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LOGIT MODELI ZA PREDVIDANJE STECAJA

Sanja Viaovié¢ Begovié', Visoka poslovna skola strukovnih studija, Novi Sad

SaZetak: Pokretanje stecaja preduzeca predstavija glavni pokretac kreditnog rizika,
zbog cega se pracenje poslovanja preduzeca smatra opravdanim. Modeli koji
predvidaju pokretanje stecaja preduzeca jesu efikasan alat cijom primenom se smanjuje
rizik u poslovanju. U radu su predstavljeni prvi modeli nastali na temeljima logisticke
regresije, a koji su ujedno nasli i najvecu primenu u praksi. Istaknute su prednosti i
mane logit modela za predvidanje stecaja preduzeca. Dat je kratak prikaz i logit modela
nastalih za konkretna trzista sa posebnim karakteristikama, medu kojima je i trziste
Republike Srbije.

Kljuéne reci: logit model, stecaj, finansijski pokazatelji, analiza, bonitet, regresija,
verovatnoca

LOGIT MODELS FOR PREDICTING BANKRUPTCY

Abstract: Going into bankruptcy represents main driver of company credit risk, because
of which the monitoring of doing business is considered justified. Models that forecast
company’s going into bankruptcy are efficient tool with whose application risk of doing
business can be reduced. In the paper, the first models built on the foundations of
logistic regression are presented. These models also have the biggest application in
practice. Advantages and disadvantages of logit model for forecasting of bankruptcy
are highlighted. Short display of logit model is incurred for concrete markets with
special characteristics among which is market of Republic of Serbia too.

Key words: logit model, bankruptcy, financial indicators, analysis, solvency, regression,
probability

JEL classification: G33, M21, C19

1. UVOD

UCcesnici na trzistu se svakodnevno trude da umanje rizike poslovanja. Jedan od
nacina je procenjivanje poslovnog boniteta drugih stejkholdera na trzistu.
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Pokretanje steajnog postupka jednog od ucesnika povlaci za sobom niz
problema kod povezanih stejkholdera. Za neke to moze da znaci i finansijske
neprilike, ukoliko je dominantniji deo poslovanja bio vezan ba§ za preduzece
koje je pokrenulo stecaj.

Stecaj preduzeca se najcesce javlja usled dugorocne nelikvidnosti preduzeca da
servisira obaveze koje neretko prevazilaze imovinu preduzec¢a. LoSem
finansijskom stanju u preduzecu doprinose interni i eksterni faktori, kao $to su:
menadzerske greske zbog nedovoljnog ili neadekvatnog iskustva, nedostatak
posvecenosti ili motivisanosti za efikasno upravljanje, odbijanje ili neuspesno
prilagodavanje upravljackih i operativnih struktura preduzeca novim realnim
okolnostima, neefikasne ili neadekvatne poslovne politike preduzeca, promene
ekonomske klime, promene zakonodavstva, problemi industrijske grane u kojoj
preduzece posluje i slicno.

Imajuéi u vidu potencijal predvidanja pokretanja stec¢aja preduzeca, nauc¢nici su
stvorili modele koji se koriste u tu svrhu. Polaze¢i od diskriminacione analize,
preko logit i probit modela, tehnike za predvidanje stecaja su se unapredivale
kori§¢enjem neuronskih mreza, stabla odlucivanja, analize podataka, modela za
odredivanje cene opcija i drugih ekonometrijskih postupaka. Cilj modela jeste
da S$to pouzdanije odgovore na pitanje da li konkretnom preduzecu preti
opasnost od pokretanja ste¢aja. Siroku primenu u praksi su stekli logit modeli,
odnosno modeli koji koriste logisti¢ku regresiju u predvidanju stecaja.

Cilj rada je da, pruzajuci teorijsku osnovu, prikaze genezu logit modela za
predvidanje stecaja, osvréuci se na prve nastale modele, i to Ohlsonov (1980) i
Zavgrenov (1985) model. U radu ¢e se prikazati i savremeni logit modeli nastali
za potrebe preduzeca na konkretnim trzistima kapitala. Medu njima je i prikaz
modela nastalih za preduzeca koja posluju u Republici Srbiji.

