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Uvod

Predvidanje bankrota je jedna od glavnih oblasti interesovanja u sferi finansijske analize i
predstavlja deo analize procene kreditnog rizika koja se sve viSe razvija, kako u svetu, tako i
u Srbiji. Preduzeca raznih delatnosti procenjuju kreditne sposobnosti svojih trgovinskih part-
nera, banke i1 druge finansijske institucije procenjuju kreditni rizik kako klijenata, tako i svog
portfolija kako bi zadovoljili pravila i regulative upravljanja rizicima, a svaka kompanija mora
da kontroliSe novCane tokove tako da moZe da ispuni svoje obaveze, Sto je opet povezano sa

verovatno¢om bankrota.

Najgori scenario koji se moZe dogoditi jednoj firmi kao prodavcu robe, jeste da njen duznik
ode u stecaj (da bankrotira). Samim tim, ukoliko je verovatnoc¢a da kupac ode u stecaj u skorijoj
buducnosti (narednih godinu dana) velika, ne bi uopste trebalo dalje analizirati to preduzece,
vec bi se umesto odredivanja limita za saradnju na odloZeno placanje, insistiralo iskljucivo na

avansnim uplatama.

U skladu sa tim, ovaj rad ¢e se baviti verovatno¢om bankrota kao dela procesa procene kredit-

nog rizika preduzecéa. Glavni fokus e biti na predvidanju bankrota srpskih privatnih preduzeca.

Ima viSe motivacija za izbor ovakve teme rada. Glavna motivacija potice iz toga Sto je ova
tematika, iako veoma popularna u svetu, prilicno neistraZena na teritoriji Srbije. Drugi izvor
motivacije proistice iz praktine primene procene kreditnog rizika, buduci da je verovatnoca
bankrota potencijalnih partnera jedan od klju¢nih parametara za odredivanje kreditne ocene u
poslovanju. I treci izvor motivacije je dosadasnje iskustvo u vodenju stecCajnih postupaka u
Srbiji, jer rezultati ukazuju da stecajni postupci u Srbiji u proseku traju 2,7 godina, dok je
u Nemackoj taj rok 1,2 godine, u zemljama OECD-a ' 1,7, u Hrvatskoj 3,1, u Bugarskoj i
Rumuniji 3,3 godine. Sto se ti¢e stepena namirenja poverilaca, analize i iskustva ukazuju da
je namirenje u Srbiji 25,4% od ukupnih potrazivanja, u zemljama OECD-a poverioci naplate
68,6% duga, u Nemackoj 52,5%, u Hrvatskoj 30,5%, u Bugarskoj 32,1%, u Rumuniji 29,5%
(vidi u [7]).

!Organizacija za ekonomsku saradnju i razvoj (34 ¢lanice)
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Zbog navedenih motivacija, formiranje modela koji predvida bankrot preduzeéa u Srbiji bi

predstavljalo vazan doprinos za srpsko poslovanje.

Istrazivanje je sprovedeno koriste¢i statisticku metodu - logisticku regresiju, na osnovu fi-
nansijskih podataka iz zavrSnih finansijskih racuna srpskih preduzeéa koja su otisla u stecaj,

kao 1 njima sli¢nih preduzeca koja su “zdrava”, tj. nisu otiSla u stecaj.

Cilj ovog rada je da odgovori na sledeca pitanja:

e Koje finansijske pokazatelje treba koristiti prilikom modeliranja verovatnoce bankrota

srpskih preduzecéa?
e Dali je logisticka regresija odgovarajuc¢i model za predvidanje bankrota u Srbiji?

e Dali je dobijeni model zadovoljavajuc?

Kako istraZivanje ne bi bilo prevelikog obima, napravljeno je ogranicenje u izboru anali-
ziranih preduzeca, u smislu da se koncetriSe iskljucivo na srpska privatna preduzeca. U tom
kontekstu, privatno preduzece je druStvo sa ograni¢enom odgovorno$¢u definisano Zakonom
o privrednim druStvima (vidi u [2]). Ova odluka je doneta na osnovu ¢injenice da se rizik od
bankrota znac¢ajno razlikuje u javnom i privatnom sektoru, i meSanjem ovih sektora mogu doci

do nevalidnog modela.

Rad je podeljen u Cetiri celine. Prvi deo rada odnosi se na teorijsku pozadinu pojma bankrota
1 izbor preliminarnih varijabli sa teorijskog aspekta za model predvidanja bankrota srpskih pre-
duzeca. Drugi deo rada predstavlja teorijski osnov logisticke regresije koja je izabrana kao naj-
reprezentativniji statisticki metod za modeliranje bankrota srpskih preduzeéa. Treci deo rada se
bavi samom primenom logisti¢ke regresije prilikom modeliranja bankrota srpskih preduzeca. 1
na kraju, u Cetvrtom delu rada, izloZice se rezultati ovakve primene logisticke regresije, 1 doci

¢e se do odgovora na pitanje da li je dobijeni model zadovoljavajuc.

Veliku zahvalnost dugujem svojoj mentorki Zagorki Lozanov-Crvenkovic¢ na pruZenim
savetima i smernicama tokom pisanja ovog rada. Takode, zahvalila bih se clanovima komisije

Ljiljani Gaji¢ i Ivani Stajner-Papuga na svom prenetom znanju i lepoj saradnji.

I na kraju, najvecu zahvalnost dugujem svojoj porodici, a narocito mami, na nesebicnoj

podrsci tokom cCitavog skolovanja.

Marija Pesi¢



Glava 1

Predvidanje bankrota

1.1 Definicija bankrota

U Srbiji je bankrot regulisan Zakonom o ste¢ajnom postupku.

Stecaj je zakonom utvrden postupak koji se sprovodi nad imovinom duznika radi namirenja
poverilaca i onemogucavanja daljeg loSeg poslovanja privrednog subjekta (vidi u [1]). Ovaj

postupak se sprovodi iskljucivo preko suda.

Cilj steCaja jeste najpovoljnije kolektivno namirenje steCajnih poverilaca ostvarivanjem najvece
moguce vrednosti steCajnog duznika, odnosno njegove imovine (vidi u [1]).

Razlozi otvaranja steCaja su:

e Trajna nesposobnost plac¢anja: blokada racuna preko 30 dana ili neplacanje dospele

obaveze 45 dana

e Preteca nesposobnost pladanja: Cini se verovatnim da steCajni duznik nece izmirivati

postojece obaveze u roku
e PrezaduZenost: imovina je manja od obaveza

e Nepostupanje po usvojenom planu reorganizacije ili ako je plan reorganizacije iz-

dejstvovan na prevaran ili nezakonit nacin.

Iako u nekim istrazivanjima koji se bave verovatno¢om bankrota, ove vrste stecaja ¢ine po-
sebne grupe ispitivanja, u ovom radu se one nece odvajati. Takva odluka je doneta na osnovu
¢injenice da iz ugla upravljanja kreditnim rizikom nema razlike koji je razlog otvaranja stecaja,
dokle god je do njega doslo. Dakle, posmatrae se ona preduzeca za koja je otvoren stecajni

postupak, bez obzira na razlog otvaranja istog.



Stecaj se, u smislu Zakona o ste€aju, sprovodi bankrotstvom ili reorganizacijom.

e Pod bankrotstvom se podrazumeva namirenje poverilaca prodajom celokupne imovine
steCajnog duznika, odnosno stecajnog duznika kao pravnog lica. Poverioci Ce izglasati

bankrotstvo kada procene da firma nema mogucnosti da se izvuce reorganizacijom.

e Pod reorganizacijom se podrazumeva namirenje poverilaca prema usvojenom planu re-
organizacije i to redefinisanjem duZnicko-poverilackih odnosa, statusnim promenama
duznika ili na drugi nacin koji je predviden planom reorganizacije. Reorganizacija je

drugim reima mera za sprecavanje potpunog bankrota preduzeca.

Napomena: Stecaj 1 likvidacija oznaCavaju razliCite postupke. Likvidacija je utvrdena Za-
konom o privrednim drustvima, i za razliku od steCaja, kada duZnik nema uslove da namiri
poverioce, postupak likvidacije se pokrec¢e onda kada duznik ima dovoljno sredstava da izmiri
svoje obaveze, nakon Cega se likvidira. Pokretanje likvidacije ne spreava odredivanje i spro-
vodenje izvrSenja, niti druge postupke koji se vode protiv drustva, te je ovaj postupak bolji za

poverioce.

Kako je ideja ovog rada da se analizira najgori scenario kojim moze krenuti saradnja sa ne-
kim preduzeéem, analizirace se preduzeca koja su usla u stecajni postupak u smislu izglasanog
bankrotstva. Radi jednostavnosti, u daljem radu, pojam bankrota i otvaranja stecajnog postupka

¢e oznacavati istu stvar.

Strogo govoreci, bankrot je posledica procesa koji poc¢inje finansijski 1 zavrSava se zakonski,
tako da je stvarnu tacku nastanka bankrota teSko odrediti (vidi u [10]). U ovom radu, tacka
nastanka bankrota podrazumevace momenat kada je otvoren stecajni postupak i kada je izglasan

bankrot preduzeca.

Otvaranjem steCajnog postupka, gase se postojeci raCuni duznika kod banaka, a steCajni
upravnik otvara novi ra¢un pravnog lica koje u imenu sadrzi re¢i “U STECAJU”. Menice koje
su date poveriocima pre steaja, ne mogu se koristiti. Svi sudski i vansudski postupci za naplatu

potrazivanja se obustavljaju.

1.2 Istorijski razvoj modela za predvidanje bankrota

Najranija literatura o predvidanju bankrota datira joS iz 1930-ih. Nakon Velike ekonomske
krize, doslo je do prakti¢ne potrebe za predvidanjem bankrota, i od tog momenta, bankrot pred-

stavlja znaCajnu temu za istrazivanje nauc¢nika.



Jedna od prvih publikacija o analizi racio pokazatelja kompanija koja su otiSle u stecaj jeste
bilten iz 1930. godine koji je objavio Bureau of Business Research. Oni su analizirali dvadeset
1 devet preduzeca koja su otiSla u stecaj 1 njihova dvadeset 1 Cetiri razlicita racio pokazatelja.
Utvrdeno je da osam pokazatelja imaju slicnosti kod preduzeca koja su otiSla u stecaj 1 da

pokazuju dobre indikatore za rast procenu zdravlja kompanije.

1932. godine, Paul J. Fitzpatrick objavljuje istraZivanje u kojem se po prvi put porede fi-
nansijski pokazatelji preduzeca koja su otisla u steCaj sa finansijskim pokazateljima zdravih
preduzeca. Njegova baza podataka obuhvata trinaest preduzeca koja su otiSla u stecaj 1 trinaest
onih koja su zdrava. Najznacajniji rezultat ovog istraZivanja, osim §to je ustanovljeno da kom-
panije koje su otiSle u stecaj imaju pokazatelje ispod proseka, a zdrave kompanije natprosene
pokazatelje, se smatra to Sto su dva pokazatelja sa najveéim uticajem na verovatnocu bankrota:
neto vrednost duga i neto vrednost dobitka, a pokazatelj tekuce likvidnosti' i pokazatelj ubrzane

likvidnosti? nisu imali veliki uticaj.

Od 1930-1h do sredine 1960-ih godina, modeli predvidanja bankrota se uglavnom koncentrisu
na pronalazenje razlika izmedu zdravih i nezdravih preduzeéa. Svoj doprinos istraZivanju imaju
1 Winakor (1935), Merwin (1942) i Chudson (1945).

Medutim, razvoj modela za predvidanje bankrota zaista pocinje ¢lankom iz 1966. godine ¢iji
je autor William Beaver. Polazna tacka njegovog istrazivanja je bila Cinjenica da, iako su ra-
nije studije poredile finansijske i racio pokazatelje zdravih i nezdravih preduzeca, nije postojao
koristan model za poslovanje, odnosno nisu postojali empirijski dokazi za korisnosti kori§¢enih
racio pokazatelja. Njegova baza podataka se sastojala od sedamdeset i devet zdravih i sedam-
deset 1 devet nezdravih preduzeca u periodu od 1954. do 1964. godine. Kriterijjum za izbor
nezdravih preduzeca je bio taj da postoji bar jedan finansijski izveStaj godinu dana pre nego Sto
je preduzece otislo u steCaj. Na tom kriterijumu Ce se bazirati i ovaj rad.

Analiza koju je Beaver koristio bila je prilicno jednostavna. Izracunavsi srednju vrednost sva-
kog koriS¢enog finansijskog pokazatelja, poredio je sa njima pokazatelje pojedinacnih pre-
duzeca. Rezultati ovakvog istraZivanja su bili u skladu sa prethodnom literaturom.

Ogranicenja ovakve analize su bila problemati¢na za tumacenje rezultata. Naime, poredenje po-
kazatelja sa srednjom vredno$¢u moze da nam pokaze razlike izmedu racio pokazatelja zdravih
1 nezdravih preduzeca, ali na osnovu toga se ne moze reci da li ovi pokazatelji imaju prediktivnu

moc. Za tako neSto je potrebna informacija o veli€ini te razlike, a pogotovo o distribuciji.

Pokazatelj tekuée likvidnosti sluZi za merenje sposobnosti kompanije da servisira kratkoro¢ne obaveze.

Formula: Obrtna imovina / Kratkoro¢ne obaveze
2Pokazatelj ubrzane likvidnosti meri sposobnost kompanije da izmiri svoje kratkoro¢ne obaveze onim delom

svoje obrtne imovine koji se relativno brzo moze konvertovati u gotov novac, bez prodaje zaliha.

Formula: (Obrtna imovina - Zalihe) / KratkoroCne obaveze



Rezultati istraZivanja su ukazivali na to da je najuticajnija promenljiva na verovatnocu bankrota
odnos poslovnih prihoda i ukupnog duga. Upotrebom ove promenljive, 92% kompanija je bilo

ispravno klasifikovano. Drugi najznacajniji prediktor je bila neto marza, sa 91% tacnosti ([13]).

1968. godine je objavljeno prvo istrazivanje koje je bazirano na viSestrukoj diskriminacionoj
analizi. Istrazivanje je objavio Edward Altman, a model je dobio naziv Z-skor. Ovo je i

dan-danas najpoznatiji model za predvidanje bankrota.

1.2.1 Almtanov Z-skor model

Kao sto je receno, pre Altmanovog modela, finansijska analiza se bazirala samo na jednoj
promenljivoj, tj. bila je univarijantna. Koriste¢i viSestruku diskriminacionu analizu, Altman je
minimizirao greSke klasifikacije preduzeca.

Baza podataka koju je Altman koristio je sadrzala Sezdeset i Sest preduzeca: trideset i tri pre-
duzeca koja su otiSla u stecaj, i trideset i tri zdrava preduzeca. On je najpre izabrao preduzeca
koja su otiSla u stecaj izmedu 1946. 1 1965. godine, a potom je izabrao zdrava preduzeca slicne

veli¢ine (po aktivi).

Zbog velikog broja varijabli koje su empirijski dokazane kao znacajne u predvidanju ban-
krota, Altman je ukljucio dvadeset i dva razliCita racio pokazatelja, koja je dalje klasifikovao
u pet kategorija: likvidnosti, profitabilnosti, moc¢i povratka investicije, solventnosti i aktivno-
sti. Na kraju, iz svake od ovih kategorija, on je izabrao po jednu varijablu na osnovu ukupne

prediktorne mo¢i, a ne na osnovu znacaja pojedinacne varijable.

Konacan Z-skor model glasi ([4]):
Z =12X1+1.4X5 +3.3X3+0.6X, + 0.99X5

gde je:

X - Obrtni kapital / Ukupna aktiva

X5 - Nerasporedena dobit / Ukupna aktiva

X3 - Poslovni rezultat / Ukupna aktiva

X4 - TrziSna vrednost kapitala / Ukupne obaveze

X5 - Prihod od prodaje / Ukupna aktiva

Granice za promenljivu Z su sledece:
e Zona bankrotstva Z < 1.81
e Sivazona 1.81 < 7 < 2.99

e Bezbedna zona Z > 2.99



Ovako definisan model je imao ta¢nost predvidanja od 95%.

Nakon Z-skor modela, 1977. godine, Altman, Haldeman i Harayanan su kreirali ZETA model
koji je imao za cilj da unapredi Z-skor model. U poredenju sa Z-skor modelom, ZETA model
je pokazivao preciznije ocene neuspesSnih preduzeca od 2 do 5 godina pre bankrotstva, dok je
taCnost za prvu godinu gotovo jednaka za oba modela. Uprkos povecanoj tacnosti, Z-skor model

je zadrzao status najpoznatijeg modela za predvidanje bankrota.

1.2.2 Ohlsonov O-skor model

1980. godine, James Ohlson uvodi model koji se bazira na logistickoj regresiji i koji mu
dozvoljava upotrebu vece baze podataka. O logistickoj regresiji ¢e biti viSe re¢i u narednom

poglavlju.

U originalnom Ohlsonovom modelu bilo je ukljuceno devet varijabli ([5]):
O=-13-04X;4+6.0Xy —14X3+ 08X, —24X;5; — 1.8Xs+ 0.3X7 — 1.7Xg — 0.5 Xy

gde je:

X - Ukupna aktiva

X5 - Ukupne obaveze / Ukupna aktiva

X3 - Obrtni kapital / Ukupna aktiva

X4 - KratkoroCne obaveze / Obrtna imovina

X5 - Neto prihod / Ukupna aktiva

Xg - Sredstva iz poslovanja / Ukupne obaveze

X7 - 1 ako postoji neto gubitak u prethodne 2 godine, 0 inace
Xg - 1 ako su ukupne obaveze vece od ukupne aktive, 0 inace
Xy - (Trenutni neto prihod - Neto prihod u prethodnom periodu) / (|Trenutni neto prihod|) +
(|Neto prihod u prethodnom periodul)

Ove varijable predstavljaju dva razliCita faktora: finansijsko stanje (X;-X,) i finansijsko

poslovanje (X5-Xg) kompanije.

