njihovoj nekonzistentnosti, buduci da se u empirijskim analizama pokazuje da
se ML procjenitelji mogu dobiti kao omjer OLS procjenitelja i proporcije negrani¢nih opazanja u
uzorku.” Takoder, grani¢ni ucinci za varijable u modelu koje se nisu pokazale statisticki znac¢ajnima,

iskljuceni su iz tablice.

TABLICA 5.

Procjena parametara, odgovarajucih granicnih ucinaka za Tobit regresijski modele, te pripadajuce

standardne greske
Nezavisna Linearna regresija Tobit regresija
varijabla Grani¢ni u¢inak Koeficijent Grani¢ni u¢inak  Heteroskedasti¢nost v
0,I1341 0,11945 _ -1,92925
konstanta (0,01398) (0,01585) (0,18754)
olitika 0,02034 0,03196 0,02072 0,06310*
b (0,00778) (0,01202) (0,00674) (0,09789)
-0,I1327 -0,14739 -0,10986 -0,79302
pdoh_tp (0,02312) (0,02726) (0,02212) (0,33011)
-0,0813 -0,08130 -0,06244 )
nos_tp (0,02031) {(0,02065) (0,01619)
nfl_t 0,09054 0,I0141 0,06975 0,34842*
=P (0,03276) (0,02494) (0,02447) (0,41046)
od dot 0.00086 0,00094 0,00063 -0,02438
-9 (0,00038) (0,00022) (0,00015) (0,01129)
id t -0.05996* -0,08766 -0,05860 0,02857"
-P (0.03710) (0,03361) (0,02247) (0,52075)
-0,014052* -0,01432* ) -0,20347*
status (0,00885) (0,01044) (0,14148)
, -0,00403* -0,00269* ) -0,08131"
izvoz_BDP (0,00038) (0,01168) (0,17230)
-0,102167* 0,12805% ) )
Ist_mnst (0,17733) (0,12193)
-0,07435" -0,09160* ) -1,14712*
une_lst (0,10998) (0,13094) (1.18411)
ot ir 0,04827* 0,00958* . 0,45402*
gor (0,03886) (0,02480) (0,27288)
R? 10,76% - - B
Log-kvazivjerodostojnost 259,14428 - -

* Nisu statisticki znacajne za uobicajene razine znacajnosti (1%, 5% i 10%).
Izvor: Izracun autora.

S ciljem odredivanja grani¢nih ucinaka eksplanatornih varijabli na kreditni rizik lokalnih jedinica,

potrebno je izrac¢unati faktor prilagodbe @( B'X; ] za koeficijente u slucaju neprekidnih eksplanatornih
o

8 Navodenje rezultata dobivenih OLS procjenom s ciljem dobivanja okvirnog uvida u osjetljivost veze izmedu kreditnog rizika
lokalnih jedinica i njegovih potencijalnih determinanti, moglo bi ukazati na pocetnu smjernicu u pogledu istog te omoguciti
pracenje eventualnih unapredenja u vidu rezultata dobivenih analizom nekog drugog modela, ali i nacina procjene.
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varijabli X; (Greene, 2008). ™ Za diskretne eksplanatorne varijable — poput politicke strukture izvrsne
vlasti — odredivanje grani¢nih uc¢inaka nije sasvim jednostavno, iako se aproksimacija pomocu faktora
prilagodbe pokazala vrlo korisnom (Wooldridge, 2006). Radi odredivanja grani¢nog ucinka politicke
strukture izvr$ne vlasti — koja je u modelu zastupljena binarnom varijablom — na kreditni rizik lokalnih
jedinica, ocekivani kreditni rizik izracunat ¢e se za obje moguce vrijednosti varijable politika={0,1} te

aritmeticke sredine preostalih signifikantnih varijabli u modelu.