2. POLAZISTA MODELA

Modeli za predvidanje steCaja najpre su nastali na osnovu diskriminacione
analize. Najpoznatiji model koji je kasnije doziveo i nekoliko modifikacija je
Altmanov Z score model (Altman, 1968). Ipak, prilikom primene modela koji se
zasnivaju na diskriminacionoj analizi uo¢avaju se odredeni problemi, kao $to su
(Sajter, 2009, p. 433):

e Uslov za primenu modela predstavlja jednakost matrica varijanse i
kovarijanse varijable za obe grupe,

e Izlazna vrednost diskriminacione analize je broj koji ima vrlo usku
intuitivnu interpretaciju,
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e Postoje problemi sa procedurama uparivanja uspesnih preduzeca i

Imaju¢i u vidu nedostatke diskriminacione analize, naucnici su se okrenuli logit
analizi, odnosno koris¢enju logisticke regresije prilikom predvidanja pokretanja
ste¢aja u preduzecima. Logit analiza (za razliku od diskriminacione analize) ne
pretpostavlja normalnost rasporeda nezavisne varijable, odnosno linearni odnos
nezavisne i zavisne varijable, ve¢ predvida verovatnocu nastanka nekog
dogadaja prilagodavanjem podataka logistickoj krivi. Logit analiza je oblik
regresione analize u kojoj je zavisna varijabla dihotomna, binarnog tipa i naziva
se dummy varijabla, dok je najmanji broj nezavisnih varijabli uklju¢enih u
analizu jedan.

Na osnovu znacajnosti nezavisnih varijabli formira se rezultat pomocu logit
modela koji se koristi za odredivanje verovatnoce ostvarivanja nekog dogadaja.
Konkretno, prilikom analize poslovnog boniteta preduzeca, odreduje se
verovatno¢a pokretanja steCaja preduzeca, i to na osnovu sledece formule
(Laitinen & Kankaanpii, 1999, p. 70):

1 1
1texp(-2) 1+expl—(a+bax+ -+ byxy)]

P(Z) = (1)

gde je:

P(Z) _ verovatnoéa dogadaja,

&XP __ osnova prirodnog logaritma,

x; (i=1,...,n) — nezavisna varijabla,
& __ odsecak

b, - (i=1,...,n) — koeficijenti regresije.

Kada je nezavisna varijabla jednaka 0O, tada verovatnocu dogadaja odreduje
odsecak a&. Medutim, kada nezavisna varijabla ima neku vrednost koeficijenti
regresije opisuju doprinos odredenog faktora rizika. Ukoliko je koeficijent
regresije pozitivan, faktor rizika povecava verovatnocu dogadaja. Sa druge
strane, negativan koeficijent regresije znac¢i da faktor rizika uti¢e na smanjenje
verovatnoc¢e dogadaja.

Izmedu nezavisne varijable i verovatnoce postoji nelinearan odnos, pa samim
tim koeficijent regresije & nema jednostavnu interpretaciju. Upravo zbog
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nelinearnosti modela, za izraCunavanje koeficijenata se koristi metoda
maksimalne verovatnoe, umesto najceS¢e korisS¢ene metode najmanjih
kvadrata.

Kada je re¢ o modelima koji predvidaju pokretanje steCaja, moze se uociti
odredena sli¢nost Z scora dobijenog diskriminacionom analizom' i —Z
ponderisane sume nezavisnih varijabli u logit modelu. Za razliku od
diskriminacionog modela ¢iji rezultat ima usku intuitivnu interpretaciju, logit
model pruza rezultat koji se tumaci kao uslovna verovatnoéa pokretanja stecaja.

Rezultat logit modela je uvek izmedu O i 1. Za razliku od rezultata
diskriminacionog modela koji pripada jednoj od grupa koju karakterisu
odredene osobine, rezultat logit modela generiSe verovatno¢u clanstva u
odredenoj grupi. Kao §to je prikazano na slici 1, ukoliko se Z vrednost krece ka
—% verovatno¢a nastanka dogadaja (pokretanja steCaja) P(Z) se priblizava O.
Ako se Z vrednost krece ka T, verovatnoéa pokretanja ste¢aja se priblizava 1,
U sluéaju nulte Z vrednosti, P(Z) je jednaka 0,5, §to je najceSCe koriSc¢ena
kriticna vrednost u klasifikovanju uspes$nih preduzeca i preduzeca koja ce
pokrenuti stecaj.