Za pet varijabli je utvrdeno da su statisticki znacajne za predvidanje bankrota. Te promenljive
Su: Xl, XQ, X3, X5 1 XG-

Ovaj model je ocenjivao verovatnocu bankrota sa uspehom od 96,12%.
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Tacnost predvidanja Altmanovog Z-skor i Ohlsonovog O-skor modela se tokom godina ispo-
stavila prili¢no dobrom. Uprkos tome, naucnici konstantno pokuSavaju da povecaju ovu moé
predvidanja, te su primenjivane i neke nove tehnike: analiza prezivljavanja, vesStacka inteligen-
cija, genetski algoritmi, neuronske mreze itd. Medutim, nijedan od njih nije znacajno povecao
tanost predvidanja, ve¢ su samo podigli kompleksnost istraZivanja (vidi u [3]). To je verovatno
glavni razlog zaSto su i dalje dve najzastupljenije metode za predvidanje bankrota viSestruka

diskriminaciona analiza 1 logistiCka regresija.

1.3 Izbor varijabli za model predvidanja bankrota srpskih

preduzeca

Koje varijable, i koliko njih treba ukljuciti u model za predvidanje bankrota kako bi se posti-

gao najvedi stepen tacnosti, predstavlja diskutabilnu temu ve¢ duzi vremenski period.

U ranijim studijama o predvidanju bankrota, nije uvek postojala pozadinska teorija koja bi
objasnila koje finansijske pokazatelje 1 koji broj racio pokazatelja treba koristiti kako bi se
bankrot najbolje predvideo ([3]). Metod izbora varijabli se oslanjao iskljucivo na empirijsko
testiranje, te su rezultati u velikoj meri zavisili od kori§¢enih podataka, i samim tim nisu bili

najtacniji.

U ovom radu, medutim, kako bi se doslo do §to verodostojnijeg izbora varijabli za analizu

verovatnoce bankrota, uzet je u obzir i empirijski 1 teorijski pristup.

1.3.1 Empirijski pristup

Varijable koje su izabrane empirijskim putem odnose se na najéeSce koriS€ene varijable u

dosadasnjim studijama na temu predvidanja bankrota.

Tokom godina, u mnogobrojne studije na ovu temu je uklju¢eno na stotine razlicitih varijabli
preuzetih iz finansijskih izveStaja i podataka sa trziSta.
Samo su 42 varijable koriS¢ene u pet ili viSe radova, a 674 varijable su koriS¢ene u jednom
do dva rada na ovu temu (vidi u [6]). Dve najcesce koriS¢ene varijable su odnos neto prihoda i
ukupne aktive (poznatije kao neto prinos na aktivu) i odnos obrtnih sredstava i teku¢ih obaveza

(poznatije kao pokazatelj tekuce likvidnosti).

e Neto prinos na aktivu prikazuje poslovnu efikasnost. Ovaj racio pokazatelj pokazuje

koliko je jedinica neto dobitka ostvareno po jedinici angazovanih poslovnih sredstava.
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e Pokazatelj tekuce likvidnosti meri sposobnost kompanije da servisira kratkoro¢ne oba-
veze, odnosno sposobnost kompanije da ispuni obaveze krace od jedne godine sa sred-
stvima koja dospevaju u jednogodiSnjem periodu. Drugim reCima, ovaj racio pokazatelj

meri kratkoro¢no finansijsko stanje kompanije.

Ostale varijable koje su esto korii¢ene u dosadasnjoj literaturi su: odnos obrtnog kapitala® i
ukupne aktive (koeficijent obrta kapitala), odnos nerasporedenog dobitka i ukupne aktive,
odnos poslovnih prihoda i ukupnog duga®*, odnos neto rezultata i poslovnih prihoda (neto
marza), odnos ukupnog duga i kapitala (racio duga i kapitala), odnos ukupnih obaveza i
ukupne aktive (koeficijent zaduZenosti) i odnos poslovnih prihoda i ukupne aktive (koeficijent

obrta ukupne imovine) ([6]).

¢ Koeficijent obrta kapitala pokazuje koliko puta se kapital kompanije obrne u toku jedne
godine, odnosno koliko uspesSno kompanija koristi kapital vlasnika sa ciljem generisanja
prihoda.
Kako se obrtni kapital definiSe kao razlika izmedu obrtnih sredstava i kratkoro¢nih finan-
sijskih obaveza preduzeca, ocCigledno je da kompanija mora da balansira izmedu efika-
snosti i kratkoro¢nog finansijskog zdravlja. To znaci da §to je ovaj koeficijent veéi, veca
je 1 moguénost kompanije da ispuni kratkorone obaveze, ali Sto je viSe kapitala vezano

za poslovanje, preduzeée posluje manje efikasno.

e Odnos nerasporedenog dobitka i ukupne aktive je racio pokazatelj koji sadrZi infor-
macije o zrelosti kompanije, politike pla¢anja dividendi kao i kumulativne profitabilnosti
tokom vremena.

Preduzeca koja nemaju nerasporedeni dobitak, ili ga imaju u manjem iznosu se posma-
traju kao mlada preduzeca koja tek treba da razviju svoj biznis. 1z tog razloga, interno
generisani nov¢ani tokovi nisu dovoljni da pokriju sva investiranja, te se ovakva preduzeca
u velikoj meri oslanjaju na finansiranje iz tudih izvora.

Sa druge strane, preduzeca koja imaju vece iznose nerasporedenog dobitka, smatraju se
zrelim kompanijama koje mogu da pokriju potencijalne investicije i ne ne moraju da se
oslanjaju na tude izvore.

Ovaj racio pokazatelj se mozZe posmatrati i kao sposobnost kompanije da plati dividende
(vidi u [8]).

e Odnos poslovnih prihoda i ukupnog duga je ukljucen u listu promenljivih zbog empi-
rijski dokazane mo¢i predvidanja ([6]), a pokazuje koliki deo duga je preduzece u stanju

da pokrije sa trenutnim profitom.

3Pojam obrtni kapital se koristi za oznadavanje onog dela obrtnih sredstava koji je dugoro¢no finansiran. Pred-

stavlja razliku izmedu obrtnih sredstava (obrtne aktive) i kratkoro¢nih finansijskih obaveza preduzeca.
#Ukupan dug predstavlja zbir kratkoro¢nih i dugoro¢nih obaveza
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e Neto marza pokazuje koliku procentualnu dobit ostvaruje kompanija u odnosu na svoje
poslovne prihode. Neto marza prikazuje koliki deo poslovnih prihoda ostvarenog u po-
slovnoj godini kompanija zadrzava u obliku neto dobiti, koju moZe koristiti za reinvesti-

ranje ili za raspodelu vlasnicima.

e Racio duga i kapitala pokazuje izloZenost preduzeca finansijskom riziku. Ovaj racio
pokazuje do koje mere se preduzece finansira iz sopstvenih izvora. Ukoliko je ovaj racio
pokazatelj manji, ve€a je finansijska fleksibilnost preduzeca.

Prema Modigliani-Millerovoj teoremi iz 1958. godine’, vrednost kompanije ne zavisi od
svog kapitala (vidi u [9]), ali pri donoSenju kreditnih odluka, ovo jeste vazno jer je kapital
kompanije primarni izvor koji se koristi za finansiranje gubitaka.

Vazno je napomenuti da sa stanoviSta menadZmenta preduzeca nije dobro ni kada je racio
duga i kapitala previSe mali, jer u slucaju kada preduzece obrce veéi profit od kamate za
dug, povecava se i iznos koji se vraca akcionarima. Dok sa staniSta procene kreditnog

rizika, ovaj racio ipak treba da bude $to manji.

¢ Koeficijent zaduzenosti takode pokazuje izloZenost preduzeéa finansijskom riziku, ali
za razliku od racia duga 1 kapitala, pokazuje do koje mere se preduzece finansira iz tudih

izvora. Ukoliko je ovaj racio pokazatelj manji, ve€a je finansijska fleksibilnost preduzeca.

¢ Koeficijent obrta ukupne imovine pokazuje koliko se puta ukupna imovina kompanije
obrne u toku jedne godine, odnosno koliko uspeSno kompanija koristi svoju imovinu sa

ciljem generisanja prihoda.

Na osnovu svega navedenog, moze se primetiti da je finansijski podatak koji se najcesce

koristi pri analizi verovatnoce bankrota ukupna aktiva.

Broj varijabli u modelima varira isto koliko 1 same varijable, a prosecan broj varijabli koje su

se koristile u dosadasnjim modelima je devet.

1.3.2 Teorijski pristup

Kako bi se prevaziSli nedostaci objasnjenja zasto neke promenljive predvidaju bankrot bolje
od drugih, tokom godina su razvijeni razni teorijski okviri koji na logi¢an nacin objaSnjavaju

uspeh empirijskih modela za predvidanje bankrota.

SM-M Teorema: Posmatramo dva preduzeca koja su identi¢na po svemu osim po svojoj finansijskoj strukturi.
Neka se prvo preduzede finansira iskljucivo iz sopstvenog kapitala, dok se drugo preduzece finansira delimi¢no iz

sopstvenog kapitala, a delimi¢no iz tudih izvora, tj. duga. Tada je vrednost ova dva preduzeca ista.
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Najjednostavniji teorijski okvir se odnosi na sagledavanje finansijskih pokazatelja kao indi-
katora zdravlja kompanije. Likvidnost, profitabilnost i stabilnost su tri glavne kategorije ovih
pokazatelja i1 treba ih tumaciti u smislu: Sto je veca vrednost pokazatelja, kompanija je zdravija,
dok manja vrednost pokazatelja ukazuje na nezdravo preduzece sa ve¢im rizikom od bankrota
(vidiu [11]).

Na analizu finansijskih izveStaja mozZe da se gleda kao na merenje pomenutih pokazatelja:
likvidnosti, profitabilnosti, stabilnosti. Analiza finansijskih izvestaja nastoji da utvrdi prednosti

1 mane preduzeca, koje se dalje koriste u procesu donoSenja odluka i procenu kreditnog rizika.

Pored ovih pokazatelja, postoji joS jedan pokazatelj koji spada u najvaznije pokazatelje sa
staniSta kreditnog rizika: solventost. Solventnost je sposobnost preduzeca da u svakom tre-
nutku svojim nov€anim sredstvima podmiri svoje dospele nov€ane obaveze. Drugim re€ima,
solventnost je platezna sposobnost preduzeéa.® Kako je solventnost od izuzetnog znacaja za

kreditnu analizu, ona utice u velikoj meri 1 na verovatno¢u bankrota (vidi u [12]).

Solventnost zavisi od odnosa izmedu kupovine i1 prodaje, tekucih obaveza i potraZivanja, kao

11znosa gotovine 1 gotovinskih ekvivalenata.

Na osnovu toga, postoje tri vazna racio pokazatelja koja se takode ukljuCuju u model, a koja

uticu na modele predvidanja bankrota na sledeéi nacin ([13]):

1. Veli¢ina obrtne imovine - Sto je veci iznos obrtne imovine, manja je verovatnoca ban-

krota.

2. Neto priliv gotovine iz poslovnih aktivnosti’ - Sto je vedi iznos priliva gotovine iz po-

slovnih aktivnosti, manja je verovatno¢a bankrota preduzeca.

3. Rashodi od kamata - Sto je manji iznos rashoda od kamata, manja je verovatno¢a ban-

krota preduzeca.

U Tabeli 1 su predstavljene sve odabrane varijable za pocetni model predvidanja bankrota

preduzeca kao 1 hipoteze o uticaju svake od njih na verovatnocu bankrota.

Solventnost ne treba mesati sa pojmom likvidnosti, koji predstavlja sposobnost podmirivanja kratkoroénih

dospelih obaveza.
"Poznatiji pod nazivom potraZivanja po osnovu prodaje
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Tabela 1

Uticaj na verovatnocu bankrota Izbor varijable
Varijabla 1 - povecava verovatnocu Teorijski pristup (T)
J - smanjuje verovatnoéu Empirijski pristup (E)
Neto prinos na aktivu 4 E
Pokazatelj tekuce likvidnosti $ E
Koeficijent obrta kapitala $ E
Nerasporedeni dobitak/ukupna aktiva i E
Poslovni prihodi/ukupni dug $ E
Neto marza i E
Racio duga i kapitala T E
Koeficijent zaduZenosti T E
Koeficijent obrta ukupne imovine 4 E
Logaritam vrednosti obrtne imovine 4 T
Priliv gotovine iz poslovnih aktivnosti i T
Logaritam vrednosti rashoda od kamata T T

1.4 Izbor statistickog modela za predvidanje bankrota srp-

skih preduzeca

Glavni cilj ovog rada jeste analiziranje medusobnih veza i uticaja finansijskih pokazatelja na

verovatnocu da preduzece ode u bankrot.

Linearna diskriminaciona analiza, kako u prostom, tako i u viSestrukom obliku, bila je 1 ostala

jedna od najcesce koriScenih statistickih tehnika za predvidanje ove verovatnoce.

Diskriminaciona analiza je zapravo klasifikovanje pojedinaca u grupe prema odredenim kri-
terijumima. Osnovna ideja linearne diskriminacione analize jeste da se pronade najbolja line-
arna kombinacija nezavisnih varijabli simultanom analizom medusobnog odnosa izmedu veli-
kog broja varijabli, kojom bi se jedinka klasifikovala u jednu od dve ili viSe alternativnih grupa.
Kada se radi o predvidanju bankrota, grupe posmatranja su ocigledno preduzeca koja su otisla

u stecaj i ona koja nisu.
Najbolja linearna diskriminaciona funkcija je ona koja minimizira preklapanje vrednosti di-

stribucije izmedu grupa. Diskriminaciona analiza je adekvatna tehnika u slucajevima kada je

zavisna varijabla kategoricka (nominalna, deskriptivna), a nezavisne varijable numericke.
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Naravno, postoje i neke pretpostavke o prirodi varijabli koriSéenih u diskriminacionoj funk-
ciji koje moraju biti ispunjene. Jedna od njih je normalnost distribucije svake varijable. Druga
pretpostavka podrazumeva da su kovarijansne matrice dve posmatrane grupe jednake. Ukoliko

ova pretpostavka nije ispunjena, ne treba koristiti linearnu ve¢ kvadratnu formu.

Rezultat viSestruke diskriminacione analize je vrednost koja se koristi za kategorizaciju zapazanja
u viSe razlicitih grupa u zavisnosti od grani¢ne vrednosti. Medutim, ono §to ne moZe da se do-
bije ovakvom analizom, jeste procena verovatnoce pripadnosti tim razli¢itim grupama.

Procena verovatnoce moZe da se izvede korelacijom i regresijom.

Korelaciona analiza je skup statistickih metoda kojima se istrazuje jacina veze izmedu po-

smatranih pojava.

Regresiona analiza se odnosi na skup statisti¢kih metoda kojima se otkriva da li postoje veze

izmedu posmatranih varijabli, i od kolikog znacaja su postojeée veze.

Cilj korelacione analize je da se ispita da li izmedu varijacija posmatranih pojava postoji
kvantitativno slaganje i, ako postoji, u kom stepenu, a da je pritom svejedno koja se od njih
oznacava kao nezavisna, a koja kao zavisna promenljiva.

Kod regresione analize nuZno je unapred identifikovati koja pojava ¢e imati ulogu zavisne pro-
menljive, a koja nezavisne promenljive. Cilj regresione analize je da se odredi onaj regresioni
model koji najbolje opisuje vezu izmedu pojava i da se na osnovu tog modela ocene i predvide

vrednosti zavisne promenljive za odabrane vrednosti objasnjavajuée promenljive.

Regresiona analiza je jedan od najvaznijih i najéeSce koriS€enih statistickih metoda i ima
vrlo Siroku primenu. Citava jedna oblast ekonomske nauke, ekonometrija, velikim delom bavi

se samo regresijom.

Prilikom istraZivanja medusobnih veza dve promenljive primenjuju se metodi proste regresi-
one i korelacione analize, a u slucaju posmatranja viSe promenljivih, metodi viSestruke regresije

1 korelacije.

Iz svega navedenog, u ovom radu e se koristiti logisticku regresiju kao statisticki model za

predvidanje bankrota.

Nakon Ohlsonovog modela za predvidanje bankrota koji je koristio logisticku regresiju, ovaj
metod je postao metod koji se najcesce koristi za ovakav tip istrazivanja. Medu njima su studije
poput Aziz i dr. (1988), Theodossiou (1991), McGurr i DeVaney (1998), Kahya i Theodossiou
(1999) itd.
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Glava 2

LogistiCka regresija

2.1 Uvod

Regresiona analiza je jedan od najvaznijih i najceS¢e koriS¢enih statistickih metoda i ima

veliku primenu u ekonomiji i ostalim druStvenim naukama (kao u [26]).

Termin regresija znaci vraanje unazad, i prvi ju je upotrebio engleski nau¢nik Frensis Gol-
ton 1885. godine, prilikom istrazivanja naslednih osobina. On je ispitivao vezu izmedu visine
roditelja 1 dece. Otkrio je da roditelji koji su znatno visi od proseka imaju decu niZu od njih,
ali viSu od proseka, i obrnuto. Visine su se “vradale unazad”, odnosno, regresirale su prema
proseku (vidi u [27]).

Danas se, medutim, re regresija koristi u znatno Sirem znacenju: da ukaZe na statisticki model

kojim se izrazava povezanost izmedu zavisne varijable i odabranog skupa nezavisnih varijabli.

Regresija je sastavni deo svake analize podataka koja se bavi trazenjem veze izmedu zavisnih
1 nezavisnih promenljivih. Njen cilj je da se pronade model koji je najbolje prilagoden podacima,
koji sadrZi samo one nezavisne promenljive koje imaju uticaj na ishod zavisne promenljive 1 koji

dobro opisuje vezu izmedu zavisne i nezavisnih promenljivih ([27]).
Najpoznatiji primer modeliranja jeste linearni regresioni model.
Linearni model, koji se koristi da se objasni slu¢ajna promenljiva Y pomocu neslucajne pro-
menljive x, obi¢no se daje u obliku:
Y =p(z)+¢

Funkcija 1 se naziva deterministicki deo modela, a € je slucajni deo modela 1 naziva se greska.
Nezavisna promenljiva x je kontrolisana, vrednosti zavisne promenljive Y se mogu meriti, dok
se vrednosti promenljive € ne mogu meriti. Promenljiva € sadrzi u sebi sve ostale promenljive

koje uti¢u na vrednost promenljive Y, ali nisu obuhvaéene posmatranjem ([14]).
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Za linearni model, funkcija p je linearna funkcija nepoznatih parametara. Najopstiji oblik

ove funkcije zavisi od p + 1 nepoznatih parametara 3y, 31, ..., 1 moZe se zapisati kao ([14]):

() = Bo + Biqi(w) + Baqa() + ... + Bpgp()

gde su q1, g2, ..., gy poznate funkcije.

