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PROBABILIDADE CONDICIONAL - LOGIT
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Resumo

O presente artigo trata da descri¢do e anilise
comparativa de modelos de previsiio de insolvéncia
para sociedades cooperativas agropecudrias. A
pesquisa, objeto deste artigo, centrou-se no setor
cooperativista agropecudrio paranaense, pelo fato
de o0 mesmo ser responsdvel pela geragio de 60%
do PIB agricola do estado, agregar 200.000
cooperados que, somados aos 40.000 empregos
diretos gerados pelo setor, envolvem direta e
indiretamente 1.200.000 pessoas. As cooperativas
agropecudrias sdo, em muitos municipios, as
organizagdes que mais empregam, que mais geram
tributos e providenciam assisténcia a mais de 42%
dos produtores rurais do estado. Para a construcao
dos modelos de previséo de insolvéncia, utilizaram-
se as técnicas estatisticas Multivariantes,
especificamente a Analise Discriminante e a Andlise
de Probabilidade Condicional, mais conhecida
como Logit. Estas técnicas tém sido as mais
utilizadas nas investigacdes empiricas produzidas nos
tltimos vinte e cinco anos, mesmo ndo havendo
ainda consenso sobre qual delas produz a maior
porcentagem de acerto na classificagio das
organizagdes em solventes e insolventes. O objetivo
dos modelos produzidos nesta pesquisa ndo consiste
em prever, a priori, ainsolvéncia das cooperativas
agropecudrias, mas sim, proporcionar evidéncias
empiricas de que os demonstrativos contibeis
podem fornecer informagdes valiosas sobre o
processo de deteriora¢@o dos fndices financeiros e,
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conseqiientemente, da saide financeira das
organizagdes, revelando uma possivel tendéncia ao
desequilibrio.

PALAVRAS-CHAVE: Cooperativas agropecua-
rias, modelos multivariantes, previsdo de insolvén-
cia.

Abstract

This paper deals with the description and
comparative analysis of models to predict
bankruptcy in Farming and Cattle Raising
cooperative societies. The research centered its
focus on the farming and cattle raising cooperatives
in the State of Paran4 (Brazil) because this sector is
responsible for 60% of the gross product of Parand’s
agro-economy. It joins 200,000 members, employs
40,000 people, and involves 1,200,000 people
directly and indirectly. These cooperatives are, in
many municipalities, the institutions that employ the
most people, that generate the most State income,
and that most assist the farmers—more than 42%
have been assisted. For the construction of the
bankruptcy prediction models used in this research,
multivariant statistics techniques were used, such as
the discriminating and the conditional probability (as
known as LOGIT) analyses. These techniques have
been the most used in the empirical investigations
produced in the last twenty-five years, even if there
is no consensual opinion on which of the two
produces the best percentenge of accuracy in
classifying companies as able and unable to pay all
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debts. The objective of the models produced in this
research does not consist in predicting, a priori,
the bankruptcy of the farming and cattle raising
cooperative societies, but to make it empirically
evident that the accountancy demonstratives may
actually supply valuable information on the process
of deterioration of the financial indices and,
consequently, of the financial health of the
cooperatives in order to reveal a possible tendency
to unbalance.

KEY WORDS: Farming and Cattle Raising
Cooperative Societies, Multivariant Models,
Bankrutcy Prediction.

Introducao

Este artigo propde-se a descrever e analisar
aconstrucdo de modelos de previsio de insolvéncia,
especificos para o setor cooperativista agropecurio,
através de técnicas estatisticas de Andlise
Multivariada, especificamente a Andlise
Discriminante e a Anélise de Probabilidade
Condicional - Logit. A populagiio objeto da
pesquisa compde-se de 42 cooperativas
agropecudrias localizadas no Estado do Parana,
subdivididas em dois grupos, a saber: solventes e
insolventes.

Os modelos de previsio de insolvéncia tém
sido objeto de estudo dos pesquisadores, quando
procuram analisar as causas do fracasso
empresarial.

O objetivo principal desses modelos pode
ser definido sob dois enfoques tedricos que, segundo
DIETRICH (1984:83-86), segmentam-se da
seguinte forma:

1) Os modelos permitem estabelecer
relagOes estatisticas significativas entre
os resultados dos indices financeiros
calculados através das demonstragoes
contabeis e a insolvéncia empresarial,
ou seja, procuram verificar se os dados
contdbeis podem fornecer informagoes
seguras sobre a situa¢do econdémico-
financeira das empresas.