P(7)
P(Z)=1/(1+&7)
P(0)=05 —
4 0 »
_ Z=0 @
oo oo

Slika 1. Kumulativna kriva verovatnoce

Na osnovu Slike 1 moze se zakljuCiti da su srednje vrednosti verovatnoce
osetljivije na promene vrednosti nezavisne varijable. Recimo, preduzeca koja
imaju P(Z) izmedu 0.3 i 0.7 su osetljivija na promenu vrednosti nezavisne
varijable od onih sa visom ili nizom vrednosti P(Z). Ovu ¢injenicu treba uzeti u

! Diskriminaciona funkcija ima sledeéi oblik: Z = a + b, x, + = + b, x,,
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obzir prilikom izbora nezavisnih varijabli koje se koriste u predvidanju stecaja
(Laitinen & Kankaanpid, 1999, p. 71).

Ukoliko bi se umesto logisticke kumulativne funkcije koristila normalna
kumulativna funkcija verovatnoce, tada bi nastao probit model. U praksi, logit i
probit modeli daju slicne rezultate. Ako je logisticki model regresije adekvatan
za primenu, onda e se i probit regresijski model pokazati adekvatnim (Agresti,
2007, p.72). Razlika izmedu logisticke i normalne funkcije jeste u koris¢enju
distribucije slucajne varijable. Odnosno, logisticka funkcija ima deblje repove,
dok normalna funkcija brze tezi asimptotama, kao §to je prikazano na Slici 2:

Slika 2. Funkcija distribucija probit i logit modela

I logit i probit modeli ¢e upucivati na iste zakljucke, a od korisnika zavisi za
koji ¢e se model odluciti. Ipak, zbog jednostavnosti kumulativne funkcije, logit
modeli se ¢e$ée koriste u praksi.

Logit modeli za predvidanje stecaja preduzeca imaju nekoliko vaznih pozitivnih
kvaliteta, kao $to su (Falcon, 2007, p. 26):

e ne pretpostavljaju multivarijantnu normalnost,

e transparentni su u proceni vaznosti svake varijable,
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e omogucavaju direktnu procenu verovatnocée stecaja,

e u odnosu na druge tehnike pokazuju visoku mo¢ predvidanja,

e dozvoljavaju nelinearne odnose izmedu varijabli i

e dobro funkcioniSu sa kvalitativnim eksplanatornim varijablama.

Iako se vide prednosti logit analize u odnosu na diskriminacionu analizu kada je
u pitanju predvidanje pokretanja steCaja preduzeca, problem u primeni logit
modela se moze javiti zbog prisustva multikolinearnosti. Naime, izmedu
nezavisnih varijabli u modelu moze postojati snazna veza. Utvrdivanje
multikolinearnosti je moguée pomocu Pearsonovog koeficijenta korelacije.
Ukoliko se pojavi snazna veza izmedu nezavisnih varijabli, varijable je
potrebno zameniti, odnosno, problem multikolinearnosti je neophodno otkloniti.

3. ZACETNICI MODELA PREDVIDANJA STECAJA
ZASNOVANI NA LOGISTICKOJ REGRESLJI

3.1. JAMES OHLSON (1980)

Imajuéi u vidu nedostatke diskriminacione funkcije Ohlson je prvi logistickom
regresijom pokuSao da prevazide nedostatke stvaraju¢i nove modele za
predvidanje stec¢aja preduzeca. U istrazivanju je ucestvovalo 105 preduzeca koja
su pokrenula stecaj od 1970. do 1976. godine i 2058 preduzeca sa uspesnim
poslovanjem. Modeli 1-3 su se sastojali od devet nezavisnih varijabli, i to:

X1 — veli¢ina merena logaritmom odnosa ukupne imovine i indeksa bruto
nacionalnog proizvoda,

X2 — ukupne obaveze / ukupna imovina,
X3 —udeo neto obrtnih sredstava u ukupnoj imovini,
X4 — kratkoro¢ne obaveze / kratkorocna imovina,

X5 — prva dummy varijabla ima vrednost 1 ukoliko su ukupne obaveze vece od
ukupne imovine i 0 ako je slucaj obrnut,

X6 —udeo neto dobiti u ukupnoj imovini,
X7 — odnos nov¢anog toka od poslovnih aktivnosti i ukupnih obaveza,

X8 — druga dummy varijabla ima vrednost 1 ukoliko je neto dobit negativna u
poslednje dve godine i 0 u ostalim slu¢ajevima,

X9 — (NIt — NIt-1) / (|[NIf| + |NIt-1|), gde je NIt neto dobit u poslednjem
razdoblju posmatranja.
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Na osnovu izracunatih varijabli uzoraka usledelo je odredivanje pondera za
modele koji su prikazani u Tabeli 1.