Napomena: Linearnost se odnosi na nacin na koji se parametri i greske relacije pojavljuju u
regresionoj jednacini, a ne na odnos medu varijablama. Na primer, modeli:
yi = Bo + Prr} + &
Yi = Po + Prcosz; + &;
Yi = Bo + Pilnz; + &
su linearni jer su linearni u parametrima.

Klasi¢ne pretpostavke linearne regresije (vidi u [28]):
1. E(g;) =0

2. Var(g;) = 9? (homoskedasti¢nost)

3. &; ima normalnu raspodelu

4. g;ie; sunezavisne za i # j

5. z; su deterministi¢ke vrednosti i
Y(z; —T)? #0,

_7)2
M < Oo’n___)oo

Dakle, kod linearnog regresionog modela se za zavisnu promenljivu pretpostavlja da je nepre-
kidna. Medutim, Cest je slucaj da je rezultuju¢a promenljiva diskretna, obi¢no binarna sa dve, a
u redim slu¢ajevima 1 viSe mogucih vrednosti. Ovakva situacija se srece 1 u ovom radu, gde za-
visna promenljiva predstavlja prisustvo ili odsustvo znacajne verovatnoce bankrota. Standardna

metoda analize u ovakvoj situaciji je logisticki regresioni model.

Razlika izmedu linearne i logistiCke regresije se ogleda, kako u izboru parametara, tako i u
pretpostavkama. Nezavisne varijable u logisti¢koj regresiji mogu biti kategorijalne, ili kombi-
nacija kategorijalnih 1 neprekidnih, pri ¢emu ne postoje pretpostavke o raspodeli za ove varijable
(vidi u [19]).
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Klasi¢ne pretpostavke logisticke regresije ([28]):

1. E(g) = n, gde je n broj Bernulijevih eksperimenata'
2. Var(e;) = p, gde je p verovatnoca “uspeha”

3. ¢; ima binomnu raspodelu

4. ;ie;sunezavisne za i # j

5. x; su deterministi¢ke vrednosti i
E(.ﬁlﬁ'l — T)Q 75 O,

Y (2;—7)2
——— <00, --» 0

Osim §to se koristi za predvidanje zavisne promenljive na osnovu vrednosti nezavisnih pro-
menljivih, logisti¢ka regresija se koristi 1 za rangiranje nezavisnih promenljivih po vaznosti, kao

1 za procenu efekta njihove medusobne interakcije ([15]).

Zavisna promenljiva u ovom radu uzima samo dve vrednosti, tj. dihotomna je. 1z tog razloga
se kodira sa 0 1 1, gde 0 oznaCava “neuspeh” ili odsustvo neke karakteristike (preduzece nije
otiSlo u stecaj), a 1 “uspeh” ili prisustvo neke karakteristike (preduzece jeste otislo u stecaj).
Ako bi rezultiraju¢a promenljiva bila neprekidna a ne binarna, koristio bi se dijagram rasipanja?

rezultata u odnosu na nezavisnu promenljivu.

2.2 Populacioni model

Engleski demograf i ekonomista, Tomas Maltus, 1789. godine objavio je rad “An Essay on
the Principle of Population” u kojem je izloZio svoj stav o problemu prenaseljenosti. On je
objasnio da broj stanovnika naSe planete raste brzom geometrijskom progresijom, dok koli¢ina
proizvedenih resursa raste sporom aritmetickom progresijom. Na taj na¢in, u jednom momentu
nece biti dovoljno resursa za postojeci broj stanovnika i morace da dode do nekog vida kata-
strofe: rat, siromastvo, bolest (vidi u [16]). Ovo stanje je dobilo naziv demografska (Maltusova)

katastrofa, a model koji ga prati osnovni (Maltusov) populacioni model.

2.2.1 Osnovni populacioni model

Maltusovo istrazivanje se zasnivalo na pretpostavci da u nekom trenutku na Zemlji Zivi p(0)

ljudi, a da je u svakom narednom trenutku, populacija srazmerna populaciji u prethodnom tre-

'Bernulijev eksperiment podrazumeva da postoje samo dva medusobno iskljuciva ishoda u svakom eksperi-
mentu (preduzeée je otislo u stecaj/preduzece nije otislo u stecaj), pri emu je verovatnoéa uspeha p ista pri svakom

eksperimentu, i da su eksperimenti nezavisni.
Dijagram rasipanja (Scatter dijagram) je grafi¢ki prikaz meduzavisnosti izmedu promenljivih X i Y
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nutku, odnosno p(1) = Ap(0), p(2) = Ap(1), itd. gde je A\ parametar koji opisuje neto prirastaj
stanovniStva (rast stanovniStva prati geometrijsku progresiju), i moze se dobiti iz postojecih po-
dataka.

Ako se sa v oznaci stopa nataliteta, odnosno konstantna brzina radanja u jedinici vremena po
jedinki, a sa ¢ stopa mortaliteta, odnosno konstantna brzina umiranja u jedinici vremena po

jedinki, tada vaZzi da je konstantan prirastaj ([15]):

A=vy—90

Ako je sa p(t) oznaena veli¢ina populacije u trenutku ¢, onda je ona posle nekog vremenskog
intervala At jednaka:
p(t + At) = p(t) + Ap(t) At

Drugim recima, rast je srazmeran postojecoj populaciji i vremenu.

Sada dolazimo do problema za obi¢nu diferencijalnu jednacinu:
p(t) = Ap(t), 2.1)

p(0) = po
Resavanjem ove diferencijalne jednacine dobijamo izraz koji nam govori da je prirastaj u jedi-

nici vremena proporcionalan veli€ini populacije:

W) _ gy

p(t)

Daljim sredivanjem ovog izraza dobijamo:

Inlp(t)] =M+ C

p(t) = eMeC
A= ¢
p(t) = AeM

Dakle, rast populacije je eksponencijalan.

Konstantu A odredujemo jer znamo pocetnu populaciju p(0) = po.
Kako vazi da je:
p(0)=py=Ae’ = A
reSenje jednacine 2.1 je ([16]):

p(t) = poe™
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Na ovaj nacin se dolazi do osnovnog (Maltusovog) populacionog modela.

Ovakvo resenje posle nekog vremena dovodi do nerealnih procena i prirastaj bi na neki nacin

trebalo ograniciti.

2.2.2 Modifikacija osnovnog populacionog modela

Najveca mana osnovnog (Maltusovog) modela jeste neograniCen rast stanovniStva. 1z tog
razloga, Pierre-Francois Verhulst, belgijski matematicar, zakljucio je da je potrebno napraviti
model koji ogranicava rast do neke maksimalne fiksne vrednosti koja je karakteristi¢na za sistem
koji se posmatra, odnosno do nekog maksimalnog kapaciteta sredine /. OgraniCeni resursi

usporavaju rast populacije, te populacija tezi ka grani¢nom zasi¢enju (vidi u [17]).

Druga mana jeste to Sto linearne brzine radanja i umiranja nisu konstante, ve¢ su date sa:
Y(t) =70 — 71p(t)

6(t) = do + d1p(?)
Yo > 50 > 0771761 >0

U Verhlustovom logistickom modelu maksimalni prirastaj oznacen je sa a, gde je ([15]):
a =" — 0o
tako da vazi da je prirodni prirastaj
A(t) = (0 — do) — (11 + 01)p(t) = a — bp(t)

gdejeb =y +

Populaciona jednacina sada dobija oblik:

P () = Mo)p(t) = ap(t) — bp(6) = a (1 = 2p(t))o(t) = a1~ p(t) (1)

a>b>0,p(0)=py

Prema Verhlustu, populacija u pocetku raste eksponencijalno sa stopom rasta a, ali se taj rast

smanjuje kako se populacija priblizava maksimalnom kapacitetu sistema ([15]): K = ¢

Ovakvo ponaSanje se modelira slede¢om jednaCinom:

p(0) = po

Ova jednacina se naziva logisticka jednacina.
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Drugim re¢ima, u slucaju kada je populacija mala u odnosu na kapacitet K, izraz u zagradi
je priblizno jednak jedinici, i populacija se ponaSa prema Maltusovom populacionom modelu.
Kada se populacija priblizi maksimalnom kapacitetu, izraz u zagradi tezi nuli, tj. dolazi do

otpora populacije prema daljem rastu u trenutku ¢ (vidi u [15]).
ReSavajuci logisticku jednacinu:
dp(t) p(t)
0 a0 (1-5)
o — ap(t) I

/p—(li%>dp:at—l—0

/(%—FKl_p)dp:at%—C

In|p| — In|K —p| =at +C

K —
ln‘ p‘:—at—C’
b
K —
) p):efatefc
p
5 —1=Ae ™
p

dolazi se do opsteg reSenja koje se naziva logisticka funkcija.

Kada se uvrsti i pocetni uslov, dobija se:

(t)— K
p 1+ Ae—at
K
0) =pg = — —
p(0) = po A
K —
A — Do
Po

Resenje logisti¢ke jednacine mozZe da se prikaze i u ekvivalentnom obliku:

apo
t p—
p(t) bpo + (a — bpy)e=at
Kp
p(t) :

Cpot (K — po)e—at

Kriva p(t) ima S-oblik i naziva se logisticka kriva.

Postoje razliciti oblici logisti¢ke funkcije, a jedan od specijalnih slucajeva je sigmoid funk-

cija ili sigmoid kriva.
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2.3 Sigmoid funkcija

Sigmoid funkcija, poznata i pod nazivom standardna logisticka funkcija, data je sa ([15]):

B 1
o l4et

P(t)

Promenljiva ¢ se definiSe kao By + f1x1 + ... + Brxk, gde su 5,7 = 1...k regresioni koefici-
jenti koji opisuju veli¢inu doprinosa odgovarajuceg rizinog faktora ;. Veliina P predstavlja
verovatnocu da se neki dogadaj desi pod uticajem nezavisnih rizi¢nih faktora (vidi u [18]). Sto
su regresioni koeficijenti veci, nezavisne promenljive z; povecavaju verovatnou pozitivnog

ishoda, 1 obrnuto.

Standardna sigmoid funkcija se dobija kao reSenje nelinearne diferencijalne jednacine prvog

reda ([15]): ip

—=P(1-P)

Ona je dakle strogo rastuca funkcija koja se moZe prikazati i u obliku:

1

=T

gde je parametar a parametar nagiba sigmoidne funkcije.

2.4 Razlike izmedu linearne i logisticke regresije

Kao §to je napomenuto na pocetku ovog poglavlja, osnovna razlika izmedu linearnog i lo-
gistickog regresionog modela jeste to Sto se kod linearnog modela pretpostavlja da je zavisna

promenljiva neprekidna, dok je kod logisticCkog modela ona diskretna.

Druga razlika se ti¢e prirode veze izmedu zavisne 1 nezavisne promenljive. Ova veza se najbo-
lje moZe predstaviti preko ocekivane vrednosti zavisne promenljive za datu vrednost nezavisne,

E(Y|x), gde Y oznaCava zavisnu promenljivu, a x nezavisnu.

U linearnoj regresiji, ova vrednost se moZe izraziti kao linearna jednakost po z, tj.
E(Y|z) = Py + fix

Ovaj izraz podrazumeva da E(Y |x) moze da uzme bilo koju vrednost sve dok se x krece u

intervalu od —oo do +oc (vidi u [29]).
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U logistickoj regresiji, kako je zavisna promenljiva dihotomna, i uzima vrednosti 0 i 1, moze

se pretpostaviti da uzima vrednost 1 sa verovatno¢om 7, a vrednost 0 sa verovatnoom 1 — T,

tj.
0 1
Y:( )
l—7m 7

Analogno, slu¢ajna promenljiva Y|z ¢e takode uzimati 0 i 1 sa verovatnoama 1 — 7(z) i

7(x), 4.
0 1
Yie: ( 1 — () 7(x) >

Posto je najinteresantnija ocekivana vrednost Y za dato x, ona moZe da se izracuna na sledeci
nacin:
EY|z)=0-(1—-mn(x))+1 -7(z) =m(x)

Iz tog razloga, ubuduée Ce se koristiti oznaka 7(z) za prikazivanje uslovne sredine od Y za

dato x kada se koristi logisti¢ka raspodela ([19]).
Sa dihotomnim podacima, za uslovnu sredinu mora da vazi 0 < F(Y|z) <1

I treca vazZna razlika izmedu linearnog i logistickog regresionog modela tice se uslovne ras-

podele za rezultujuéu promenljivu.

U linearnom regresionom modelu, pretpostavlja se da se opservacija rezultujuce promenljive
moze izraziti sa:
Y=EY|z)+e

gde je ¢ greSka 1 predstavlja jedno odstupanje registrovane vrednosti od uslovne sredine. Najopstija

pretpostavka je da € ima normalnu raspodelu sa sredinom nula i nekom varijansom koja je kon-
stantna za sve nivoe nezavisne promenljive. To znaci da ¢e u linearnom regresionom modelu
uslovna raspodela rezultujuce promenljive za dato z biti normalna sa sredinom E(Y) = E(Y|x)

i varijansom Var(Y") koja je konstantna.

Medutim, ovo ne vaZzi u slu€aju kada je rezultuju¢a promenljiva dihotomna. U ovoj situaciji,

vrednost rezultujuée promenljive za dato x se moZe izraziti kao ([15]):

Y=mn(x)+e
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gde veli¢ina € moze uzeti jednu od dve mogude vrednosti. Zay = 1, vazidajee = 1 — 7(x)
sa verovatno¢om 7(z), dok je za y = 0, ¢ = —7(x) sa verovatnoom 1 — 7(z).

Dakle, ¢ ima raspodelu sa sredinom E(¢) = 0 i varijansom Var(e) = n(z)(1 — w(x)).
( —m(z) 1—mn(x) )
£
1 —m(z) m(x)

Kako 7(z) predstavlja verovatnocu, potrebno je da funkcija kojom se ova vrednost modelira

vude neprekidna, monotona i da uzima vrednost izmedu 01 1.

2.5 Logisticki regresioni model i logit transformacija

Kao sto je reCeno u dosadasnjem delu rada, standardna logisticka funkcija je data sa:

Logisticki regresioni model ima sledeci oblik:

650-1—5136

71'((E) = 1 + eﬁ(ﬂrﬁlx’ﬁo’ﬁl € R? Bl 7é 0

Analogno, za slu€aj kada postoji viSe nezavisnih promenljivih, ovaj model ima sledeci oblik

([15D:

ebotBiwi+Beret..+BpTp

7T(£L’) - 1 + ePot+brzitfezat...+fpap

Kako ova funkcija nije linearna po parametrima 3;,7 = 0. .. p, moZe se linearizovati odgova-

raju¢om logisti¢kom transformacijom. Tada vazi:

1
L—m(z) = 5 (Bt Prar+BazattBpay
Odakle sledi da je:
7T($) _ eﬁo+,31x1+52902+---+5p55p
1 —7(x)
Odnosno:

m(x)
In [1_—7@} = B0 + Brx1 + Baxa + ... + By, = g(2)

Ova jednakost se naziva logist transformacija i ona sada jeste linearna po komponentama
Bi,i = 0...p. Vrednost 7 pripada intervalu [0,1], dok se vrednost logita kre¢e od od —oo
do +o0, kao i da moZe biti neprekidna (vidi u [30]), pa je iz tog razloga logisti¢ka funkcija

najprikladniji izbor za trazenu funkciju koja ée modelirati vrednost ().
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2.6 Postupak modeliranja logistickom regresijom

Nakon $to se empirijskim i teorijskim pristupom doslo do pocetnog izbora varijabli (u mom
slu¢aju do izbora od 11 varijabli koje su prikazane u tabeli zajedno sa hipotezama o uticaju
varijabli na verovatnocu bankrota), potrebno je matematickim putem izabrati one promenljive
koje ¢e udi u logisticki regresioni model, proveriti tacnost dobijenog modela i interpretirati ga

na odgovarajuci nacin. Postoji nekoliko koraka za to:
1. Provera ispravnosti podataka u uzorku
2. Univarijabilna analiza svake promenljive
3. Analiza multikolinearnosti promenljivih
4. Multivarijabilna analiza svake promenljive
5. Ocenjivanje znacajnosti svake promenljive koja je usla u model
6. Procena slaganja dobijenog modela sa podacima

7. Interpretacija dobijenog modela

Provera ispravnosti podataka u uzorku: Cest je slucaj da prikupljeni podaci u uzorku
sadrze i takozvane netipi¢ne tacke (outliers), odnosno nestandardne, odstupajuce vrednosti
koje mogu loSe da uti€u na krajnji ishod modela u smislu izvodenja pogresnih zakljucaka.
One predstavljaju opservacije koje izrazito odstupaju od celokupne distribucije podataka (vidi u
[31]). Netipicne tatke mogu da se otkriju tako Sto se podaci poredaju u varijacioni niz, a zatim
se izraCunaju aritmeticke sredine promenjivih bez 5% gornjih 1 5% donjih slucajeva. Uporeduje
se ta aritmeticka sredina sa pravom aritmetickom sredinom odredenog obeleZja. Ako se te dve
aritmeticke sredine mnogo razlikuju, najverovatnije su 5% gornjih i 5% donjih slucajeva ne-
tipi¢ne tacke (vidi u [32]). Dalja provera otkrivanja netipi¢nih tacaka vrsi se pomocu crtanja
dijagrama ili histograma. U slucaju postojanja netipi¢nih vrednosti, moguce ih je ukloniti ili
zameniti. U ovom radu, netipi¢ne vrednosti, ukoliko postoje, bi¢e zamenjene verodostojnijim

podacima.

Univarijabilna analiza svake promenljive: Svako gradenje statistickog modela tezi ka mo-
delu sa Sto manjim brojem promenljivih koji ¢e dobro objasniti podatke. Minimiziranje broja
promenljivih u modelu se vrsi radi dobijanja numericki stabilnijeg modela, kao 1 modela koji
Ce se lakSe generalizovati. Prilikom ukljucivanja viSe promenljivih u model, ocene standardne
greSke postaju veée, 1 model vise zavisi od registrovanih podataka ([15]).