Dobiveni grani¢ni ucinak iznosi 0,02072 i predstavlja utjecaj koji politicka struktura izvrsne vlasti
lokalne jedinice ima na kreditni rizik — uz pretpostavku da u ostalim varijablama od interesa ne dolazi
do promjene stanja®. Drugim rije¢ima, ukoliko je ista politicka stranka u izvr$noj vlasti na lokalnoj i
drzavnoj razini, oCekuje se povecanje procijenjenog kreditnog rizika od 2,1 postotna boda. Pozitivna
korelacija politicke strukture izvrSne vlasti i kreditnog rizika otkriva ¢injenicu da je financijsko
poslovanje lokalnih jedinica u Hrvatskoj podlozno politickom utjecaju, tj. da je neuredno podmirivanje
financijskih obveza nekih lokalnih jedinica intenzivirano iz politickih razloga. Nejasni su razlozi zbog
kojih su lokalne jedinice c¢ija je izvrSna vlast politicki kompatibilna drzavnoj vlasti neurednije u
podmirivanju financijskih obveza, iako su neki od mogucih uzroka ove pojave objasnjeni u trec¢em

poglavlju.

Udio prihoda od poreza i prireza porezu na dohodak u prihodima poslovanja (pdoh_tp) ukazuje na
sposobnost prikupljanja prihoda iz vlastitih izvora lokalne jedinice - tj. njezin fiskalni kapacitet.
Op¢enito, fiskalni kapacitet predstavlja jednu od mjera financijske stabilnosti lokalne jedinice pa veci
fiskalni kapacitet rezultira manjim kreditnim rizikom (Sto potvrduju i rezultati ekonometrijske
analize). Odnos neto operativnog salda i prihoda poslovanja (nos_tp) takoder je negativno koreliran s
kreditnim rizikom jer vec¢i neto operativni saldo ukazuje na visak prihoda nad rashodima poslovanja.
Omjeri otplate duga i gotovine (od_got) te neto financijskih obveza i prihoda poslovanja (nfl_tp) ukazuju
na opterecenost dugom, tj. redom na sposobnost servisiranja (otplate) anuiteta duga gotovinom i na
mogucnost financiranja viska financijskih obveza nad financijskom imovinom iz redovitih aktivnosti
(prihodima poslovanja). Vece vrijednosti ovih pokazatelja ukazuju na vecu izloZenost dugu pa je logicno
da njihovim porastom raste i vrijednost kreditnog rizika. Kona¢no, odnos izravnog duga i prihoda
poslovanja (id_tp) odrazava sposobnost financiranja izravnog duga prihodima poslovanja no predznak
koeficijenta za ovaj pokazatelj i nije sasvim logican, tj. oCekivao se upravo suprotan predznak s obzirom

da ve¢iudio duga u prihodima poslovanja treba rezultirati i ve¢im kreditnim rizikom.

4.3. ODNOS STVARNIH I PREDVIPENIH VRIJEDNOSTI KREDITNOG RIZIKA

S ciljem ispitivanja prilagodbe modela kreditnog rizika lokalnih jedinica, vrijednosti default_proxy
varijable (aproksimacije kreditnog rizika, tj. omjera dospjelih nepodmirenih u ukupno dospjelim

obvezama) usporedit ¢e se s onim predvidenima tobit modelom za obe karakteristike politicke

' Faktor prilagodbe Ce biti blizi vrijednosti 1 §to je manje opazanja za koje je Y=o (ne postoji kreditni rizik lokalne jedinice, tj.
jednak je nuli). U promatranom uzorku za 23,56% lokalnih jedinica aproksimirani kreditni rizik jednak je nuli.

'S Grani¢ni u¢inak se moze izracunati i na nacin da se umjesto evaluacije u aritmetickim sredinama eksplanatornih varijabli,
najprije izracuna za svaku vrijednost eksplanatornih varijabli u uzorku, a zatim aritmeticka sredina dobivenih vrijednosti.
Vrijednost grani¢nog ucinka eksplanatorne varijable u tom slu¢aju gotovo je jednaka vrijednosti danoj u tablici 6.
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strukture izvrsne vlasti (politika={o,1}). Za svaku vrijednost varijable od interesa, zadane su vrijednosti
varijabli pdoh_tp, nos_tp, nfl_tp, od_got i id_tp. Predvidene vrijednosti za default_proxy izracunate su

koristenjem relacije (Wooldridge, 2006)

\fi:E[Yi|X:Xi]:(ID(’B'UX‘j.IB'Xi+o—.¢[ﬂlxij, (a)

(o3

izracunate u procijenjenim vrijednostima odgovarajucih koeficijenata.