Tabelal
Modeli za predvidanje stecaja
Varijable
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 Konstanta

Model 1
Ponder -0.407 6.03 -1.43 0.0757 -2.37 -1.83 0.285 -1.72 -0.521 -1.32
t-statistika -3.78 6.61 -1.89 0.761 -1.85 -2.36 0.812 -245 -2.21 -0.97
Model 2
Ponder -0.519 4.76 -1.71 -0.297 -2.74 -2.18 -0.78 -1.98 0.4218 1.84
t-statistika -5.34 5.46 -1.78 -0.733 -1.8 -2.73 -1.92 -2.42 2.1 1.38
Model 3
Ponder -0.478 529 -0.99 0.062 -4.62 -2.25 -0.521 -1.91 0.212 1.13
t-statistika -6.23 7.72 -1.74 0.738 -3.6 -3.42 -1.73 -3.11 1.3 1.15

Napomena: Preuzeto od “Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of
Bankruptcy”, od J. Ohlson, 1980, p. 121

Tacnost predvidanja nastalih modela je najbolja kod modela 1, ¢ak 96,12%,
zatim sledi model 2 sa ta¢nos¢u od 95,55% 1 model 3 sa tacnos¢u od 92,84%.

Ohlson je otkrio da postoji negativna korelacija izmedu verovatnoce pokretanja
steCaja 1 veliCine preduzeca, likvidnosti i profitabilnosti. S druge strane
zakljucio je da postoji negativna korelacija izmedu verovatnoée pokretanja
stecaja i zaduzenosti preduzeca.

3.2. CHRISTINE V. ZAVGREN (1985)

Zavgren je pomocu logisticke regresije napravila model za predvidanje steCaja
pet godina pre pokretanja stecaja. Finansijski pokazatelji koje je koristila u
modelu su rezultat faktorske analize prethodnih istrazivanja George E.
Pinchesa. U oba Pinchesova istrazivanja bio je ukljucen veliki broj finansijskih
pokazatelja. Na osnovu kratkorocne i dugoroCne stabilnosti pokazatelja, oba
istrazivanja su dala isti broj (sedam) pokazatelja, koji pruzaju stabilne
finansijske informacije o ispitivanom preduzec¢u. Smatraju¢i da upravo ovi
pokazatelji mogu da naprave neprilagodenu, tacnu razliku izmedu finansijski
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uspesnih i preduzeca pred stecaj, Zavgren ih je uvrstila u model (Zavgren, 1985,
p- 24):

o Koeficijent obrta zaliha (OZ) = prosecne zalihe / prihodi od prodaje

e Koeficijent obrta potrazivanja (OP) = prosecna potrazivanja /
prosecne zalihe

e Novcana pozicija (NP) = (gotovina i gotovinski ekvivalenti) /
ukupna imovina

e Rigorozan racio likvidnosti (RL) = (gotovina i gotovinski
ekvivalenti) / kratkoro¢ne obaveze

e Povrat na ulaganja (ROI) = dobit iz redovnih aktivnosti / dugoro¢ni
izvori sredstava

¢ Finansijska poluga (FP) = dugoro¢ne obaveze / dugoroc¢ni izvori
sredstava

e Koeficijent obrta kapitala (OK) = prihodi od prodaje / (fiksna
imovina + neto obrtna sredstva)

U istrazivanju je ucestvovalo 45 proizvodnih preduzeca koja su pokrenula stecaj
i 45 uspesnih preduzeca, komparativnih po veli¢ini i delatnosti, za vremenski
period od 1972. godine do 1978. godine. Rezultati istrazivanja su predstavljeni
u Tabeli 2.