2) Os modelos constituem-se num
instrumento capaz de prever o fracasso
empresarial e, portanto, podem auxiliar
diferentes usudrios no seu processo de

tomada de decisdes.
No caso da pesquisa que subsidiou os
dados para a elaboracio deste artigo, o objetivo
basico nao

foi construir modelos Uteis para prever, a priori, a
insolvéncia de uma sociedade cooperativa, mas sim,
fornecer evidéncias empiricas de que as
demonstragdes contdbeis podem fornecer
informagodes valiosas quanto ao processo de
deterioracdo de indices financeiros.

Narealidade, trata-se de identificar, através
de procedimentos estatisticos, a relagio funcional
entre os indices financeiros e o estado de solvéncia
(lucros, fluxos de caixa, rentabilidade), ou de
insolvéncia (faléncia, incapacidade de cumprir com
as obrigagdes) de uma organizagido. (GABAS,
1990: 21).

1. Evolugio dos estudos sobre os modelos de
previsdo de insolvéncia empresarial

Durante as tltimas trés décadas, observa-se
uma série de investigagdes empiricas sobre modelos
de previsdo de insolvéncia. Desde o trabalho inicial
de BEAVER (1966), pode-se distinguir duas linhas
de pesquisa sobre estes modelos:

Segundo GALLEGO, SALA Y YANES
(1997:4):

La primera és orientada a la
aplicacién de método que permitan
mejorar la capacidad de prediccion. En
este sentido se han utilizado bdsicamente
cuatro técnicas: andlisis discriminante
multiple (ALTMAN, 1968), modelos de
probabilidad condicional (OHLSON,
1980), particionamento recursivo
(FRYDMAN, ALIMAN y KAO, 1985), y
redes neuronales (ODON y SHARDA,
1990). En la segunda, la atencion se hd
centrado en la biisqueda empirica del
conjunto de ratios financieros que
minimizan los errores de prediccion. Otras
investigaciones apuntan a que ciertas
variables cualitativas podrian mostrar
sefiales del fracaso (KEASEY y WATSON,
1987), o que sus causas no son- sélo
internas por lo proponen la utilizacion de
variables macroecondémicas
(ROSEANDREWS y GIROUX,1982).
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De maneira geral, constata-se um alto nivel
de acerto por parte dos trabalhos empiricos na
classificagdo de empresas solventes e insolventes,
realizados em diferentes paises ¢ setores de
atividade.

Nos tltimos anos, existe uma busca por
novas formas de classificar as varidveis dependentes
e independentes, mas, apesar desse esfor¢o, os
resultados obtidos ndo sdo superiores aos
alcangados pelos autores dos primeiros modelos,
como: ALTMAN (1968) nos Estados Unidos e
TAFFLER (1982) no Reino Unido (LIZARRAGA,
1997: 875).

2. Definicio de insolvéncia empresarial

Existem diferentes conceitos para definir o
estado de insolvéncia empresarial e, portanto, é
necessdrio adotar um critério objetivo para
categorizar empresas solventes e insolventes.

Segundo ALTMAN (1968:1-2), a
insolvéncia de uma empresa é declarada quando
os acionistas recebem uma rentabilidade pelos
seus investimentos menor do que a rentabilidade
oferecida pelo mercado em investimentos de risco
similar.

Para LEV (1978), o estado de insolvéncia
de uma empresa pode ser a incapacidade para pagar
as suas obrigacdes financeiras na data de seu
vencimento, bem como quando seus ativos forem
inferiores ao valor dos seus passivos.

GABAS (1990: 15), citando LIZARRAGA
(1997), afirma que:

Dentro de la diversidad es frecuente
la eleccion de la definicion de fracaso ba-
sada en las situaciones concursales ya que
es un concepto riguroso, ajeno a interpre-
taciones diversas y presente en bases de
datos asequibles, que supone un plus de
objetividad para cualquier investigacion
empirica.

GALLEGO et al (1997: 5), acreditam que
naclassificagiio das empresas devem ser utilizadas
normas bastante objetivas. Optaram por utilizar uma
definicio de insolvéncia empresarial que permite
identificar com precisido as empresas em crise de
insolvéncia. Utilizando suas palavras:

Concretamente el fracaso hace refe-
rencia a la condicion legal de la empresa
que ha sido declarada en suspencion de
pagos o quiebra. No obstante, denomina-
remos en lo sucesivo como “quebradas”
a todas las empresas fracasadas segiin
esta definicion, y “sanas” a todas las de-
mds. esta delimitacion legal ofrece indu-
dables ventajas desde el punto de vista em-
pirico, ya que hace el grupo de fracasadas
mds homogéneo que si se utilizan otros
critérios mds amplios (patrimonio neto ne-
gativo, pérdidas en los tiltimos ejercicios,
impago de intererses de la deuda, descu-
bierto en cuentas bancdrias, etc...), y la in-
formacion sobre este tipo de empresas estd
publicamente disponible.