Za kategorijalne promenljive sa nekoliko celobrojnih vrednosti analizira se tabela kontigencije?

3Neparametarski test nezavisnosti koji se primenjuje iskljucivo za kategorijski tip podataka
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koja sadrzi ishode 0 i 1, i ima k nivoa nezavisne promenljive. Ocenjuje se pojedinacni odnos
Sansi* (zajedno sa granicama poverenja) za promenljive koje pokazuju umeren nivo povezanosti
koristeci jedan od nivoa kao referentnu kategoriju ([15]).

Za neprekidne promenljive, kao Sto je slu€aj u ovom radu, analiza bi trebala da obuhvati ([15]):
fitovanje univarijablinog modela radi dobijanja ocenjenog koeficijenta, standardne greske, testa
koli¢nika verodostojnosti za znacajnost koeficijenta kao i univarijabilne Wald statistike. NesSto
viSe o Wald statistici ¢e biti napisano u daljem delu rada.

Osnovni problem kod univarijabilnog pristupa je Sto on zanemaruje mogucnost da skup promen-
ljivih, od kojih je svaka slabo povezana sa rezultatom, moZe postati vazan prediktor rezultata
kada se posmatraju zajedno (kao u [15]).

Analiza multikolinearnosti promenljivih: U svakoj statistickoj analizi je veoma vazno pro-
veriti medukorelacije nezavisnih promenljivih. Multikolinearnost pokazuje kolika je meduzavisnost
izmedu nezavisnih varijabli. Sto je veéa multikolinearnost, to je veéi problem upotrebe varija-
bli kao pokazatelja relativnog uticaja na zavisnu varijablu i sam model je manje tacan. Dakle,
prilikom svakog statistickog modelitanja, neophodno je izvrSiti analizu multiokolinearnosti pro-

menljivih, i1 ukoliko postoji, iskljuciti jednu od jako medukoreliranih promenljivih iz modela.

Multivarijabilna analiza svake promenljive: Bilo koja promenljiva koja je iskljucena iz
modela nakon univarijabilnog testa moze biti kandidat za multivarijabilni model zajedno sa
svim ostalim promenljivama za koje se ve¢ zna da su znacajne. Kako bi se izbegao problem
iskljucivanja promenljive koja nije jako povezana sa rezultatom a moZe biti znacajan prediktor u
kombinaciji sa ostalim promenljivama, moze da se izabere nivo znacajnosti dovoljno velik kako
bi se dopustilo 1 tim promenljivama ukljucivanje u model (vidi u [15]). Tehnika koja se najcesce
koristi je metoda korak po korak u kojoj se promenljive koje su izabrane uklju¢uju odnosno
iskljucuju iz modela u nizu koraka zasnovanih na odgovarajuéim statistickim kriterijumima. O

ovoj metodi ¢e biti navedeno vise detalja kasnije.

Ocenjivanje znacajnosti svake promenljive koja je uSla u model: Kako bi se ocenila
znacajnost svake promenljive koja je za sada uSla u model, najpre je potrebno za svaku od njih
ispitati Wald ili Score statistiku. NeSto viSe o ovim statistikama Ce biti napisano u daljem delu
rada. Promenljive koje ne doprinose modelu potrebno je eliminisati. Nakon toga, novi model
se uporeduje sa starim, koristeci fest kolicnika verodostojnosti. NeSto viSe o hi-kvadrat testu
koli¢nika verodostojnosti ¢e biti receno u kasnijem delu rada. Krajnji rezultat treba naravno
da bude da su sve promenljive koje su ukljuene u model znacajne, a one koje su iskljucene iz

njega statisti¢ki neznacajne.

“Mera povezanosti nezavisne promenljive sa ishodom od interesa
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Procena slaganja dobijenog modela sa podacima: Nakon $to se doSlo do modela koji
sadrzi one promenljive koje su znacajne, potrebno je proceniti i slaganje ocenjenog logistickog
regresionog modela sa podacima. Drugim re¢ima, potrebno je proveriti koliko dobro ovaj model
opisuje nezavisnu promenljivu. Ovaj test se naziva goodness of fit 1 o njemu Ce biti reci u
daljem delu rada. Postoji nekoliko moguénosti za procenu ovakvog slaganja, te ¢e se u nastavku
ovog rada viSe paznje posvetiti i Pearsonovoj hi-kvadrat statistici, tabelama klasifikacije, kao

Hosmer-Lemeshow testu.

Interpretacija dobijenog modela: Posto su sprovedene sve potrebne analize i doslo se do
modela koji je dobro prilagoden podacima i sadrzi statisticki znacajne promenljive, ostaje da
se donesu zakljucci o tome Sta ocenjeni koeficijenti govore o pitanjima zbog kojih je zapoceto
istrazivanje. Interpretacija logistickog regresionog modela zavisi od toga da li je nezavisna
promenljiva kategorijalna ili neprekidna, te ¢e se i na ovu temu detaljnije pisati u kasnijem delu

rada.

2.7 Logisticka regresija ‘“korak po korak”

Izbor promenljivih metodom “korak po korak™ (Stepwise Logistic Regression) se ¢esto ko-
risti prilikom modeliranja regresijom. Upotreba ovakvog postupka obezbeduje brz i efektivan
nacin za proveru i kontrolu velikog broja promenljivih, kao 1 fitovanja vise logistickih regresio-

nih jednacina istovremeno ([15]).

Metod “korak po korak™ baziran je na statistickom algoritmu koji proverava znacajnost pro-

menljivih, pa ih na osnovu utvrdenog pravila odlucivanja ukljucuje ili iskljucuje iz modela.

Znacajnost promenljive se definiSe pomocu statistiCke znacajnosti njenog koeficijenta. U li-
nearnoj regresiji, za postupak “korak po korak” koristi se F test®, jer postoji pretpostavka da
greSke imaju normalnu raspodelu. U logistiCkoj regresiji pak, pretpostavka je da greSke imaju
binomnu raspodelu, pa je znacajnost ocenjena putem hi- kvadrat testa koli¢nika verodostojno-
sti (o ovom testu e biti viSe reci kasnije). Prilikom bilo koje vrste ovakve procedure, najvaznija
promenljiva, u statistickom smislu te reci, je ona koja prouzrokuje najvecu promenu u logaritmu

verodostojnosti (vidi u [15]).

Odlucujuci aspekt u koriS¢enju logisticke regresije “korak po korak™ jeste izbor nivoa za
procenu vaznosti promenljive. On odreduje koliko promenljivih ¢e biti ukljuc¢eno u konacan
model. NajéesSée se koristi izbor vrednosti o u rangu od 0.05 do 0.25. Ovo naravno zavisi od

prirode samog istraZivanja.

SF test proverava da li su varijanse dve razli¢ite populacije jednake

28



Postoje dva tipa metode “korak po korak”, jedan se odnosi na unos varijabli u pocetni model
jedna po jedna, tzv. izbor unapred (‘“Forward selection”), a drugi na slucaj kada su unete
sve varijable u pocetni model, a zatim se one koje najmanje doprinose modelu jedna po jedna

uklanjaju, tzv. eliminacija unazad (“Backward deletion”).

Opis algoritma za izbor unapred:

Neka u modelu postoji ukupno p mogucih nezavisnih promenljivih, gde je za svaku utvrdeno

da li je znacajna prilikom analiziranja izlazne promenljive.

Najpre se fituje model koji sadrzi samo odsecak, [, izraCunavanjem njegovog logaritma ve-
rodostojnosti Ly. Nakon toga, svaki od p moguéih univarijabilnih logistickih regresionih modela
se fituje, 1 uporeduje se njihovi odgovarajuci logaritmi verodostojnosti. Bira se ona promenljiva
koja ima najmanju p-vrednost testa koli¢nika verodostojnosti, x4, 1 ako je p-vrednost manja od

a uklju¢ujemo ovu promenljivu u model.

Nakon toga se fituje logisti¢ki regresioni model koji sadrZi izabranu promenljivu x4, 1 odreduje
se da li je bilo koja od p — 1 preostalih promenljivih znacajna dok je promenljiva x; u modelu.
Ponovo se bira promenljiva sa najmanjom p-vrednosti testa koli¢nika verodostojnosti, 2. Uko-
liko je p-vrednost za test koli¢nika verodostojnosti manja od « ukljuCuje se i ova promenljiva u

model.
Proces se nastavlja na ovaj nacin, dokle god postoje nove promenljive za analizu. Vazno je
napomenuti da se moze desiti da, kada u model ude, na primer, promenljiva x5, promenljiva z;

viSe nije znaCajna za model. Dakle, ne bi bilo loSe ukljuciti i proveru za tzv. eliminaciju unazad.

Opis algoritma za eliminaciju unazad: Ponovo se pretpostavlja da u modelu postoji ukupno

p mogucih nezavisnih promenljivih, gde je za svaku utvrdeno da li je znacajna prilikom anali-

ziranja izlazne promenljive.

U ovom slucaju, najpre se fituje potpun model koji sadrzi svih p moguéih nezavisnih pro-

menljivih.

Sada se raCuna logaritam verodostojnosti kada je promenljiva z; izbacena iz modela. Racuna
se koli¢nik verodostojnosti ovakvog i punog modela, kao 1 p-vrednost ove statistike. Odlucuje
se da li ovako izabranu promenljivu treba eliminisati tako S$to se uporeduje odgovarajuca p-
vrednost sa unapred izabranim nivoom «;. Ako nije poZeljno da se izbaci previSe promenljivih,

koristi se veéa vrednost o, 1 obrnuto.
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Kao i1 kod izbora unapred, proces eliminacije se nastavlja dokle god postoje promenljive koje

bi trebalo eliminisati iz modela.

Metod “korak po korak” se zavrSava nakon Sto sve promenljive u modelu imaju p-vrednosti za
eliminisanje koje su manje od o a promenljive koje nisu uklju¢ene u model imaju p-vrednost za
unos koja je veca od a;. Model sada sadrZi one promenljive koje su znacajne u odnosu na krite-
rijum za o 1 3. One mogu ili ne moraju biti promenljive koje su prikazane u konaénom modelu.
U slucaju da se izabrane vrednosti za « 1 a; slaZu sa naSim stavom o statisti¢koj znacajnosti,
tada model na kraju poslednjeg koraka moze sadrzati znaajne promenljive. Medutim, ako je
koriS¢ena vrednost za o 1 ; koja je manje stroga, tada je potrebno birati promenljive za konacni

model iz tabele koja prikazuje rezultate “korak po korak™ procedure ([15]).

Napomena: p-vrednosti izracunate u proceduri izbora “korak po korak™ nisu p-vrednosti u
tradicionalnom kontekstu testiranja hipoteza. Umesto toga, one imaju znacenje indikatora rela-

tivnog znacaja medu promenljivama.

Izbor promenljivih metodom “korak po korak™ je upravo onaj izbor promenljivih koji ¢e se

koristiti u ovom radu radi modeliranja verovatnoce bankrota preduzeca.

2.8 Ocenjivanje znacajnosti koeficijenata

Dalje analiziranje fitovanog modela se odnosi na ocenjivanje znacajnosti promenljivih koje
su ostale u modelu. Ovo obi¢no ukljucuje formulisanje i testiranje statistickih hipoteza za
odredivanje da li su nezavisne promenljive u modelu “znacajno” povezane sa rezultuju¢om pro-

menljivom.

Ono §to je u ovom momentu vazno odrediti jeste da li model koji sadrZi neku promenljivu,

bolje opisuje rezultuju¢u promenljivu nego model koji je ne sadrzi.

Ako su predvidene vrednosti zavisne promenljive na osnovu modela koji sadrzi jednu odredenu
nezavisnu promenljivu tacnije od vrednosti koje su predvidene na osnovu modela koji ne sadrZzi

tu promenljivu, tada se kaZe da je promenljiva u modelu znacajna.
U linearnoj regresiji, testiranje znacajnosti koeficijenta vrsi se koriS¢enjem analize varijanse.

Totalna suma kvadrata odstupanja registrovanih vrednosti od njihove sredine sastoji se od rezi-

dualne sume kvadrata i regresione sume kvadrata (vidi u [14]).
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Rezidualna suma kvadrata je suma kvadrata odstupanja registrovanih vrednosti oko regre-

sione prave:

SSE =Y (y:— i)
i=1

Regresiona suma kvadrata je suma kvadrata odstupanja predvidenih vrednosti na osnovu

regresionog metoda od sredine zavisne promenljive:

SSR = (i(yi - yz-)Q) - (i(y - ?ji)2>

i=1 i=1

Kada je re¢ o logistickoj regresiji, poredenje registrovane i predvidene vrednosti dobijene iz
modela koji sadrzi nezavisnu promenljivu i modela koji je ne sadrzi, bazira se na logaritmu

funkcije verodostojnosti.

Registrovana vrednost zavisne promenljive se odnosi na vrednost koja se dobija iz zasi¢enog
modela® (vidi u [33]).

Funkcija verodostojnosti ima sledeéi oblik:

D = -2In (é—f) (2.2)

z

gde je [ f verodostojnost fitovanog modela, a [z verodostojnost zasi¢enog modela

Izraz % se naziva koli¢nik verodostojnosti. Koristi se —2(n kako bi se dobila veliCina ¢ija

je raspodela poznata, tako da se ova statistika moZe koristiti za testiranje hipoteza. Ovaj test je

poznat pod nazivom test kolicnika verodostojnosti.

Kasnije, uvodenjem pojma metoda maksimalne verodostojnosti’ i fukcije verodostojnosti u

okviru ovog metoda, izraz 2.2 postaje:

_ 7 1—7;
i=1 ! !

gde je 7; = 7(x;).

Statistika D, u ovoj jednakosti, naziva se odstupanje (vidi u [19]), a poznata je i kao logari-

tam test statistika koli¢nika verodostojnosti.

6Zasic¢en model je onaj model koji sadrzi onoliko parametara koliko ima podataka
7Vise o ovom metodu u poglavlju 2.9.1
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Kako bi se proceniliaznacajnost nezavisne promenljive, uporeduje se vrednost D za model
koji sadrzi nezavisnu promenljivu i za model koji je ne sadrzi. Promena u D koja nastaje zbog

ukljucivanja nezavisne promenljive u model je data sa:
G = D(mb) — D(ms)

gde je mb model bez nezavisne promenljive a ms model sa nezavisnom promenljivom.

Posto obe vrednosti D imaju isti imenilac (verodostojnost zasi¢enog modela), G se moze

gde je vmb verodostojnost modela bez nezavisne promenljive a vms verodostojnost modela sa

izraziti 1 kao:

nezavisnom promenljivom.

e Univarijabilni logistic¢ki regresioni model

Kada promenljiva nije u modelu, ocena maksimalne verodostojnosti od 3y je In <Z%1:E;~)>’ a

predvidena vrednost, %, je konstantna. U tom slucaju vrednost G je:

> > (1-wi)
(& ) <z<1yz->>
G = -2In

[Ty i (1 = i)t

Ukoliko je ta¢na hipoteza da je 5; = 0, statistika G ima hi-kvadrat raspodelu sa jednim

stepenom slobode?.

e Multivarijabilni logisticki regresioni model

Test koli¢nika verodostojnosti za ukupnu znacajnost p koeficijenata za nezavisne promenljive
je izveden na isti nacin kao 1 u univarijabilnom slu€aju. Jedina razlika je u tome Sto su fitovane
vrednosti za model 7; bazirane na vektoru B koji sadrzi p + 1 parametar. Tada G ima hi-
kvadrat raspodelu sa p stepeni slobode pod nultom hipotezom da je svih p koeficijenata nagiba

za kovarijate u modelu jednako O ([15]).

Testiranje hipoteza o vektoru parametra /3 se moZe vrSiti i kori§¢enjem dva statisticki ekviva-

lentna testa: Wald testa i Score testa’.

2.8.1 Wald test

Testira se hipoteza Hy(f, = 0) da test statistika ima standardnu normalnu raspodelu.

8Raspodelu definisanu gustinom f(z) = 3 le”%, (z > 0) nazivamo hi-kvadrat raspodelom sa n

1
2n/20(%)
stepeni slobode.

Takode poznat i pod imenom Lagrange multiplier test
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Wald test za logisticki regresioni model je dobijen kao ([20]):

~

W:AB}

0(B1)

gde je 6(/3;) ocena standardne devijacije ocene [3;.

Ako je H matrica drugih izvoda funkcije (nL(/3y, 31) definisana sa
H = [hijlae, i, j € {0,1}

L PInL(By,51)
7T op08;

tada se lako dobija ocena za disperziju ocene Bi:

vi,J €40,1}

3*(B1) = (| — hislg,_5,) "

Waldov test moZe biti i jednostran 1 dvostran. U slucaju dvostranosti, donoSenje odluke o

prihvatanju/odbacivanju f, sa zadatim pragom znacajnosti « vrsi se na sledeci nacin ([20]):
Q@ .
W] <¢(1-— 5) = prihvatamo H,

W > (1 — %) = odbacujemo H

gde je c granica kriti¢ne oblasti.

Test statistika koli¢nika verodostojnosti i Wald statistika daju pribliZno iste vrednosti kad su u
pitanju veliki uzorci, pa ako je neka studija dovoljno obimna nije bitno koja statistika se koristi.
Medutim, ako su uzorci manjeg obima, statisitke mogu znacajno da se razlikuju i pokazano je

da je test statistika koli¢nika verodostojnosti u ovakvim situacijama ipak tacnija (vidi u [15]).

Wald test Cesto ima nedostatak da se ne odbacuje nulta hipoteza iako su koeficijenti znacajni,

tako da je preporucljivije koristiti test koli¢nika verodostojnosti.

2.8.2 Score test

Testira se hipoteza Hy(5; = 0) da test statistika ima hi-kvadrat raspodelu.