Procenjeni model je ocenjen kao veoma znacajan u razlikovanju uspes$nih
preduzeca od preduzeca u stecaju (nivo znacajnosti od 0,995 sa Chi-square
distribucijom i sedam stepeni slobode, uskladenom sa brojem pokazatelja u
modelu). Zavgren je utvrdila da pokazatelji efikasnosti imaju najveci znacaj u
duzem periodu, $to ukazuje da je efikasnost u koris¢enju imovine teSko menjati
u kratkom roku. Medutim, pokazatelj profitabilnosti nije znacajan za
razlikovanje uspes$nih preduzeca i preduzeca u steaju. Visok znacaj rigoroznog
racia likvidnosti ukazuje na Cinjenicu da ispunjenje obaveze u roku dospelosti
predstavlja vazan faktor u izbegavanju stecaja. Pokazatelj duga je znacajniji za
razlikovanje preduzeca u stecaju od uspesnih preduzeca. Zavgren zakljucuje da
je koriS¢enje izabranih pokazatelja znacajno sredstvo menadzerima i
analiti¢arima u proceni rizika poslovanja preduzeca.
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Tabela 2
Rezultati logit analize za pet godina pre stecaja
Varijabla Konstanta 0Z oP NP RL ROI FP OK
1| Koeficijent -0.23883 0.00108 0.01583 0.10780 -0.0307 -0.0049 0.0435 -0.0011
Nivo znadajnosti 7% 2% 90% 95% 99% 62% 99% 50%
2 | Koeficijent -2.61060 0.04185 0.02215 0.11231 -0.0269 -0.0144 0.04464 0.00063
Nivo znadajnosti 89% 85% 94% 89% 99% 43% 99% 21%
3 | Koeficijent -1.51150 0.06257 0.00829 0.14248 -0.0155 0.00519 0.01822 0.0002
Nivo znagajnosti 71% 96% 80% 69% 99% 80% 90% 0%
4 | Koeficijent -5.94570 0.09157 0.01667 0.05917 -0.0041 0.0195 0.041 0.00363
Nivo znacajnosti 99% 99% 95% 75% 56% 90% 99% 90%
5 | Koeficijent -6.87660 0.08835 0.00692 0.15786 -0.0002 -0.023 0.04311 0.00798
Nivo znacajnosti 99% 99% 60% 97% 4% 64% 99% 99%

Napomena: Preuzeto od “Assesing the Vulnerability to Failure of American Industrial Firms: A Logistic Analysis”, od V., C., Zavrgen,
1985, Journal of Business Finance & Accounting, 12 (1), 19-45.
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4. PRIMENA LOGIT MODELA ZA PREDVIDANJE STECAJA

Zbog jednostavnosti primene i visoke predvidacke mo¢i, logit modeli su
nasli Siroku primenu u praksi. Ipak, najces¢e primenjivan logit model jeste
Ohlsonov (1980) model.

Modeli koji se zasnivaju na racunovodstvenim podacima se u praksi vise
koriste od slozenih tehnika koje zahtevaju trziSne podatke. Hillegeist et al.
(2004) su ispitivali predvidacku mo¢ ra¢unovodstvenih modela, i to
Altmanovog i Ohlsonovog modela sa trzi§no zasnovanim modelom Black-
Scholes-Merton (option-pricing model). Istrazivanje je obuhvatalo period od
1980. do 2000. godine i 14.303 preduzeca, odnosno 78.100 jedinica
posmatranja za obuhvaceni period. Autori su dosli do zakljucka da su modeli
zasnovani na trziSnim podacima superiorniji u domenu predvidanja stecaja
od tradicionalnih modela zasnovanih na racunovodstvenim podacima.

Kuman & Kuman (2012) su uporedivali Altmanov, Ohlsonov i Zmijewski
model za predvidanje stecaja “Tehmo Industries” u periodu od 2005. do
2010. godine. Rezultat istrazivanja je pokazao da Ohlsonov model ima bolje
predvidacke performanse u odnosu na druge kori§¢ene modele.

Karamzadeh (2013) je uporedivao Altmanov i Ohlsonov model predvidanja
steCaja preduzeca Cije se akcije kotiraju na Teheranskoj berzi. U istrazivanje
je ukljuceno 45 uspesnih preduzeca i 45 preduzecéa koja su pokrenula stecaj.
Autor je zakljucio da je Altmanov model adekvatniji za primenu, jer ima
veci procenat tacnosti predvidanja za jednu, dve i tri godine pre pokretanja
stecaja.

Po ugledu na metodologiju generisanja modela za predvidanje stecaja,
mnogi autori su se odvazili da naprave svoj model pomocu logisticke
regresije. Modele bi prilagodili karakteristikama trziSta za koje je namenjen
model. U radu ¢e se spomenuti samo neki od modela.

Za potrebe procene kreditne sposobnosti preduzeca od strane Spanske banke,
Falcon (2007) je napravio logit model. U istrazivanju su ucestvovala
preduzeca iz oblasti energetike, preradivacke industrije, trgovine, gradevine i
ostalih delatnosti. Pokazatelji koji su koriS¢eni za izgradnju modela su se
odnosili na solventnost, profitabilnost i likvidnost preduzec¢a. Tu su i ostali
pokazatelji koji su se odnosili na veli¢inu preduzeca, starost, rast i bruto
drustveni proizvod.