Imajuéi u vidu Cinjenicu da je granicni ucinak udjela prihoda od poreza na dohodak u prihodima
poslovanja u Tobit modelu daleko najveci, a uz to je i raspon frekvencija ove varijable prili¢no §irok (od
2,78 do 77,48%), moguce vrijednosti udjela prihoda od poreza na dohodak u prihodima poslovanja
podijeljene su u 10 ekvidistantnih kategorija. Za svaku kategoriju udjela prihoda od poreza na dohodak
u prihodima poslovanja postoje poduzorci stvarnih i predvidenih vrijednosti default_proxy varijable za
koju je izracunata srednja vrijednost i medijan u odgovarajué¢em poduzorku. Na taj se na¢in omogucéava
graficki prikaz mo¢i predikcije Tobit modela. Grafikon 1 prikazuje stvarne i predvidene vrijednosti
prosjecnog kreditnog rizika lokalnih jedinica. Varijabla def proxy oznacava prosjek opazenih vrijednosti
za aproksimaciju kreditnog rizika unutar pojedinih kategorija. Varijable prilagoden_def proxy_vlast i
prilagoden_def proxy oznacavaju — Tobit modelom - predvidene vrijednosti kreditnog rizika izracunate
u srednjim vrijednostima utvrdenih odrednica u sluc¢aju kompatibilnosti i inkompatibilnosti politicke

strukture izvrsne vlasti na lokalnoj i drzavnoj razini.

GRAFIKON 1.

Stvarne i predvidene vrijednosti prosjecnog kreditnog rizika lokalnih jedinica

0,14

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Porez na dohodak

—t— def _proxy prilagoden_def_proxy_vlast = =a= = prilagoden_def_proxy

Izvor: Izracun autora.
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Ocekivane vrijednosti kreditnog rizika u slucaju politicke kompatibilnosti izvrsne vlasti na lokalnoj i
drzavnoj razini (tablica 6) su — u prosjeku — iznad opazenih vrijednosti default_proxy varijabli za sve
kategorije udjela prihoda od poreza na dohodak u prihodima poslovanja. U slucaju politicke
inkompatibilnosti izvr$ne vlasti, situacija je znatno drugacija — ocCekivane vrijednosti kreditnog rizika

za Tobit model uglavnom fluktuiraju oko postoje¢ih default_proxy vrijednosti.”

TABLICA 6.

Unutar-uzoracki test moci predikcije u srednjoj vrijednosti.

K N default_proxy A B C D

1 21 0,0735 0,1313 0,1051 0,1348 0,1077
2 30 0,0949 0,1210 0,0957 0,1237 0,0976
3 61 0,1158 0,1163 0,0913 0,1226 0,0965
4 78 0,0824 0,1054 0,0814 0,1061 0,0817
5 105 0,0667 0,0961 0,0733 0,I012 0,0773
6 92 0,0710 0,0873 0,0658 0,0892 0,0669
7 68 0,0500 0,0813 0,0604 0,0800 0,0590
8 60 0,0419 0,0763 0,0561 0,0793 0,0584
9 37 0,0382 0,0697 0,0504 0,0697 0,0503
10 4 0,0545 0,0625 0,0445 0,0584 0,0411

Napomena: K — kategorije udjela poreza na dohodak; N — broj opazanja; A — predvidanje za default_proxy 1?', ( i,politika:l) ; B — predvidanje za
default_proxy Y”i (X, politika = 0); C - predvidanje za default_proxy \fi (m, politika = 1); D — predvidanje za default_proxy Yi (m, politika = 0)

Izvor: Izracun autora.