Score test za logisticki regresioni model je dobijen kao ([20]):
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gde je u(f;) izvod logaritma funkcije verodostojnosti u tacki 8, = f;:

A olnL
u(fh) = %m:@

a I(f3,) predstavlja FiSerov informacioni kriterijum u istoj tadki 8 = S

O2InL (B,
I(ﬁl) = E( - %)‘51=5}

Test statistika koli¢nika verodostojnosti, Wald statistika i Score statistika su asimptotski ekvi-
valentni testovi hipoteza (vidi u [20]). Drugim re¢ima, rastom obima uzorka, vrednosti ovih test

statistika Ce biti sve sli¢nije.

Prednost Score testa u odnosu na test koli¢nika verodostojnosti i Wald test je Sto se moZze ko-
ristiti za traZenje izostavljenih varijabli kada je njihov broj veliki (vidi u [21]). Sa druge strane,
pokazano je da su na uzorcima manjeg obima tacnije test statistike koli¢nika verodostojnosti i
Wald test.

Kada se radi o linearnim modelima, veza izmedu prezentovanih modela je sledeca ([22]):

Wald test > Test koli¢nika verodostojnosti > Score test

Za modele koji nisu linearni, ¢esto Ce se pre koristiti test kolicnika verodostojnosti, ali ovo

naravno zavisi i od konkretnog slucaja.

2.9 Slaganje logistickog regresionog modela sa podacima

Neka postoji uzorak od n nezavisnih registrovanih vrednosti parova (z;,v;),7 = 1,2, ...n gde
y; oznaCava vrednost rezultujué¢e dihotomne promenljive, a z; oznacava registrovanu vrednost

nezavisne promenljive za ¢-ti subjekat.

Pretpostavimo takode da je rezultuju¢a promenljiva kodirana sa 0 ili 1, gde O predstavlja
odsustvo, a 1 prisustvo neke karakteristike, kao Sto u ovom radu O predstavlja zdravo preduzece

koje nije uslo u stecaj, a 1 ulazak preduzeca u stecaj.

ePotBrz

Tromre Zahteva da oce-

“Fitovanje” logistickog regresionog modela u jednakosti 7(z) =

nimo vrednosti za nepoznate parametre 3y i 51 (vidi u [14]).

Kao 1 do sada, da bi se bolje objasnio pojam “fitovanja modela”, posmatra se najjednostavniji
logisticki regresioni model koji sadrzi samo jednu nezavisnu promenljivu, a analogna prica vazi

1 za viSe nezavisnih promenljivih.
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U linearnoj regresiji, najces$¢i metod za ocenjivanje regresionih parametara je metod najma-
njih kvadrata.

U ovom metodu, biraju se one vrednosti 5y i 5 koje minimiziraju sumu kvadrata odstupanja
registrovane vrednosti za Y, od predvidene vrednosti koja je dobijena iz modela (kao u [14]).
Ocene koje daje metod najmanjih kvadrata imaju mnogo pozeljnih statistickih svojstava kao Sto

su konzistentnost'?, asimptotska efikasnost'! i asimptotska nepristrasnost'?.

Medutim, kada se metod najmanjih kvadrata primeni na model sa dihotomnim ishodom,

ocene vise nemaju te iste osobine.

Kod logisticke regresije, za ocenjivanje regresionih koeficijenata, koristi se metod maksi-
malne verodostojnosti. Ovaj metod daje vrednosti za [3;,7 = 0...p koje maksimizraju vero-
vatnocu dobijanja registrovanog skupa podataka ([15]). Drugim recima, utvrduju se verovatnoce

registrovanih podataka za razli¢ite kombinacije vrednosti regresionih koeficijenata.

2.9.1 Metod maksimalne verodostojnosti

Metod maksimalne verodostojnosti daje vrednosti za nepoznate parametre koji maksimiziraju
verovatnoCu dobijanja registrovanog skupa podataka (vidi u [14]). Pokazalo se da ovaj metod

daje ocene koje su asimptotski efikasnije od ocena dobijenih na bilo koji drugi nacin (vidi u
[35D).

Da bi se opisao metod maksimalne verodostojnosti, potrebno je najpre definisati funkciju
verodostojnosti koja izrazava verovatnocu registrovanih podataka u funkciji nepoznatih para-
metara. To je funkcija regresionih koeficijenata koja predstavlja verovatnocu koja kombinuje

doprinose svih subjekata u istraZivanju.

( )
Y .

ePothiz
- 1 + ePotbiz

Neka je zavisna promenljiva

tada izraz

m(x)

za proizvoljnu vrednost 5 = (5o, 1), daje uslovnu verovatnocu P{Y = 1|z} = w(z) i P{Y =
Olz} =1 —n(x).

0limy o MSE(B) = 0., gde je MSE(B) = E((8 — B))*
I Asimpotska efikasnost podrazumeva da ocena koeficijenta ima osobinu konzistentnosti, najmanju asimptot-

sku varijansu i asimptotsku distribuciju sa kona¢nom sredinom i varijansom
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Za one parove (z;,y;) gde je y; = 1 doprinos funkciji verodostojnosti je 7(z;), a za one
parove (z;,y;) gde je y; = 0 doprinos funkciji verodostojnosti je (vidi u [15]): 1 — 7 (x;), gde

je m(x;) vrednost funkcije 7(z) za konkretno ;.

Dakle, za par (x;, y;) doprinos funkciji verodostojnosti je dat sledec¢im izrazom:

()" (1 — m(ay)) ™

Posto se radi pod pretpostavkom da su registrovane vrednosti nezavisne, funkcija verodostoj-
nosti je dobijena kao proizvod gornjeg izraza, tj.

n

1(8) = [[ra)" (1 = w(a) (2.3)

=1

Verodostojnost se moze predstaviti i kao:

gde se izraz

naziva Sansa za P{Y = 1|z;} i jednak je:

ﬂ'(xl) _ eeﬁ(ﬁﬁﬂu
1-— W(.TZ)
odnosno verodostojnost predstavlja funkciju registrovanih vrednosti zavisne i nezavisnih pro-

menljivih 1 nepoznatih parametara (vidi u [36]).

Radi jednostavnosti, koristi se logaritam ove funkcije, odnosno logaritam verodostojnosti:

n

L(B) = in((B)) = Y (yaln(n(z:)) + (1 = y)ln(1 — 7()))

i=1

ePotBiz

Koriste¢i informacije koje imamo o izgledu logisti¢kog regresionog modela, 7w(x) = TrePothies

ln(l — W(l’z)) = —ln(l + e/BOJrﬁl:r)

moze se izraunati:

pa se logaritam verodostojnosti moze zapisati na drugaciji nacin:

n

L(B) = > (yi(Bo + Brz) — In(1 + e®tom))

i=1
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Ocene parametara se traze tako da maksimiziraju funkciju verodostojnosti. Da bi se naSlo
B = (Bo, P1) koje maksimizira funkciju L(f3), diferencira se L(/) u odnosu na 3, i /31, dobijene

jednacine se izjednacavaju sa nulom pa se reSava odgovarajuci sistem:

OL(B) " Bo+Brz i
0= 8Bo = Z (yi - f_;em) = Z(yz — 7(z;))

i=1 i=1

aL(ﬁ) _ 6/30+ﬁ193 n
Posledica prve jednakosti je da vazi

n

Z Yi = Z ()

=1

odnosno, suma registrovanih vrednosti za y je jednaka sumi ocekivanih vrednosti na osnovu

modela.

Ove jednacine su nelinearne po 3y i /31, 1 sistem se ne moZe resiti analiticki, ali postoje
numericki algoritmi koji omogucavaju pronalaZenje reSenja, tj. sistem se reSava nekim od ite-

rativnih postupaka.

Vrednost koja se dobija kao reSenje ovih iteracija naziva se ocena maksimalne verodostoj-

nosti i oznacava se sa B = (Bo, 51)

Da bi resenja sistema bile ocene parametara 3, i $; po metodi maksimalne verodostojnosti,

matrica drugih parcijalnih izvoda po f3; i 3; mora biti negativno definitna'®.

2.10 Procena slaganja modela sa podacima (goodness-of-fit)

Sada se moZe pretpostaviti da model sadrZi sve promenljive koje treba da su u modelu, tj.
da su sve promenljive u modelu znacajne, i da su unete u korektnom funkcionalnom obliku.
Sledece Sto je potrebno razmotriti su metode koje procenjuju slaganje ocenjenog logistickog

regresionog modela sa podacima.

Potrebno je do¢i do odgovora na pitanje koliko efikasno dobijeni model opisuje rezultujucu
promenljivu, tzv. goodness-of-fit.

Neka su registrovane uzoracke vrednosti rezultuju¢e promenljive prikazane u vektorskom

obliku sa ¢’ = (y1, Yo...y, ). Fitovane vrednosti se oznaCavaju sa g, gde je § = (41, U2, ---, Un)-

13Simetri¢na matrica H € M,,(R) je negativno definitna ako je Vo € R"\{0}(Hz|z) < 0
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Za model se kaZe da je prilagoden podacima ako vazi ([15]):
1. mere rastojanja izmedu y 1 ¢ su male

2. doprinos svakog para,(y;, ¥;),? = 1,2,3,...,n ovim merama je nesistematski i mali u

odnosu na greSku modela.

1z tog razloga, kompletno procenjivanje fitovanog modela obuhvata izraunavanje mera ra-

stojanja izmedu y i g, 1 ispitivanje pojedinacnih komponenti tih mera (vidi u [15]).

Osnovne mere za goodness-of-fit predstavljaju opsti pokazatelj koliko dobro se model slaze
sa podacima, ali ne govori o tome da li je dati model bolji od nekog drugog modela (vidi u
[37]). Iz tog razloga, Cesto se koriste strategije koje porede viSe razliCitih modela a ne sam

goodness-of-fit.

Kada je procenjeno koliko se dobro model slaze sa podacima, potrebno je pozabaviti se
brojem kovarijatnih obrazaca. Kovarijatni obrazac predstavlja opservacije sa istim vrednostima

za sve nezavisne promenljive ([37]).

Goodness-of-fit je procenjen preko grupisanja fitovanih vrednosti odredenih pomocu kovari-
jati u modelu, a ne preko ukupnog skupa kovarijanti. Ukoliko fitovan model sadrzi p nezavisnih
promenljivih, & = (21, 29, ...,x,), a J oznaCava broj razli¢itih vrednosti za registrovano z, za

sve subjekte koji imaju istu vrednost za z, vazi J < n (kao u [19]).

Broj subjekata za koje je + = x; se oznaCava sa m;,j = 1,2,3, ..., J, odnosno vazi da je
> m; = n. Neka je sa y; oznaen broj pozitivnih odgovora, y = 1, medu m; subjekata za koje

vazi v = x; ineka vazidaje > y; = ni.

Raspodela za goodness-of-fit statistiku se dobija tako Sto se pusti da n bude dovoljno veliko.
Ako se i broj kovarijatnih obrazaca povecava, tada svaka vrednost m; teZi da bude $to manja. Za

raspodele dobijene pod pretpostavkom da n postaje veliko se kaze da su n-asimptotski ([15]).

Ukoliko se fiksira broj grupa na neku vrednost .J, i poveCava obim uzorka n, onda ce se
povecavati 1 broj elemenata u svakoj grupi tj. ako se fiksira J < n 1 pusti se da n bude dovoljno
veliko, tada svaka vrednost m; takode tezi da postane Sto vea. Za raspodele dobijene pod

pretpostavkom da svako m; postaje veliko, kaZe se da su m-asimptotske ([15]).

Slucaj koji se najcesce javlja u praksi je J =~ n i on predstavlja najveci izazov u razvijanju

raspodela goodness-of-fit statistike ([19]).
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2.10.1 Pirsonova hi-kvadrat statistika i odstupanje

U linearnoj regresiji osnovne mere za procenu slaganja modela sa podacima ¢ine funkcije

reziduala koje su definisane kao razlika izmedu posmatrane i fitovane (procenjene) vrednosti.

U logistickoj regresiji, sa druge strane, postoji nekoliko moguénosti za procenu razlike iz-
medu ove dve vrednosti. Fitovane vrednosti u logisti¢koj regresiji su izraCunate za svaki kova-
rijatni obrazac 1 zavise od ocenjene verovatnoce za taj kovarijatni obrazac. Fitovana vrednost
za j-ti kovarijatni obrazac se obelezava sa y; 1 vazi:

. R ed(T;j)
Yy = myTy; = mjm

gde je §(x;) ocenjen logit.

Za odreden kovarijatni obrazac, Pirsonov rezidual se definise kao:

(y; — my7;)

my7i(1 — 7;)

(y;, 75) =

Statistika koja se bazira na ovim rezidualima je Pirsonova hi-kvadrat statistika:

X = r(y;, )

J=1

Rezidual odstupanja se definiSe na sledeci nacin:

i) ()

Statistika koja se bazira na ovim rezidualima odstupanja naziva se odstupanje:

J
D =Y dy;, ")
7=1
Obe ove statistike, y? i D, imaju hi-kvadrat raspodelu sa J—(p + 1) stepeni slobode.

U slucaju kada je J ~ n, problematika je malo komplikovanija jer je raspodela n-asimptotska.
Jedan nacin da se izbegnu moguce smetnje sa raspodelama za x? i D, kada je J ~ n je grupi-

sanje podataka na takav nacin da se koristi m-asimptotska raspodela (vidi u [15]).

Prednosti ovih statistika su, izmedu ostalog, Sto se nalaze u skoro svim softverskim stati-
stickim paketima. JoS jedna dobra karakteristika je 1 ta da se statistike relativno lako raCunaju
koriéenjem elementarnih kalkulacija kao i njihova odgovarajuca p-vrednost. Cesto se desava
da ove dve statistike imaju razli¢ite vrednosti, ako su te razlike jako velike smatramo da >

aproksimacija ovih raspodela nije odgovarajuca (vidi u [19]).
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2.10.2 Hosmer-Lemeshow test

Kako bi se izbegla problemati¢na upotreba odstupanja prilikom spomenutog slucaja kada je
J =~ n, David Hosmer i Stanley Lemeshow su predloZili grupisanje bazirano na vrednostima
ocenjenih verovatnoca. Njihov statisticki test, pod nazivom Hosmer-Lemeshow test je veoma

Siroko rasprostranjen, ¢ak se tvrdi da je to SPSS-ov najpouzdaniji test kvaliteta predikcije mo-
dela.

Ova statistika zahteva da model ima najmanje tri kovarijatna obrazca, a najbolje rezultate

pokazuje kada je broj kovarijatnih obrazaca blizu n (vidi u [39]).

Najpre pretpostavimo da je J = n.
U tom slucaju imamo n kolona koje odgovaraju vrednostima ocenjenih verovatnoca, sa pr-
vom kolonom kojoj odgovara najmanja vrednost, i sa n-tom kolonom kojoj odgovara najveca
vrednost ([15]). PredloZena su dva postupka grupisanja i to formiranjem tabele zasnovane na

percentilima ocenjenih verovatnoca i fiksiranim vrednostima ocenjenih verovatnoca.

Bez obzira na to koji postupak grupisanja je u pitanju, Hosmer-Lemeshow statistika C
je dobijena racunanjem Pirsonove hi-kvadrat statistike iz tabele sa observiranim i ocenjenim

ocekivanim frekvencijama.

Statistika C' se definiSe na slede¢i nacin ([40)):

g L 2
A O — N,.Tg
C=> ~————k )

P kﬁk(l — fk)

gde je n;. ukupan broj subjekata u k-toj grupi, o, broj jedinica medu c;, kovarijatnih obrazaca:

Ck
O = E Y
J=1

a T prosecna ocenjena verovatnoca:
Ck

. AT 5
e = § ‘77 J
T,

=1

Hosmer i Lemeshow su pokazali da je za J = n, kao i za J ~ n raspodela C statistike dobro
aproksimirana sa y? raspodelom (vidi u [15]).

Kako raspodela C statistike zavisi od m-asimptotske raspodele, prikladnost p-vrednosti zavisi
od validnosti pretpostavki da su ocenjene ocekivane frekvencije velike. Smatra se da se model

dobro slaZe sa podacima ako je p-vrednost odgovarajuée x? statistike veca od 0,05 (kao u [15]).
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2.10.3 Tabele klasifikacije

Ukoliko je potrebno da se sprovede saZzimanje rezultata fitovanog logisti¢kog regresionog
modela, to se moZe uraditi pomocu tabele klasifikacije.Tabela klasifikacije je rezulat ukrStanja
rezultujuée promenljive sa dihotomnom promenljivom ¢ije su vrednosti izvedene iz ocenjenih

logistickih verovatnoca (vidi u [14]).

Da bi se kreirala tabela klasifikacije 2 x 2 predvidenih vrednosti iz modela za rezultujucu
promenljivu nasuprot tacnoj vrednosti rezultuju¢e promenljive, mora se najpre definisati nivo
odlucivanja c sa kojim se poredi svaka ocenjena verovatnoéa. Ukoliko je 7; > ¢, vazi da je

y = 1, odnosno ukoliko je 7; < ¢, vazi daje y = 0 ([15]).
Dva vazna pojma kada se govori o tabelama klasifikacija su senzitivnost i specifi¢nost.

Senzitivnost testa je mera tacnosti testa koja se odnosi na populaciju kod koje postoji prisu-
stvo osobine (vidi u [38]). Drugim recima, senzitivnost je verovatnoca da je predvidena vrednost

zavisne promenljive 1, ukoliko je zavisna promenljiva primila vrednost 1 tj. P(y = 1|y = 1).

Specifi¢nost testa je mera tacnosti testa koja se odnosi na populaciju kod koje ne postoji
prisustvo osobine (vidi u [38]). Drugim recima, specifi¢nost je verovatnoca da je predvidena

vrednost zavisne promenljive 0, ako je njena stvarna vrednost 0 tj. P(g = Oly = 0).

Klasifikacija je osetljiva na relativnu veli¢inu dve komponentne grupe i uvek favorizuje kla-
sifikaciju u vece grupe ([15] ), Sto ne zavisi od prilagodenosti modela podacima. Mere izvedene
iz tabele klasifikacije 2 x 2 (kao Sto su senzitivnost i specifi¢nost) dosta zavise od raspodele

verovatnoca u uzorku.