Lin (2009) je istrazivao prediktivhu sposobnost Cetiri najcesc¢e koriS¢ena
modela u predvidanju stecaja, i to diskriminacionu analizu, logi i probit
model i1 neuronske mreze. Izgradio je modele koji su adekvatni za
predvidanje stecaja javnih industrijskih preduzeca na Tajvanu.
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Douglas et al. (2014) su za trziSte Novog Zelanda napravili logit model koji
je sa 88,7% tacnosti klasifikovao preduzeca u steCaju jednu godinu pre
pokretanja stecaja.

Giordani et al. (2014) su unapredili logit model za predvidanje stecaja
pomocu splin funkcije, zbog prisustva nelinearne veze izmedu steCaja
preduzeca sa jedne strane i finansijskog leveridza, profitabilnosti i
likvidnosti sa druge strane. Unapreden model je pokazao vecu predvidacku
moc.

U Republici Srbiji su takode sprovedena brojna istrazivanja na temu
predvidanja stecaja preduzeca. StaniSi¢, Mizdrakovi¢ i Knezevi¢ (2013) su
uporedili modele logisticke regresije, stabala odlu¢ivanja i vesStackih
neuronskih mreza sa Altmanovim modelima za trzi$ta u razvoju i za privatna
preduzeca. Rezultati istrazivanja su pokazali da jedino model neuronskih
mreza daje bolje rezultate od Altmanovog modela za privatna preduzeca
koji, po oceni autora, jeste adekvatan za primenu na preduze¢ima u Srbiji.
Na osnovu prednosti koju daje logisticka regresija u pruzanju uvida u
vaznost odredenih pokazatelja u predvidanju bankrotstva, autori su napravili
novi “M” model koji bi se mogao primenjivati na trziStima kapitala slicnog
razvoja kao $to je srpsko. Osobenost modela proizilazi iz €injenice da jedan
pokazatelj u modelu predstavlja apsolutnu vrednost, i to je broj zaposlenih.
Povecéanje broja zaposlenih negativno se odrazava na uspesnost preduzeca.
Broj zaposlenih moze biti dobar indikator za uslove u kojima posluju
preduzeca, §to autori objasnjavaju dvojako. U drzavnim preduzeéima u Srbiji
je vladala politika prekomernog zaposljavanja, ¢ime se ugrozavao opstanak
preduzeca. U vreme svetske ekonomske krize, preduzeca nisu imala
dovoljno vremena da usklade broj zaposlenih sa novonastalom trziSnom
situacijom koja im je donela visoke fiksne tro§kove i smanjila dobitak.

Nikoli¢ et al. (2013) su posli od 350 finansijskih pokazatelja za 7.590
finansijskih izveStaja preduze¢a u Srbiji, u periodu od 2007. do 2011.
godine, kako bi formirali model kreditnog rejtinga pomocu brute force
logisticke regresije. Na osnovu finansijskih izvestaja izdvojili su 24
pokazatelja sa najve¢om prediktivnom moci. Daljom analizom dosli su do
kona¢nog modela sa 8 finansijskih pokazatelja koji modelu pruzaju visoku
predvidacku moc.

4. ZAKLJUCAK

Cinjenica da logisti¢ka regresija ne zahteva normalnost rasporeda nezavisnih
varijabli, odnosno homogenost varijansi i kovarijansi, daje joj prednost u
primeni u odnosu na diskriminacionu analizu. Opasnost u formiranju modela
za predvidanje steCaja logistickom regresijom moze da predstavlja prisustvo
multikolinearnosti nezavisnih varijabli. Multikolinearnost je potrebno
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otkloniti kako bi model bio adekvatan i pouzdan u predvidanju stecaja
preduzeca.

Prvi model na osnovu logisticke regresije je nastao 1980. godine od strane J.
Ohlsona i predstavlja najSire koriS¢en logit model u praksi. Pokazao je
visoku prediktivnu sposobnost u odnosu na modele zasnovane na
diskriminacionoj analizi.

Danas su pomocu logisticke regresije stvoreni mnogobrojni modeli koji su
gradeni na osnovu karakteristika trziSta na kojem posluju ispitivana
preduzeca. Modeli se razlikuju po varijablama uklju¢enim u model. Pored
finansijskih pokazatelja preduzec¢a, u modelima se mogu naéi i
makroekonomske varijable, ali i apsolutna vrednost (kao §to je broj
zaposlenih).
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