5. ZAKLJUCAK

U Hrvatskoj znanstvenoj i strucnoj literaturi nisu istraZene odrednice kreditnog rizika lokalnih
jedinica. Zakonodavni okvir ne dopusta stecaj lokalnih jedinica u Hrvatskoj, Sto otezava istrazivanje
njihovog kreditnog rizika. U radu se, odreduje mjera aproksimacije kreditnog rizika (engl. default proxy)
lokalnih jedinica kao omjer dospjelih nepodmirenih u ukupno dospjelim obvezama u pojedinom
razdoblju, na temelju cega se kvantificira postoje¢i kreditni rizik lokalnih jedinica. S obzirom na
obiljeZja zavisne varijable (default_proxy) odabire se i odgovaraju¢a metoda za procjenu parametara
modela. Tobit modelom dokazan je utjecaj politicke kompatibilnosti izvrSne vlasti na lokalnoj i
drzavnoj razini, udjela prihoda od poreza na dohodak u prihodima poslovanja, omjera neto-operativnog
salda i prihoda poslovanja, neto financijskih obveza i prihoda poslovanja, te izravnog duga i prihoda

poslovanja, kao i otplate duga i gotovine na kreditni rizik lokalnih jedinica.

Glavno ograniCenje istrazivanja je nepostojanje povijesnih podataka o stecaju lokalnih jedinica, kojeg bi
trebala odrazavati binarna varijabla. Umjesto opaZene binarne varijable (koja bi omogucila procjenu
kreditnog rizika primjenom logit ili probit modela) koristila se zamjenska varijabla (default_proxy) koja

je tek aproksimacija kreditnog rizika, a poprima kontinuirane vrijednosti u intervalu [0,1]. Osim toga,

*® Prema izraéunu autora potpuno analogni zakljuéci dobivaju se u slu¢aju analize moéi predikcije tobit modela baziranih na
vrijednosti medijana m.
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nisu javno dostupni podaci o ¢imbenicima kreditnog rizika lokalnih jedinica poput institucionalnog
okvira, ekonomske strukture, upravljanja i administracije. U budu¢im istrazivanjima treba ispitati
utjecaj drugih nezavisnih varijabli na kreditni rizik lokalnih jedinica te rijesSiti problem zavisne
varijable. Problem zavisne varijable mogao bi se rijesSiti na nacin da se utvrdi kriti¢na vrijednost
predloZene aproksimacije kreditnog rizika na temelju koje bi se lokalne jedinice mogle kategorizirati u
rizicnu skupinu ¢ime bi se zavisna varijabla mogla izravno opaziti i poprimiti binarne vrijednosti.
Buduca istrazivanja mogla bi testirati utjecaj spomenutih pokazatelja na kreditni rizik lokalnih jedinica

primjenom drugih metoda - po moguénosti iz domene umjetne inteligencije.

PredloZeni model procjene kreditnog rizika lokalnih jedinica mogao bi se dodatno unaprijediti.
Medutim, ovim se radom prvi puta proucava kreditni rizik lokalnih jedinica u Hrvatskoj pa on moze
biti dobra pocetna tocka za daljnja istrazivanja. Osim toga, dobiveni rezultati mogli bi posluziti
Ministarstvu financija pri izdavanju jamstava i davanju odobrenja za zaduZivanje lokalnim jedinicama
te za analizu fiskalnih rizika. Modelom procijenjeni kreditni rizik lokalnih jedinica mogao bi posluZiti i
kao dobra osnova za izracun zahtijevanog prinosa na obveznice lokalnih jedinica te kamatnih stopa na

njihove kredite.
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PRILOG 1.

OSNOVNE ODREDNICE KREDITNOG RIZIKA LOKALNIH JEDINICA

TABLICA AT

Najcesce koristeni indikatori rejting agencije Standard & Poor's

1. Ekonomija

5. Proracun

1.1. Demografska struktura

Operativni saldo kao % prihoda poslovanja

Stanovnistvo (ukupno i kao % ukupnog)

Saldo nakon kapitalnih rashoda kao % ukupnih prihoda

Stope rasta stanovnistva

Saldo nakon zaduzivanja kao % ukupnih prihoda

Staro i mlado stanovnistvo (kao % ukupnog)

6. Likvidnost i upravljanje dugom

I.2.