Modeli na bazi mera izvedenih iz tabele klasifikacije 2 X 2 se ne mogu meriti jer se ove mere
ne mogu posmatrati nezavisno od raspodela verovatno¢a u uzorcima na kojima su bazirani. Mo-
del koji je procenjen u dve populacije, koriS¢enjem mera senzitivnosti ili specifi¢nosti moze da
da vrlo razlicite utiske o njegovom ucinku. 1z tog razloga, tabela klasifikacije je najprikladnija
kada je klasifikacija postavljena kao cilj analize, inaCe bi trebala da bude samo dopuna stroZijim

metodama procene slaganja modela sa podacima (vidi u [15]).

2.11 Interpretacija logistickog regresionog modela

Sada moZe da se kaze da je logisticki regresioni model prilagoden podacima (fitovan je), a
da su promenljive koje ostaju u modelu znacajne, tj. da su odgovarajuci regresioni koeficijenti

razliCiti od nule.
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Zakljucak koji treba da se donese na osnovu ocenjenih koeficijenata i njihove znacajnosti,

jeste Sta nam ocenjeni koeficijenti govore o pitanjima zbog kojih je i zapoceto istrazivanje.

Prilikom izvodenja ovih zakljucaka, tj. interpretacije samog modela, odreduje se funkcio-
nalna veza izmedu zavisne i nezavisne promenljive i definiSu se odgovarajuce jedinice promene

za nezavisnu promenljivu.

Prvo je potrebno odrediti koja ¢e funkcija zavisne promenljive dati linearnu funkciju po ne-
zavisnim promenljivama. U linearnom regresionom modelu, to je funkcija identiteta'* jer je

zavisna promenljiva, po definiciji, linearna po parametrima (vidi u [14]).

Funkcionalnu vezu izmedu zavisne i nezavisne promenljive u logistickom regresionom mo-

delu daje logit funkcija, tj.:

()

g(w) = ln[l——ﬂ(x)

} = BO + lel + ..+ Bpxp

Zbog jednostavnosti, u nastavku ¢e se raditi samo sa jednom nezavisnom promenljivom.

Ocenjeni koeficijenti za nezavisne promenljive predstavljaju nagib funkcije zavisne promen-

ljive po jedinici promene za nezavisnu promenljivu ([14]).
U linearnom regresionom modelu koeficijent nagiba [, iznosi:

pr=yx+1) —y(z)

zay(z) = By + fix.

U logistickom regresionom modelu sa druge strane, koeficijent nagiba 3, predstavlja pro-

menu u logitu po jedinici promene nezavisne promenljive, tj. :
br=g(x+1)—g(x)

Interpretacija fitovanog logistickog regresionog modela zavisi od toga da li je nezavisna pro-

menljiva dihotomna ili neprekidna.

2.11.1 Interpretacijalogistickog modela za dihotomnu nezavisnu promen-
ljiva
Najpre se posmatra slucaj kada je nezavisna promenljiva dihotomna, odnosno kada moze

uzeti dve vrednosti, 01 1, kao Sto je slu€aj i sa ovim modelom.

'“Funkcija identiteta f na skupu M je definisana kao funkcija sa domenom i kodomenom M koja zadovoljava
f(z)==a,4. f: M — M, za sve elemente © € M.
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Posto koeficijent (3, predstavlja stopu promene zavisne promenljive po jedinici promene ne-

zavisne promenljive, vazi da je:

9(1) — g(0) = (Bo + p1) — Bo = B

Da bi dobijeni rezultat mogao da se interpretira, uvodi se novi pojam, odnos Sansi (odds ratio),

koji predstavlja meru povezanosti nezavisne promenljive sa ishodom od interesa ([15]).

Sansa oznacava odnos verovatnoéa da se odredeni dogadaj desi i verovatnoce da se taj isti
dogadaj ne desi. Kako je nezavisna promenljiva kodirana sa 0 i 1, posebno se racunaju Sanse za
oba slucaja (vidi u [34]).

Sansa da je zavisna promenljiva uzela vrednost 1, kada nezavisna promenljiva uzme vrednost

takode 1 je:

Py =1x=1 (1)
Odds = 50X =1) ~ 1= (1)

Sansa da je zavisna promenljiva uzela vrednost 1, kada nezavisna promenljiva uzme vrednost 0
je:
Odds — P(Y =1|X =0) _ 7(0)
PY=0/X=0) 1-=(0)

Odnos $ansi (unakrsni odnos $ansi), u oznaci O R, je sada definisan kao odnos ove dve Sanse, tj.

OR — 1—m(1)

Y r=1 z=0
BotB B
y=1 (1) = Smrer m(0) = 155

y:O 1—7T(1>:m 1—7'((0):@

Ukupno: 1 1

1z ove tablice se vidi zasto se odnos Sansi O R naziva i unakrsni odnos Sansi, jer se ocigledno
dobija kao odnos unakrsnog proizvoda elemenata na glavnoj dijagonali i elemenata na spored-

noj dijagonali predstavljene tabele.
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Zamenom izraza iz tabele u izraz za O R dobijamo:

eBo+B1 1
1+ePo+h1 / 1+eBoth1 ePo+b1
OR — B1

_= = €
B0 1 ebo
1+-e”0 / 1+-ePo

Ocenjen odnos Sansi se dobija kada 3; zamenimo sa (3, tj.:

OR = A

Ova jednostavna veza izmedu koeficijenta S i odnosa Sansi je jedan od osnovnih razloga zasto

se logisti¢ka regresija pokazala kao mocan analiticki alat (vidi u [15]).

Sada uvodimo pojam relativnog rizika, u oznaci RR. Relativni rizik predstavlja odnos

verovatnoc€a uspeha u okviru dve grupe.

U ovom slucaju to se moZze prikazati na sledeci nacin:

_PY=1X=1) =(1)
hi = P(Y =1/X=0) =(0)

Izraz za odnos Sansi se sada moZe zapisati:

B 1 —7(0)

1—7(0)
1-7(1)

sno kada su verovatno¢e neuspeha u obe grupe priblizno jednake. To se deSava u slucajevima

— 1, odno-

Odnos Sansi Cesto aproksimira relativni rizik. To Ce se ocigledno desiti kada

kada je verovatnoca 7(z) dovoljno mala, bez obzira na to da li je z = 1ili z = 0 ([15]).

2.11.2 Interpretacija logistickog modela za neprekidnu nezavisnu pro-
menljivu

Sada se posmatra logisticki regresioni model koji sadrzi neprekidnu nezavisnu promenljivu.

Pretpostavimo da je logit linearan po toj promenljivoj, odnosno:

9(x) = Bo + P

U ovom slucaju, za razliku od slucaja kada je nezavisna promenljiva diskretna, promena od
jedne jedinice mere nezavisne promenljive naj¢esce nije narocito interesantna ([15]). Dakle, da
bi se obezbedila pravila interpretacija modela, smatracemo da se desila promena od c jedinica.

Tada je promena u logitu sledeca:
g(x+c) —g(x) = o + Bi(x + ¢) — o + Brx = Pic
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Sada odnos Sansi dobija sledeci oblik:
OR = ™

a njegova ocena je:
OR = &

U ovom sluc€aju vazi da ¢ moze da uzme bilo koju vrednost, ali se mora voditi raCuna o tome

da se na jasan nacin pokaZe kako se rizik da je ishod prisutan menja sa promenom nezavisne

promenljive (vidi u [19]).
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Glava 3

Primena logisticke regresije u modeliranju

bankrota

Kompletno statisticko istrazivanje se sprovodi u IBM SPSS Modelaru. SPSS ima citavu
porodicu tehnika za logisticku regresiju koje sluzZe za istraZivanje prediktivne mo¢i skupova ili
blokova promenljivih i omogucavaju zadavanje nacina unosa promenljivih. Postepena tehnika
ukljucivanja promenljivih u model “korak po korak™ (stepwise logistic regression) omogucava
zadavanje velike grupe mogucih prediktora odakle SPSS sam bira podskup koji ima najvecu
mo¢ predvidanja.

Procedura koja ¢e se upotrebiti u ovom radu se naziva Binary Logistic i ona se Koristi u slucaju
kada je zavisna promenljiva dihotomna. Kada zavisna promenljiva ima viSe od dve moguce

vrednosti, upotrebljava se skup procedura Multinomial Logistic.

3.1 Velicina uzorka

Kao 1 u vedini ostalih statistickih tehnika, mora se najpre razmotriti veli¢ina i priroda uzorka
ukoliko ¢e se koristiti logisticka regresija. Analiza postaje problemati¢na ukoliko je uzorak
mali, a treba da se ukljuci veliki broj prediktora. Takav problem se narocito primecuje kod

kategorijskih prediktora sa ogranicenim brojem slucajeva u svakoj kategoriji (vidi u [23]).

Nedostatak malih uzoraka je u tome Sto je moguca identifikacija samo najvecih statistickih
razlika. Sa druge strane, velike veliCine uzorka povecavaju statisticku snagu tako Sto ¢e bilo
koja razlika, bilo prakti¢no relevantna ili ne, biti razmatrana kao statisticki znacajna. 1z ovih

razloga, najbolje je da veli¢ina uzorka bude negde izmedu ekstrema.
Za ovaj rad izabran je uzorak od 100 preduzeca od Cega polovinu Cine preduzeca koja su

otiSla u ste€aj, a drugu polovinu ¢ine preduzeca koja nisu otila u stecaj. Bilo bi poZeljno da je

posmatrani uzorak vedi, ali je doSlo do ograni¢enja u smislu nepotpunih finansijskih podataka
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za preduzeca koja su usla u stecaj. Svakako bi bilo dobro da se u buduénosti napravi korekcija

ovog modela sa ve¢om veli¢inom uzorka.

3.2 Izbor pocetnih varijabli za model

Kako se ovaj rad bavi iskljucivo srpskim preduzecima, sve varijable koje se koriste za ana-
lizu se izracunavaju na osnovu finansijskih izvesStaja koji se zasnivaju na Zakonu o racunovodstvu
i reviziji (“‘Sluzbeni glasnik RS”, br. 46/06 1 111/09).

Po uzoru na dosadas$nje modele za predvidanje bankrota, za razvoj modela se koriste podaci
iz zavr$nih finansijskih izvestaja godine koja prethodi otvaranju postupka. Posto pretpostavka o
dostupnosti finansijskih izveStaja na samom kraju svake godine nije tatna (finansijski izveStaji
moraju da produ proces revizije pre nego Sto postanu javno dostupni), posmatrade se ona pre-

duzeca koja su usla u stecajni postupak zakljucno sa 31.12.2015. godine.

Pocetne varijable za model su one koje su dobijene empirijskim i teorijskim pristupom u

prethodnom delu ovog rada:

Uticaj na verovatnocu bankrota Izbor varijable
Varijabla 1 - povecava verovatnocu Teorijski pristup (T)
J - smanjuje verovatnoéu Empirijski pristup (E)
Neto prinos na aktivu i E
Pokazatelj tekuce likvidnosti 4 E
Koeficijent obrta kapitala i E
Nerasporedeni dobitak/ukupna aktiva i E
Poslovni prihodi/ukupni dug + E
Neto marza d E
Racio duga i kapitala T E
Koeficijent zaduZenosti T E
Logaritam vrednosti obrtne imovine i T
Priliv gotovine iz poslovnih aktivnosti $ T
Logaritam vrednosti rashoda od ka- T T

mata

Sve izabrane varijable su neprekidnog tipa.

Kako bi se doslo do vrednosti nabrojanih varijabli, bilo je potrebno preuzeti sledece finansij-

ske pokazatelje iz zavrSnih finansijskih izveStaja:

47



e Ukupna aktiva

e Poslovni prihodi

e Neto rezultat

e Obrtna imovina

e Nerasporedeni dobitak

e KratkoroCne obaveze

e Dugoroc¢ne obaveze

e Kapital

e Obrtna imovina

e Potrazivanja po osnovu prodaje

e Finansijski rashod

Kao §to je ranije receno, izabrano je 100 preduzeca na osnovu kojih ¢e se sprovoditi analiza.

Polovina ovih ispitanika ¢ine preduzeca koja su otisla u stecaj zakljucno sa 31.12.2015.godine.
Za ovu grupu, podaci su preuzeti iz zavr$nih finansijskih izvesStaja godine koja prethodi otvara-
nju postupka. Druga polovina ispitanika ¢ine ona preduzeéa koja nisu oti$la u stecaj, a izabrana
su uparivanjem sa prvom grupom ispitanika na osnovu veli¢ine ukupne aktive i poslovnih pri-

hoda. Za ovu grupu ispitanika, podaci su preuzeti iz istih zavrSnih finansijskih izveStaja kao za

njihovo upareno preduzece iz prve grupe.

3.3 Ispravnost podataka u uzorku

Pre nego §to se zapoCne sama analiza podataka, potrebno je da se uklone podaci koji mogu
da poremete ispravnost krajnjeg rezultata. Uvek postoji moguénost da prilikom unosa podataka
u program dode do greske istrazivaca. Neke analize su izuzetno osetljive na netipicne tacke
(outliers), odnosno na ekstremne vrednosti koje su van opsega mogucih vrednosti te promenljive
(vidi u [23]). Sa druge strane, moguce je da postoje jake veze izmedu nezavisnih promenljivih

Sto takode moze loSe uticati na rezultat.

3.3.1 Provera ispravnosti podataka kategorijalnih promenljivih

Za kategorijalne promenljive, koristi se funkcija Descriptive Statistics/Frequencies kako bi
se videlo da li su svi podaci unutar opsega mogucih vrednosti, kao i da li neki podaci eventualno
nedostaju.

U ovom slucaju, nema izabranih kategorijalnih promenljivih za model.
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3.3.2 Provera ispravnosti podataka neprekidnih promenljivih

Za neprekidne promenljive, koristi se funkcija Descriptive Statistics/Descriptives, na osnovu
koje se dobijaju informacije o srednjoj vrednosti, standardnoj devijaciji, minimalnoj/maksimalnoj

vrednosti promenljive, itd.

U ovom slucaju, postoji 11 pocetnih promenljivih i sve su neprekidnog tipa. Na osnovu vred-
nosti minimuma 1 maksimuma iz dobijenih rezultata, zakljucuje se da svi podaci imaju smisla,
tj. krecu se u svojim moguéim opsezima.

Medutim, za promenljive Pokazatelj tekuce likvidnosti, Koeficijent obrta kapitala, Odnos
poslovnih prihoda i ukupnog duga i Racio duga i kapitala primecuje se da iznos srednje
vrednosti nije u oCekivanim intervalima, te se za ove promenljive proverava postojanje ne-

tipinih tacaka (outliers).

Descriptive Statistics

M Minimum Maximum Mean Std. Deviation
Meto prinos na aktivu 100 977 65 -2242 1,26829
Pokazateljtekuce likvidnosti 100 .00 2616,00 34,9250 262,07138
Koeficijent obrta kapitala 100 0o 13272,00 4652220 201837376
Merasporedjeni 100 a0 1,04 2625 23120
dobitakiukupna aktiva
Faslovni prihodifukupan dug 100 a0 115,26 37942 12,65346
Meto marza 100 -60,90 42,36 -1,9615 10,1590
Racio dugai kapitala 100 a0 158330,00 3977,0640 22439,52684
Koeficijentzaduzenosti 100 .00 15,56 9438 1,78014
Logaritam vrednosti obrine 100 4,66 9,62 7,6933 87372
imovine
Friliv gotovine po asnovu 100 00 1059382000,00( 72630780,0000] 184793517 923
poslovnih aktivnosti 70
Logaritam vrednost rashoda 100 -1,00 9,20 47305 3,12113
od kamata
Walid M (listwise) 100

Otkrivanje netipic¢nih tataka moze da se izvr$i, izmedu ostalog, crtanjem histograma, dija-
grama 1 drugih grafickih prikaza. Za svaku netipi¢nu tacku koja moZe znaCajno da uti¢e na
krajnji rezultat, naci ¢e se adekvatna zamena u smislu ukljucivanja u model novog preduzeca

koje ispunjava potrebne uslove, kako bi analiza bila Sto uspesnija i verodostojnija.

Koristice se funkcija Descriptive Statistics/Explore.
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Descriptives

Statistic Std. Error
Pokazatelj tekuce likvidnosti Mean 34,9250 26,20714
85% Confidence Interval for Mean  Lower Bound -17.,0756
Upper Bound 86,9256
5% Trimmed Mean 41933
Median 1,1500
Variance 68681 408
Std. Deviation 26207138
Minirmum 00
Maximum 2616,00
Range 2616,00
Interquartile Range 3,78
Skewness 9,847 241
Kurtosis 97,883 478
Koeficijent obrta kapitala Mean 465 2220 201,83738
85% Confidence Interval for Mean  Lower Bound 64,7329
Upper Bound 865,7111
5% Trimmed Mean 71,0800
Median ,2000
Variance 4073832627
Std. Deviation 2018,37376
Iinimum .00
IMaximum 13273,00
Range 13273,00
Interquartile Range 4,23
Skewness 5,541 241
Kurtosis 32,338 4T3
Poslovni prinodifukupan dug Mean 3,7942 1,26535
85% Confidence Interval for Mean  Lower Bound 1,2835
Upper Bound 6,3043
5% Trimmed Mean 1,8435
IMedian 2550
Variance 160,110
Std. Deviation 12,685346
Minimurm .00
IMaximum 115,26
Range 115,26
Interquartile Range 3N
Skewness 7,392 241
Kurtosis 62 517 478
Racio duga i kapitala Mean 39770640 | 2248 05268
95% Confidence Interval for Mean  Lower Bound -485 3460
Upper Bound 8439 4740
5% Trimmed Mean 166,5200
Median 1,1000
Variance 506778817 435
Std. Deviation 22489 52684
Minirmm 00
Maximum 158330,00
Range 158330,00
Interquartile Range 16.80
Skewness 6,676 241
Kurtosis 43,353 AT8
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Informacije u rezultujucoj tabeli Descriptives pokazuju koliki problem predstavljaju slucajevi
sa netipicnim tatkama. Pojam 5 % Trimmed Mean je broj koji se dobija zanemarivanjem
gornjih i donjih 5 % slucajeva i bez njih se izraCunava nova srednja vrednost (kao u [23]). Upo-
redivanjem prvobitne 1 nove srednje vrednosti, dolazi se do zakljucka da li ekstremne vrednosti
mnogo uticu na srednju vrednost ili ne. Posmatrajuéi srednju vrednost izracunatu bez gornjih
i donjih 5% slucajeva (Trimmed Mean) i “pravu’ srednju vrednost, primecuje se da vrednosti
za sve Cetiri izdvojene varijable nisu narocito bliske te bi trebalo ukloniti one vrednosti koje su

problematicne za dalju analizu.
Lociranje podataka koji treba da se uklone iz modela, odnosno koji treba da se zamene dru-
gim vrednostima koje ¢e u¢i u uobicajen interval, najlakSe je izvrSiti crtanjem i analiziranjem

dijagrama ili drugih tipova grafickih prikaza.

Pokazatelj tekuce likvidnosti

Kada je rec¢ o varijabli Pokazatelj tekuce likvidnosti, na osnovu dobijenog dijagrama, vidi
se da je podatak koji je potrebno zameniti boljim onaj koji se odnosi na preduzece sa maticnim
brojem 20248963.

30001
20248963
*
2 500
2 0001
1 500
1,000
500+
20866144
0935332
. 1 20502471 F 229
EESTRE]
17374486 21099236

T
Pokazatelj tekuce likvidnosti
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Koeficijent obrta kapitala

Analogno prethodnoj analizi, kada se radi o varijabli Koeficijent obrta kapitala, podaci
koje je potrebno zameniti boljim su oni koji se odnose na preduzeca sa mati¢nim brojevima
20545658 1 06589553.

20545658
*
B589553
12 5001
10,000
7 500
7740131
5000 *
7549067
7581254
*
20951125
2500 *
#20552468
20083778%50447494
355953
- 2078 47
8293163 3napa637

T
Koeficient chrta kapitala

Odnos poslovnih prihoda i ukupnog duga

Istom analizom, za varijablu Odnos poslovnih prihoda i ukupnog duga potrebno je zame-

niti podatak koji se odnosi na preduzece sa mati¢nim brojem 08293163.
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1207 8293163
x
100+
80
G0
208661 44
40 *
17314564
*
20
BO27E0043274707
Lo és 20789441
3253425?;94—4-@924
8271453 0083778
D—

T
Poslovni prinodiiukupan dug

Racio duga i kapitala

I na kraju, za varijablu Racio duga i kapitala zakljucuje se da je potrebno zameniti podatke

koji se odnose na preduzeca sa maticnim brojevima 20545658 1 07581254.
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200,000
420545658
150,000 7581254
100,000
=0.0007 589553
*
7549067
*
20799161 20951125
175809052 207¢3708
o B2 34347
172345052057735520083778
T

Racio duga i kapitala

Nakon $to su ekstremne vrednosti (netipi¢ne tacke) identifikovane i zamenjene boljim poda-
cima, josS jednom je pokrenuta funkcija Descriptive Statistics/Descriptives na osnovu koje se

primecuje da se iznos o¢ekivane srednje vrednosti popravila u odnosu na prethodnu analizu.
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Descriptive Statistics

M Minimum Maximum Mean Std. Deviation
Meto prinos na aktivu 100 977 65 -2106 1,26233
Pokazatelj tekuce likvidnosti 100 .00 388,60 12,6430 46,38366
Koeficijent obrta kapitala 100 .00 5198,00 168,5110 75957605
Merasporedjeni 100 0o 11,00 25495 112414
dobitakiukupna aktiva
Poslovni prinodifukupan dug 100 .00 41,11 26414 577719
Meto marza 100 -60,90 42 36 -1,8535 10,1609
Racio dugai kapitala 100 .00 18538,00 5958430 2396 57687
Koeficijentzaduzenosti 100 0o 15,56 8259 177568
Logaritam vrednosti obrine 100 4 66 9,62 7,6988 ,BB516
imovine
Priliv gotovine po osnovu 100 00| 1059382000,00| 78684320,0000 | 184771227 ,954
poslovnih aktivnost 72
Logaritam vrednosti rashoda 100 -1.00 920 4 6924 312488
od kamata
Valid M (listwise) 100

Takode, na dijagramima koji su iscrtani funkcijom Descriptive Statistics/Explore, nema vise

toliko ekstremnih iskakanja podataka do sada.

Prikupljeni podaci su sada spremni za dalju analizu.

3.4 Multikolinearnost varijabli

Prilikom svake statisticke analize, potrebno je proveriti da li postoje jake medukorelacije
prediktorskih (nezavisnih) promenljivih. Idealan scenario je da su prediktorske promenljive

jako povezane sa zavisnom promenljivom, ali ne i medusobno.

Logisticka regresija ne pociva na pretpostavkama o raspodeli rezultata merenja prediktorskih
promenljivih, ali je osetljiva na visoke korelacije izmedu prediktorskih promenljivih (multiko-
linearnost). Multikolinearnost postoji kada su nezavisne promenljive jako korelirane (r > 0, 9)

(kao u [23]).

Multikolinearnost se testira koriS¢enjem funkcije Statistics/Collinearity diagnostics.
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Coefficients®

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Madel B Std. Error Beta t Sig. Tolerance WIF
1 (Constant) 08 336 322 748

MNeto prinos na aktivu -010 028 -,026 -, 363 T17 GBS 1,504
Pokazatelj tekuce
likvidnosti ,0oo 001 -2 107 a15 268 3,735
Koeficijent obrta kapitala 5,860E-008 ooo o0g 099 922 418 2,387
Merasporedjeni
dobitakiukupna aktiva -025 049 - 056 -513 610 281 3,658
FPoslovni prihodifuk
dS; evrpriedilipan -,004 006 - 045 - 534 528 604 | 1462
MNeto marza -,001 003 -020 -,330 743 ars 1,138
Racio duga i kapitala 1,358E-005 000 065 733 465 432 2,313
Koeficijent zaduzenosti 010 023 034 411 682 505 1,882
Logaritam vrednosti
obrne imavine 000 048 -,001 -.008 883 526 1,800
Priliv gotovine po osnovu
posiovnin aktivnosti 2172E-010 000 080 1,128 262 673 1,485
Logaritam vrednosti
rashoda od kamata -014 01 -,090 -1,270 208 BT 1,489

a. Dependent Variable: Stecaj (1-da, 0-ne)

Veoma male vrednosti pokazatelja Tolerance (manje od 0,1), ukazuju na to da promenljiva
ima visoke korelacije sa ostalim promenljivama u modelu. U tom slucaju se jedna od jako
medukoreliranih promenljivih uklanja iz modela. U ovom slucaju, pak, nema ovako malih
vrednosti pokazatelja Tolerance, pa u se ovom momentu nece izbacivati nijedna promenljivu iz

pocetnog modela.

3.5 Postupak logisticke regresije u SPSS-u

Nakon $to su provereni osnovni uslovi 1 karakteristike promenljivih koji treba da budu zado-

voljeni kako bi se sprovela logistiCka regresiju, prelazi se na samo modeliranje.

Kao $to je 1 ranije receno, logistiCka regresija sluzi za ocenu koliko dobro skup prediktorskih
promenljivih predvida/objasnjava kategorijsku zavisnu promenljivu. Ovom statistiCkom meto-
dom se dobija pokazatelj relativne vaznosti svake nezavisne promenljive ili interakcije izmedu
njih, zbir pokazatelja tacnosti klasifikacije slucajeva na osnovu modela kao i ocena kvaliteta

predvidanja rezultata (vidi u [23]).
S obzirom na to da su netipicne tacke uklonjene zamenom problemati¢nih podataka onim

koji su verodostojniji, kao i na to da nema visokih korelacija izmedu promenljivih, sve varijable

(ukupno 11) koje su prvobitno odredene za model, ukljucene su u analizu.

56



Izabrana metoda za modeliranje Zeljenog modela je logisticka regresija. Ova metoda se u
SPSS-u pokreée funkcijom Analyze/Regression/Binary Logistic. Za zavisnu varijablu bira se
ona pod nazivom “stecaj” koja prima vrednost 1 ukoliko je preduzece uslo u stecaj, 1 vrednost O

ukoliko nije. Za nezavisne varijable se bira ve¢ odabrani skup od 11 neprekidnih promenljivih.

Metod koji ¢e se koristiti za izbor promenljivih jeste ve¢ spominjani metod “korak po ko-
rak” (Stepwise regresson). SPPS Modelar nudi dve vrste metoda “korak po korak™ - unapred i

unazad.

Metod “korak po korak’ unapred postepeno dodaje nezavisne promenljive u osnovni mo-
del koji ne sadrZi nijednu nezavisnu promenljivu, ve¢ sadrzi samo konstantu. Metod ‘‘korak po
korak” unazad, sa druge strane, postepeno uklanja nezavisne promenljive iz potpunog modela

koji sadrzi sve nezavisne promenljive uklju¢ene u model.

U okviru obe ove metode, “korak po korak™ unapred i “korak po korak™ unazad, postoje tri
razlicita tipa metoda u SPSS Modelaru: uslovni metod (Conditional), metod koli¢nika verodo-
stojnosti (Likelihood Ratio) i Wald metod (Wald).

Naredne definicije su preuzete iz [25]:

e Izbor unapred (Conditional) - Postupak za izbor varijabli za model zasnovan na znacajnosti
score statistike, dok se varijable ne uklju¢uju u model na osnovu uslovne procene para-

metara

e Izbor unapred (Likelihood Ratio) - Postupak za izbor varijabli za model zasnovan na
znacajnosti score statistike, dok se varijable ne ukljucuju u model na osnovu testa koli¢nika

verodostojnosti

e Izbor unapred (Wald) - Postupak za izbor varijabli za model zasnovan na znacajnosti

score statistike, dok se varijable ne ukljucuju u model na osnovu Waldove statistike

e Eliminacija unazad (Conditional) - Postupak za uklanjanje varijabli iz modela zasnovan

na uslovnim procenama parametara

e Eliminacija unazad (Likelihood Ratio) - Postupak za uklanjanje varijabli iz modela za-

snovan na testu koli¢nika verodostojnosti

e Eliminacija unazad (Wald) - Postupak za uklanjanje varijabli iz modela zasnovan na Wal-

dovoj statistici

U ovom primeru, koristi se metoda “korak po korak™ unazad - metod koli¢nika verodostoj-
nosti, u SPSS Modelaru oznaceno kao Method Backward: LR.
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Kao $to je navedeno u prvom delu rada, odlucujuci aspekt u kori§€enju logisticke regresije
“korak po korak™ jeste izbor «v nivoa za procenu vaznosti promenljive. On odreduje koliko

promenljivih €e biti ukljuceno u kona¢an model. U ovom primeru ¢e se koristiti izbor o = 0.05.

Sto se ti¢e verovatnoce za unos promenljivih u model metodom “korak po korak™, kao 1
verovatnoce za eliminaciju promenljivih iz modela istom metodom, biraju se vrednosti 0,05 i
0,10 redom.

Nakon unetih podataka o Zeljenim opcijama, mozZe da se pokrene samo modeliranje u SPSS
Modelaru.

3.6 Rezultati

Pokretanjem funkcije Analyze/Regression/Binary Logistic, kao i u vecini SPSS-ovih analiza,

dobija se pregrst rezultata.

U tabeli Case Processing Summary dobijaju se pojedinosti o veli¢ini uzorka. Posmatrani
uzorak se sastoji od 100 preduzeca od kojih je polovina uslo u stecaj, a druga polovina nije.
Preduzeca koja su uSla u ste€aj dobijaju vrednost zavisne varijable 1, a ona koja nisu usla u
stecaj dobijaju vrednost zavisne varijable 0, kao $to je prikazano u narednoj rezultujucoj tabeli,

Dependent Variable Encoding.

Case Processing Summary

Unweighted Cases? M Percent
Selected Cases  Included in Analysis 100 100,0
Missing Cases 0 0
Total 100 100,0
Inselected Cases 0 1]
Total 100 100,0

a. [fweight is in effect, see classification table for the total
numberof cases.

Dependent Variable Encoding

Qriginal Value Internal Yalue
preduzece nije uslo u 0
stecaj

preduzece je uslo u
stecaj
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U odeljku Block 0 dobijaju se rezultati analize bez ijedne nezavisne promenljive koja treba
da ude u model. U tabeli Classification Table se vidi da je “ispravno” klasifikovanih slucajeva
bilo 50%. Cilj je da se tacnost ovog predvidanja poboljSa nakon unosa nezavisnih promenljvih

u model.

Block 0: Beginning Block

Classification Table®®

Predicted
Stecaj (1-da, 0-ne)
preduzece
nije uslo u preduzece je Percentage
Ohserved stecaj uslo u stecaj Correct
Step 0  Stecaj(1-da, 0-ne)  preduzece nije uslou 0 c0 0
stecaj '
reduzece je uslo u
gtecaj J 1] a0 100,0
Overall Percentage 50,0

a. Constantis included inthe model.
h. The cutvalue is 500

Dalje, u odeljku Block 1: Method = Backward Stepwise (Likelihood Ratio) se dobijaju re-
zultati ispitivanja modela sa ukljuc¢enim skupom prediktorskih promenljivih. U tabeli Omnibus
Tests of Model Coefficients se vide zbirni pokazatelji performansi modela. Taj test se zove go-
odness of fit 1 pokazuje koliko dobro model predvida rezultate, kao Sto je bilo re¢i u prethodnom
delu rada. Naravno, ovaj skup rezultata treba da bude Sto znacajniji, odnosno veli¢ina Sig. bi
trebalo da bude manja od 0,05. U ovom sluc€aju, znacajnost iznosi 0,000 tj. p > 0, 0005 iz Cega
se zakljucCuje da ovaj model bolje predvida podatke od pocetnog modela prikazanog u odeljku
Block 0. Pokazatelj hi-kvadrat testa u krajnjem modelu iznosi 76,277 sa 3 stepena slobode.
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Block 1: Method = Backward Stepwise (Likelihood Ratio)

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 83,108 11 ,000
Step 1 Block 83,108 11 ,000
Model 83,108 11 ,000
Step -,080 1 77
Step 2°  Block 83,027 10 ,000
Model 83,027 10 ,000
Step -,153 1 ,695
Step 3*  Block 82,874 9 ,000
Moadel 82,874 9 ,000
Step -,169 1 681
Step 4*  Block 82,705 8 ,000
Model 82,705 8 ,000
Step -718 1 ,397
Step 5°  Block 81,987 7 ,000
Model 81,987 7 ,000
Step -719 1 ,396
Step 6  Block 81,268 6 ,000
Model 81,268 6 ,000
Step -,916 1 ,338
Step 7*  Block 80,352 5 ,000
Model 80,352 5 ,000
Step -1,985 1 159
Step 8  Block 78,367 4 ,000
Model 78,367 4 ,000
Step -2,090 1 ;148
Step 9*  Block 76,277 3 ,000
Model 76,277 3 ,000

a. A negative Chi-squares value indicates that the

Chi-squares value has decreased from the previous step.

U tabeli Model Summary se vide vrednosti Cox & Snell R Square i Nagelkerke R Square
koje pokazuju koliki deo zavisne promenljive model objasnjava. U ovom slucaju, za krajnje
dobijeni model, te vrednosti iznose 0,534 1 0,711. Drugim recima, skup promenljivih koje ¢ine

dobijeni model objasnjava izmedu 53,4% 1 71,1% varijanse.
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Rezultati prikazani u tabeli Hosmer and Lemeshow Test podrZavaju tvrdnju da je model
dobar. Tvrdi se da je to SPSS-ov najpouzdaniji test kvaliteta predikcije modela (vidi u [23]).
Prema ovom testu, model je podrzan ukoliko vrednost Sig. iznosi viSe od 0,05. Pokazatelj

hi-kvadrat testa za Hosmer-Lemeshow test iznosi 0,513 uz znacajnost 1 1 8 stepeni slobode.

Model Summary

-2 Log Cox & Snell R Magelkerke R
Stap likelihood Square Square
1 55 522° 564 753
2 55,6027 564 752
3 55, 756° 563 751
4 55,825° 563 750
5 56,6420 56D 746
6 57.362° 556 742
7 5g,274ab 552 736
8 60,262° 543 724
g g2,3530 534 711

a. Estimation terminated at iteration numhber 14
hecause parameter estimates changed by less
than 001.

h. Estimation terminated at iteration number 14
hecause parameter estimates changed by less
than 001.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-sguare df Sig.

1 2,706 8 451
2 6,119 8 634
3 6,116 8 34
4 6,829 8 Rlk]
5 5,945 8 53
B 7,269 8 408
7 2,877 8 442
= 356 8 1,000
g 513 8 1,000

U tabeli Classification Table su prikazani pokazatelji koliko dobro model predvida katego-
riju (preduzece je otislo u steCaj/preduzece nije otislo u steCaj) za svaki ispitivani slucaj, tj. svaki
pojedinacni korak u regresiji. Na osnovu rezultata, krajnji model ispravno klasifikuje 85% svih

slucajeva, Sto je neuporedivo bolje od pocetnih 50% navedenih u Block 0.

U prethodnom delu rada je navedeno da su dva vazna pojma kada se govori o tabelama

klasifikacija senzitivnost i specificnost. Senzitivnost modela je procentualni udeo grupe sa
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ispitivanim obeleZjem koji je model ta¢no prepoznao. U ovom slucaju, model je tacno klasifi-
kovao 84% preduzeca koja su otiSla u stecaj. Specificnost modela je procentualni udeo grupe
koja nema ispitivano obeleZje i koji je model ta¢no prepoznao. U posmatranom primeru, spe-

cificnost iznosi 86% preduzeca koja nisu otisla u stecaj.