Ekonomska struktura

6.1. Analiza likvidnosti

BDP (nominalni)

Gotovina ilikvidna imovina kao % otplate duga

BDP (proizvodnja) i distribucija zaposlenih po sektorima

Gotovina, likvidna imovina i krediti kao % otplate duga

Stope zaposlenosti i nezaposlenosti

Dug koji dospijeva unutar 12 mjeseci kao % likvidne
imovine i kredita

Zaposlenost kod najvec¢ih poslodavaca

Gotovina i likvidna imovina kao % rashoda poslovanja

1.3.

Bogatstvo

Visak gotovine (prije kamata) kao % rashoda za kamate

BDP po stanovniku

Obveze kao % ukupnih rashoda

BDP po stanovniku kao % nacionalnog ili regionalnog
prosjeka (npr. EU-27)

Potrazivanja kao % ukupnih prihoda

1.4. Moguc¢nost rasta 6.2. Upravljanje dugom
Rast realnog BDP-a Struktura duga
Izvoz kao % BDP-a i rast izvoza Primjena izvedenica
Rast investicija . Teret duga

2. Podrska i predvidivost

Izdaci za kamate kao % prihoda poslovanja

2.1.

Predvidivost

Otplata duga kao % prihoda poslovanja

2.2.

UravnoteZzenost prihoda i rashoda

Izravni dug kao % prihoda poslovanja

2.3.

Transparentnost i odgovornost

Neto izravni dug kao % prihoda poslovanja

2.4. Fiskalna politika

Neto (porezom pokriveni) dug kao % konsolidiranih
prihoda poslovanja

2.5.

Izvanredna podrska

Neto financijske obveze kao % konsolidiranih prihoda
poslovanja

3. Upravljanje i institucionalni okvir

Izravni dug kao % lokalnog BDP-a

3.1

Sofisticiranost upravljanja

Ukupan lokalni dug kao % ukupnih lokalnih prihoda

3.2.

Institucionalni legitimitet

Ukupan dug (s jamstvima) kao % prihoda poslovanja

4. Financijska fleksibilnost

. Izvanbilan¢éne obveze

4.1.

Zakonodavna ograniCenja

8.1. Financijsko zdravlje javnih poduzeca

4.2. Politicka ogranicenja

8.2. Kvazi-vladini programi

4.3. Ogranicena fleksibilnost zbog planirane potrosnje

8.3. Javno-privatno partnerstvo

4.4. Ostali potencijalni pritisci i jednokratni prihodi

8.4. Spasavanje privatnih poduzeca

Autonomni prihodi kao % prihoda poslovanja

Kapitalni rashodi kao % ukupnih rashoda

Rashodi za zaposlene kao % rashoda poslovanja

Rast rashoda poslovanja

Rast prihoda poslovanja

Izvor: Sistematizacija autora na temelju Standard & Poor's (2007).
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TABLICA A2.

Najcesce koristeni indikatori rejting agencije Moody's

1. Poslovno okruzenje 5.Dug

BDP po stanovniku

Ukupan izravni i neizravni dug (nominalni)

Volatilnost BDP-a

Neto izravni i neizravni dug (nominalni)

Indeks ucinkovitosti Vlade

Neto izravni i neizravni dug po stanovniku

2. Institucionalni okvir

Neto izravni i neizravni dug kao % BDP-a

Predvidljivost, stabilnost i odgovornost

Neto izravni i neizravni dug kao % prihoda
poslovanja

Fiskalna fleksibilnost (vlastiti izvori prihoda)

Neto izravni i neizravni dug kao % ukupnih prihoda

Fiskalna fleksibilnost (potro$nja)

Izravni dug u stranoj valuti kao % izravnog duga

Fiskalna adekvatnost (zaduZivanje)

Kratkoro€ni izravni dug kao % izravnog duga

3. Upravljanje

Kratkoro€ni izravni dug i dugoro¢ni izravni dug s
varijabilnom kamatnom stopom kao % izravnog duga

Fiskalno upravljanje

ProsjeCno ponderirano dospijece izravnog duga
(u godinama)

Investicije i upravljanje dugom

. Financije

Transparentnost i objavljivanje podataka

Diskrecijski vlastiti prihodi kao % prihoda poslovanja

Institucionalni kapacitet

Pomodi iz proracuna kao % prihoda poslovanja

4. Gospodarska osnova

Namjenski prihodi kao % prihoda poslovanja

BDP po stanovniku

Izdaci za kamate kao % prihoda poslovanja

Stanovnistvo (u tisu¢ama)

Otplata duga kao % ukupnih prihoda

BDP (nominalni)

Obracunski saldo kao % ukupnih prihoda

BDP po stanovniku

Nov¢ani saldo kao % ukupnih prihoda

BDP po stanovniku kao % nacionalnog
prosjeka

Bruto potrebe za zaduzivanjem kao % ukupnih
prihoda

BDP po stanovniku (PPP)

Ukupni rashodi po stanovniku (nominalni)

Realni BDP (% promjene)

Ukupni rashodi kao % BDP-a

Nezaposlenost (%)

Primarni saldo kao % prihoda poslovanja

Nacionalna nezaposlenost (%)

Bruto operativni saldo kao % prihoda poslovanja

Neto operativni saldo kao % prihoda poslovanja

Stupanj samofinanciranja

Kapitalni izdaci kao % ukupnih rashoda

Razlika sloZene (petogodisnje) godisnje stope rasta
ukupnih prihoda i ukupnih rashoda (%)

Neto obrtni kapital kao % ukupnih rashoda

Izvor: Sistematizacija autora na temelju Moody's (2008).
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TABLICA A3.

Najcesce koristeni indikatori rejting agencije Fitch Ratings

1. Institucionalni okvir

3. Financije

Odnosi medu administrativnim cjelinama

Analiza prihoda

Centralizacija/decentralizacija

Analiza rashoda

Struktura prihoda

Kretanje operativne i tekuce marze

Sustav fiskalnog izravnanja

Stanje rezervi

Fleksibilnost financijskih aranZmana lokalne
jedinice sa sredisnjom drzavom

Likvidnost

Vrsta odgovornosti lokalne jedinice

4. Upravljanje i administracija

Usmjerenost na ulaganje ili poslovanje

Institucionalne politike

Javne funkcije u nadleznosti lokalne jedinice

Proracunske prakse

Pravni okvir

Financijsko izvjeStavanje i ra¢unovodstvo

Stupanj autonomije

Politicko, porezno i radno okruZenje

Nefleksibilnost izdataka

Prihodna i rashodna ogranicenja

PotraZnja za kapitalnim ulaganjima

5. Gospodarstvo

Snaga institucionalnog okvira

Glavni pokretaci gospodarstva

. Dug i dugorocne obveze

Zaposlenost

Pokazatelji zaduzenosti i trendovi

Dohodak i bogatstvo

Buduce potrebe za kapitalom i dugom

Ostali demografski cimbenici

Struktura duga

Porezno opterecenje

Financiranje mirovina i sli¢nih naknada

Neizravni rizici i potencijalne obveze

Izvor: Sistematizacija autora na temelju Fitch Ratings (2010).
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PRILOG 2.

POTENCIJALNE ODREDNICE KREDITNOG RIZIKA LOKALNIH JEDINICA U HRVATSKOJ]

TABLICA A4.