Classification Table®

Predicted
Stecaj (1-da, 0-ne)
preduzece
nije uslou preduzece je Percentage

Observed steca) uslo u stecaj Correct
Step 1 Stecaj(1-da, 0-ne)  preduzece nije uslo u stecaj 46 4 92,0
preduzece je uslo u stecaj 8§ 44 88.0
Overall Percentage 90,0
Step 2 Stecaj(1-da,0-ne) preduzece nije uslo u stecaj 46 4 92,0
preduzece je uslo u stecaj 6 44 88,0
Overall Percentage 90,0
Step 3 Stecaj(1-da, 0-ne}  preduzece nije uslo u stecaj 47 3 94,0
preduzece je uslo u stecaj 7 43 86,0
Overall Percentage 90,0
Step 4 Stecaj(1-da, 0-ne)  preduzece nije uslo u stecaj 46 4 92,0
preduzece je uslo u stecaj 6 44 88.0
Overall Percentage 90,0
Step 5 Stecaj(1-da,0-ne) preduzece nije uslo u stecaj 44 6 88.0
preduzece je uslo u stecaj i 43 86,0
Overall Percentage 87.0
Step 6  Stecaj (1-da, 0-ne)  preduzece nije uslo u stecaj 44 6 88,0
preduzece je uslo u stecaj 7 43 86,0
Overall Percentage 87.0
Step 7 Stecaj (1-da, 0-ne)  preduzece nije uslo u stecaj 44 6 88,0
preduzece je uslo u stecaj 6 44 88.0
Overall Percentage 88,0
Step 8 Stecaj(1-da, 0-ne}  preduzece nije uslo u stecaj 43 7 86,0
preduzece je uslo u stecaj 8 42 84,0
Overall Percentage 85,0
Step 9 Stecaj(1-da, 0-ne)  preduzece nije uslo u stecaj 43 7 86,0
preduzece je uslo u stecaj 8 42 84,0
Overall Percentage 85,0

a. The cut value is ,500

Tabela Variables in the Equation je najvaznija tabela u celokupnoj analizi logisti¢kom re-
gresijom jer daje krajnji izgled traZenog modela. Ona nas informiSe o doprinosu ili vaznosti
svake prediktorske promenljive. U prethodnom delu rada je detaljnije opisan postupak verifika-
cije znacajnosti svake promenljive koja je uSla u model 1 naglaSeno je da je potrebno za svaku
od njih ispitati Wald statistiku.
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Obratice se najpre paznja na kolonu Sig. U krajnjem modelu se pojavljuju samo one vrednosti
koje su manje od 0,05. To znaci da su odabrane promenljive koje znacajno doprinose predik-
tivnim mogucnostima modela. Takode, mozZe se primetiti da se u svakom koraku iskljucuju one

promenljive koje imaju najvecu vrednost Sig.

Koeficijenti B zapravo predstavljaju koeficijente koji ulaze u krajnju jednacinu za izraCunavanje

verovatnoée da analizirani slu¢aj spada u odredenu kategoriju (preduzece otislo u stecaj).

U posmatranom primeru, glavni faktori koji uti¢u na to da li ée preduzece otici u stecaj ili
ne jesu: neto prinos na aktivu, pokazatelj tekuce likvidnosti i racio duga i kapitala. Ostale

promenljive nisu znacajno doprinele modelu.

Obratice se paznja na smer veze. Negativne vrednosti koeficijenta B pokazuju da povecanje
vrednosti nezavisne promenljive ima za posledicu smanjenje verovatnoce da preduzece ode
u stecaj, a pozitivne vrednosti koeficijenta B imaju za posledicu povecanje verovatnoce da
preduzece ode u stecaj. U ovom primeru, racio duga i kapitala ima pozitivan koeficijent B,
B = 0, 14, Sto nam govori da za preduzeca koja imaju veci racio duga i kapitala postoji veca
verovatnocéa da preduzece ude u stecaj. Za druge dve promenljive koje su usle u model, neto pri-
nos na aktivu i pokazatelj tekuce likvidnosti, koeficijenti B su negativni, redom B = —10, 956
i B = —0,461. To znaci da za preduzeca koja imaju veci neto prinos na aktivu i pokazatelj

tekuce likvidnosti, manje je verovatno da preduzece ode u stecaj.

Smerovi veze dobijeni u konacnom modelu se poklapaju sa pocetnim pretpostavkama o uti-
caju promenljivih na verovatnocu bankrota, koje su donete na osnovu osnovnih ekonomskih

zakona, te se zakljuCuje da je ovaj model dobar i sa empirijskog aspekta:

Pretpostavka o uticaju na verovatnocu bankrota
Varijabla 1 - povecava verovatnoéu B koeficijent

J - smanjuje verovatnoéu

Neto prinos na aktivu i -
Pokazatelj tekuce likvidnosti i -
Racio duga i kapitala T +

63



Variables in the Equation

5% C.1for EXP(B)

B S.E. Wald df 5ig. Exp(B) Lower Upper
Step1?  Neto_prinos_na_aktivu -14,804 7.823 3,581 058 000 ,000 1,697
E;’t'i(azateu-mk”ce-"kv'd" -578 298 3,759 053 561 313 1,006
Koeficijent_obrta_kapitala 046 044 1,060 303 1,047 860 1,141
QOdnos_nerasporedjenog_
dobitka_i_ukupne_aktive -541 1,324 167 683 582 043 7,791
QOdnos_poslovnih_prihoda
_i_ukupnog_duga =137 ,165 ,693 405 872 632 1,204
Neto_marza 024 057 ,180 672 1,024 916 1,146
Racio_duga_i_kapitala 058 071 ,660 A7 1,059 922 1,217
Logaritam_vrednosti_obrt
ne_imoving 504 553 B30 362 1,655 560 4,895
Priliv_gotovine_po_osnov
u_poslovnih_aktivnosti ,000 ,000 ,078 .80 1,000 1,000 1,000
Koeficijent_zaduzenost 440 415 1,122 ,289 1,553 688 3,504
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata =311 ,164 3,685 ,068 733 532 1,011
Constant -1,801 3,713 ,235 628 165
Step2*  Neto_prinos_na_aktivu 14,840 7,860 3,605 058 ,000 ,000 1,620
Pokazatelj_tekuce_likvidn
osti -,596 ,293 4,132 042 551 310 979
Koeficijent_obrta_kapitala 045 044 1,041 308 1,046 958 1,140
QOdnos_nerasporedjenog_
dobitka_i_ukupne_aktive -516 1,320 153 696 el 045 7,937
Odnos_poslovnih_prihoda
_i_ukupnog_duga =127 ,158 ,640 A24 881 646 1,202
Neto_marza 024 057 74 877 1,024 916 1,145
Racio_duga_i_kapitala ,058 070 674 412 1,069 923 1,215
Logaritam_vrednosti_obrt
ne_imoving 586 A4B8 1,570 210 1,798 ;718 4,499
Koeficijent_zaduzenosti 433 4156 1,088 297 1,542 ,684 3,478
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata =311 ,165 3,562 ,059 733 531 1,012
Constant -2,362 3,111 576 448 094
Step 3°  Neto_prinos_na_aktivu -15,345 7,843 3,828 ,050 ,000 ,000 1,028
E;t'i(azate"-mk”ce-"kv'd" 625 293 | 4534 033 535 301 952
Koeficijent_obrta_kapitala 046 045 1,086 297 1,047 860 1,143
Odnos_poslovnih_prihoda
_i_ukupnog_duga =121 ,159 b72 449 886 649 1.211
Neto_marza 025 ,058 ,182 670 1,025 915 1,149
Racio_duga_i_kapitala 060 071 707 401 1,062 923 1,222
Logaritam_vrednosti_obrt
620 A58 1,828 176 1,859 ;757 4,564

ne_imovine
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Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df 3ig. Exp(B) Lower Upper

Koeficijent_zaduzenosti A54 A13 1,207 272 1,574 ;701 3,535
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata -,319 165 3,739 063 727 526 1,004
Constant -2,678 2,978 808 369 ,069

Step 4®  Neto_prinos_na_aktivu -13,926 5,896 4,078 043 ,ooo ,ooo 664
Pokazatelj_tek likvid
R RE T -617 294 | 4391 036 540 303 961
Koeficijent_obrta_kapitala 045 045 1,025 311 1,046 ,958 1,142
Odnos_poslovnih_prihoda
_i_ukupnog_duga -,124 160 597 440 8B4 ,646 1,209
Racio_duga_i_kapitala 060 076 622 430 1,062 915 1,233
Logaritam_vrednosti_obrt
ne_imovine 613 457 1,800 180 1,846 754 4,621
Koeficijent_zaduzenosti 430 409 1,106 293 1,538 ,690 3,428
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata =327 ,165 3,922 ,048 J21 ,522 997
Constant -2,607 2,955 778 378 074

Step B2 Neto_prinos_na_aktivu -14,740 6,717 4816 ,028 ,000 ,000 ,207
Pokazatelj_tek likvid
e 296 | 4825 028 522 202 932
Koeficijent_obrta_kapitala 037 044 712 ,399 1,038 ,962 1,132
Racio_duga_i_kapitala 066 ,080 693 405 1,068 914 1,249
Logaritam_vrednosti_obrt
ne_imovine 639 450 2,016 156 1,684 ,784 4,575
Koeficijent_zaduzenosti ATD 407 1,332 248 1,600 ;720 3,553
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata -,30%8 156 3,829 060 737 543 1,000
Constant -3,034 2,898 1,096 ,205 .048

Step 6  Neto_prinos_na_aktivu -12,706 5,987 4,504 034 ,0o0 ,000 378
Pokazatelj_tekuce_likvidn
St = = -572 262 4,757 029 565 338 944
Racio_duga_i_kapitala 118 077 2,276 131 1,123 ,966 1,305
Logaritam_vrednosti_obrt
ne_imovine 589 440 1,793 181 1,801 761 4,263
Koeficent_zaduzenosti 385 387 985 321 1,484 ,681 3,233
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata 276 148 3,469 063 o8 ,568 1,015
Constant -2,899 2,868 1,022 312 055

Step 7*  Neto_prinos_na_aktivu -11,254 5,385 4,368 037 ,0oo ,000 A97
Pokazatelj_tekuce_likvidn
osti -,629 260 5,786 016 535 322 ,891
Racio_duga_i_kapitala 134 077 3,025 ,082 1,144 983 1,330
Logaritam_vrednosti_obrt
ne_imovine 607 438 1,924 165 1,835 778 4,326
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Variables in the Equation

895% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Logantam_vrednosti_rash
oda_od_kamata =273 ,148 3,406 1 ,065 761 570 1,017
Constant -2,782 2,836 862 1 327 062
Step g2 Neto_prinos_na_aktivu -10,611 5,086 4,353 1 037 .0oo .00o 526
Pokazatel|_tek likvid
O;JtiaZan_e Sl -,522 224 5446 1 ,020 504 ,383 820
Racio_duga_i_kapitala 163 076 4,619 1 ,032 1,177 1,014 1,365
Logaritam_vrednosti_rash
oda_od_kamata -,162 115 1,972 1 ,160 851 679 1,066
Constant 1,050 ,783 1,754 1 ,185 2,857
Step9*  Neto_prinos_na_aktivu -10,956 5,051 4,704 1 ,030 ,000 ,000 ,348
Pokazatelj_tekuce_likvidn
osti - 461 ,205 5,068 1 ,024 630 422 942
Racio_duga_I_kapitala 140 ,069 4,138 1 ,042 1,161 1,005 1,317
Constant 205 A79 ,184 1 ,668 1,228

a. Variable(s) entered on step 1: Neto_prinos_na_aktivu, Pokazatel)_tekuce_likvidnost, Koeficijent_obrta_kapitala,
Cdnos_nerasporedjenog_dobitka_i_ukupne_aktive, Cdnos_poslovnih_prihoda_i_ukupnog_duga, Neto_marza,
Racio_duga_i_kapitala, Logaritam_vrednosti_obrtne_imovine, Priliv_gotovine_po_osnovu_poslovnih_aktivnosti,
Koeficijent_zaduzenosti, Logaritam_vrednosti_rashoda_od_kamata.

Jos jedan koristan podatak u tabeli Variables in the Equation jeste kolona Exp(B). Ove vred-
nosti predstavljaju odnose Sansi (odds ratios) za svaku nezavisnu promenljivu. Odnos Sansi je
promena verovatnoce pripadanja jednoj kategoriji ishoda kada se vrednost odredenog predik-
tora poveca za jednu jedinicu (vidi u [24]). Za svaki odnos Sansi u koloni Exp(B) prikazan je i
95-procentni interval poverenja, 95 % C.I. for EXP (B), u smislu donje i gornje granice inter-
vala. To predstavlja opseg za koji sa sigurno$¢u od 95% moze da se tvrdi da obuhvata stvarnu
vrednost odnosa Sansi. Interval poverenja se menja u zavisnosti od veli¢ine uzorka. Mali uzo-
rak ima za posledicu Sirok interval poverenja, dok se pove¢anjem uzorka ovaj interval smanjuje.

Kako je uzorak relativno mali, moZe da se primeti da je i interval poverenja prilicno Sirok.

Poslednja tabela rezultata, Casewise List, govori o slucajevima u uzorku koje model ne pred-
vida dobro. Prikazani su oni slucajevi sa ZResid ve¢im od 2. Iz informacija koje se dobijaju u
tabeli, vidi se da je za slu€aj pod rednim brojem 18 bilo predvideno da ¢e uéi u stecaj (Predicted

Group = 1), a zapravo nije otiSlo u stecaj (Observed = 0).

U situacijama kada postoji veci broj ovakvih slucajeva, stvara se potreba za ukljucivanjem
novih varijabli u model. U ovom primeru, samo jedno preduzece (pod rednim brojem 18)
iskace iz opsega predvidanja modela i ne uklapa se u opsti obrazac, $to znaci da je sam model
relativno dobar 1 stabilan. U praksi je prakticno nemoguce da se dobije idealno poklapanje

izmedu ocekivanih i stvarnih vrednosti za veci broj posmatranih slucajeva.
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Casewise List”

Selected Chserved Temporary Wariable
a
Status Stecaj (1-da, Predicted
Case 0-ne) Fredicted Group Fesid ZResid
18 5 0** 800 {1 - 500 -3,008

a. 5= Selected, U= Unselected cases, and ** = Misclassified cases.
h. Cases with studentized residuals greater than 2,000 are listed.

3.7 Konacan model

U tabeli Variables in the Equation se vidi koliko svaka promenljiva doprinosi modelu.
KoriS¢ena je metoda izbora “korak po korak™ unazad, tako da se iz poCetnog modela u koji
su ubacene sve posmatrane promenljive u svakom koraku izbacuje ona promenljiva koja ima
najmanju znacajnost. U poslednjem koraku su ostale tri promenljive, i one ¢ine kona¢an model:

neto prinos na aktivu, pokazatelj tekuce likvidnosti i racio duga i kapitala.

Njihove odgovarajuce vrednosti B pokazuju koliko je svaka od njih znaCajna. On pokazuje
njihov jedinstven doprinos, nakon S$to se statisti¢ki uklone uticaji preklapanja sa drugim pro-
menljivama (vidi u [23]). Po redu vaznosti, to su: neto prinos na aktivu (B = —10,956),
pokazatelj tekuée likvidnosti (B = —0,461) i racio duga i kapitala (B = 0, 14).

Sada se zakljucuje da jednacina za predvidanje verovatnoce bankrota srpskih privatnih pre-

duzeca dobija sledeci oblik:

log(li) — 0,205 — 10,956 X, — 0, 461X, + 0, 14 X5
-Pp

gde je:

X - neto prinos na aktivu

X, - pokazatelj tekuce likvidnosti

X3 - racio duga i kapitala

Drugim zapisom, verovatnoca da srpsko privatno preduzece ode u stecaj iznosi:

£0,205-10,956 X1 —0,461X5+0,14X3

P=7 & ¢0:205-10,956 X1 —0,461X5+0, 14X

gde je:
X - neto prinos na aktivu
X, - pokazatelj tekuce likvidnosti

X3 - racio duga i kapitala
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Glava 4

Zakljucak

Ovaj rad se bavio predvidanjem verovatnoce bankrota srpskih privatnih preduzeéa, upotre-

bom logisticke regresije.

Cilj rada je, izmedu ostalog, bio da odgovori na sledeca pitanja:

e Koje finansijske pokazatelje treba koristiti prilikom modeliranja verovatnoce bankrota

srpskih preduzecéa?
e Dali je logisticka regresija odgovaraju¢i model za predvidanje bankrota u Srbiji?

e Dali je dobijeni model zadovoljavajuc?

Na osnovu modela dobijenog upotrebom logisticke regresije, glavni faktori koji uticu na
verovatnocu bankrota srpskih privatnih preduzeca, po redu vaznosti, su: neto prinos na aktivu,

pokazatelj tekuce likvidnosti i racio duga i kapitala.

Neto prinos na aktivu meri poslovnu efikasnost preduzeca, pokazatelj tekuce likvidnosti nam
prikazuje sposobnost preduzeca da servisira svoje kratkorocne obaveze, dok racio duga i kapi-
tala predstavlja izlozenost preduzeca finansijskom riziku. Sve tri promenljive upadaju u kate-
goriju racio pokazatelja i raCunaju se na osnovu sledecih finansijskih podataka: neto rezultat,
ukupna aktiva, obrtna imovina, kratkoro¢ne obaveze, ukupan dug i kapital.

Neto prinos na aktivu spada u kategoriju pokazatelja profitabilnosti, pokazatelj tekuce likvid-
nosti u kategoriju pokazatelja likvidnosti a racio duga i kapitala u kategoriju pokazatelja

solventnosti.
Iz svega navedenog, zakljuCuje se da model obuhvata Sirok opseg finansijskih pokazatelja

1 njihovih kategorija, 1 da je logisticka regresija pravi model za predvidanje bankrota srpskih

privatnih preduzeca.
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Uzorak na osnovu kojeg je praviljen model se sastoji od 100 preduzeca. Polovinu uzorka ¢ine
preduzeca koja su usla u stecaj zaklju¢no sa 31.12.2015.godine, a drugu polovinu preduzeca
koja nisu uSla u ste€aj, uparivanjem prema veli¢ini ukupne aktive i poslovnih prihoda. Koriséeni
su finansijski izvestaji godine koja je prethodila ulasku preduzeca u stecaj. Utvrdeno je da
postoje znacajne razlike izmedu preduzecéa koja su otisla u stecaj i onih koja su nastavila zdravo

da posluju, odnosno model moze uspesno da se formira.

Na osnovu dobijenih rezultata, krajnji model ispravno klasifikuje 85% svih slucajeva, odno-
sno model je tacno klasifikovao 84% preduzeca koja su otiSla u steaj 1 86% preduzeca koja
nisu otiSla u stecaj. 1z tog razloga, sa zadovoljstvom mogu da odgovorim na poslednje pitanje,

i da zaklju¢im da je dobijeni model zadovoljavajué.
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