Inicijalni skup nezavisnih varijabli obuhvacenih istraZivanjem

Br. Varijabla Opis varijable
L status Binarna varij abla kpj a poprima V)I"i]' ednost 1 ukoliko lokalna jedinica ima status
grada, a o ukoliko ima status op¢ine
5. politika Binarna_ varij:j\bla} koja popﬁmg V}'ijednost I ukoliko je ista politicka stranka
na vlasti u drzavi i lokalnoj jedinici, u protivnom je o
3 izvoz_BDP Omjer vrijednosti izvoza i BDP-a lokalne jedinice
4. LBDP_NBDP Omjer lokalnog i nacionalnog BDP-a po stanovniku
5. BDP_st Lokalni BDP po stanovniku lokalne jedinice
6. Ist_nst Omjer broja stanovnika lokalne jedinice i ukupnog broja stanovnika Hrvatske
7. une_lst Udio nezaposlenih stanovnika u ukupnom stanovnistvu lokalne jedinice
3. vp_tp Udio VlasFitih prihoda (prihoda od poreza i administrativnih pristojbi) u prihodima
poslovanja
9. pom_tp Omijer pomoc¢i i prihoda poslovanja
10.  pdoh_tp Udio prihoda od poreza na dohodak u prihodima poslovanja
1I. nos_tp Omjer neto operativnog salda i prihoda poslovanja
12. tr_tp Omjer rashoda poslovanja i prihoda poslovanja
13. tp_up Udio prihoda poslovanja u ukupnim prihodima
14.  ur_up Omjer ukupnih rashoda i ukupnih prihoda
15.  nok_ur Omjer neto obrtnog kapitala i ukupnih rashoda
16.  ur_st Ukupni rashodi po stanovniku lokalne jedinice
I7.  ur_BDP Omjer ukupnih rashoda i BDP-a lokalne jedinice
18. ki ko Omjer kratkotrajne imovine i kratkoro¢nih obveza
19.  got_tr Omjer gotovine i rashoda poslovanja
20. od.tp Omjer otplate duga i prihoda poslovanja
21.  od_got Omjer otplate duga i gotovine
22, id_ui Omjer izravnog duga i ukupne imovine
23.  id_tp Omjer izravnog duga i prihoda poslovanja
24.  nfl_tp Omjer neto-financijskih obveza i prihoda poslovanja
25.  id_BDP Omjer izravnog duga i BDP-a lokalne jedinice
26.  id_st Izravni dug po stanovniku lokalne jedinice
27.  id_up Omjer izravnog duga i ukupnih prihoda

Napomena: Vrijednost BDP-a lokalnih jedinica za sve pokazatelje aproksimirana je na temelju broja stanovnika lokalne jedinice i BDP per capita Zupanije u
kojoj se lokalna jedinica nalazi.

Izvor: Prikaz autora.

©IJF, 2012.

19



TABLICA AS.

Korelacijska matrica zavisne varijable i odabranih eksplanatornih varijabli

E* A
= ¢ £ & ¢z = 5 & = 3 & =
g E 2 : . g C - R S E
=
default_proxy 1,0000
status -0,1033 1,0000
politika 0,1054 -0,0651 1,0000
izvoz_BDP -0,0693 0,2096 -0,0997 1,0000
Ist_nst -0,0606 0,2495 -0,0555 0,0636 1,0000
une_lIst 0,0058 -0,0356 0,I50T -0,0921 -0,0416 1,0000
pdoh_tp -0,1958 0,2041 -0,0169 0,1498 0,1482 -0,0883 1,0000
nos_tp -0,I1753  -0,0320 0,0253 0,0498 0,0I78  -0,0270  -0,0294 1,0000
got_tr -0,0287 -0,1957 0,0854 -0,0551 -0,0607 -0,0416 -0,0844 0,3346 1,0000
od_got 0,0350 -0,0174 -0,0199 0,0166 -0,0137 -0,0847 -0,0861 0,0567 -0,1292 1,0000
id_tp 0,0265 0,2642 -0,0751 0,0720 0,0576 -0,I010 0,0816 -0,0577 -0,0639 0,0814 1,0000
nfl_tp 0,0963 0,2347 -0,0823 0,0639 0,0626 -0,0277 0,1003 -0,2436 -0,6232 -0,0352 0,6289 1,0000
Izvor: Izracun autora.
20
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