Nesta pesquisa, o estado de insolvéncia foi
caracterizado como aquele onde a empresa €
declarada falida, ou seja, quando ndo pode honrar
suas dividas com seus credores.

3. Analise discriminante no estudo da
insolvéncia empresarial

A andlise discriminante permite descobrir as
ligacBes que existem entre um carater qualitativo a
ser explicado e um conjunto de aspectos
quantitativos explicativos. Também permite prever
através de um modelo, as modalidades do carater
a ser explicado a partir dos valores tomados pelos
aspectos explicativos.

O método estatistico de andlise discriminante
considera um conjunto de individuos no qual se
observa um carater qualitativo que tomaq (q =2),
modalidades (BOUROCHE & SAPORTA, 1980).

Cada individuo € marcado por uma Gnica
modalidade desse cardter, definindo-se, assim, uma
divisdo do conjunto de individuos em q classes
distintas. Além disso, medem-se p (p= 2) caracteres
quantitativos nos mesmos individuos. Propde-se o
seguinte problema: as q classes diferem no conjunto
dos caracteres quantitativos? O objetivo da andlise
discriminante € responder a essa questdo.

Diversos estudos foram feitos no Brasil
sobre a previs@o de insolvéncia em empresas com
base na analise discriminante. Entre eles, destacam-
se os modelos de insolvéncia de ALTMAN (1968),
ELIZABETSKY (1976), KANITZ (1978),
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MATIAS (1978) e PEREIRA (1983).

3.1 Analise discriminante no Estudo de Insol-
véncia em Sociedades Cooperativas

Das 42 cooperativas agropecudrias do
Estado do Parand, que foram objeto desta pesquisa
em 1998, 8 foram consideradas cooperativas
insolventes; 26 solventes; e 8 ndo foram classificadas
segundo informacdes obtidas junto ao
Departamento de Autogestio da OCEPAR
(Organizacdo das Cooperativas do Estado do
Parana).

O estudo iniciou-se com a coleta de 21
indices financeiros, dos quais, através de testes de
significancia ao nivel de 5% de probabilidade, e do
estudo de nao multicolinearidade dos indices, foram
selecionados 6 indices financeiros para a construgao
do modelo. Os indices selecionados foram: CCL/
AC, CT/PL, Giro de Ativo Liquido-Gi, LG, PC/
CTe SL/V.

JOHNSON & WICHERN (1982)
apresentam métodos de decisoes discriminantes,
considerando certas suposicdes de interesse. Entre
eles, destaca-se a fungdo discriminante de Fisher,
que tem caracteristicas de um modelo linear. Esta
funcdo, para ser construida, considera que nenhuma
varidvel discriminante deve ser combinac@o linear
de outras varidveis discriminantes. As matrizes de
covaridncia de cada grupo devem ser
aproximadamente iguais; e as varidveis discriminantes
devem ter uma distribuicio normal multivariada.

3.2 Fungio discriminante de Fisher

Sejall, eI, dois grupos exclusivos entre
si, de tal forma que se deseja determinar um
mecanismo que melhor discrimine os dois grupos.
Supondo-se n, observagdes de um vetor de
varidveis aleatério X'=[X, X.,..., X Jparall en,
medidas de X" parall, as respectwas mamzes de
dados sdo:

matriz de (p x ny); e

Xz.: o

Xy

matriz de (p x nz).

Para estas matrizes de dados, o vetor de médias amostrais e matrizes de covaridncia amostrais sio definidos

n]..

Z.(.ru X )(xl}_ X) matriz (pxp)

J—]

da seguinte forma:
“.“-*: 1 ”l o
X1 =—2x] vetor (p x 1);
s ”1 a1
i . g
XZ:EZ:}X? |vetor (px 1); |72~

N e
"Z(xz,i.":Xz){xu—Xi)T-
:1.:J'"7"1:.. L

n, —

matriz (pxp.

Suponha-se que as matrizes populacionais dos
grupos sido iguais e desconhecidas

Entdo o estimador ndo viciado de ¢ uma
combinag@o de S, e S, € obtido da seguinte forma

il

e -0, D [ | (-1, 1)
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Assim, a fungfio discriminante linear de Fisher

pode ser escrita da seguinte forma:

dille v oYl
Z —( 1"X2) pooledX (D
O ponto critico € definido por:
et i
:_!n:_i(xl"xz)rswlmt}d (Xl_‘l'_xz) : 2)

A regra de classificacio da funcdo
ddiscriminante de Fisher obedece as seguintes

Com base no metodo de Fisher desrito acima,
conclui-se que o modelo discriminante de
insolvencia das cooperativas pode ser ecrito da

“4)

condigoes:
alocar XgemIlise Zg-m=0 forma linear como segue:
ou (3)
X(] em Hg se Z[) -m<0. alocar
Yi=Bo+ B X+ P Xo+. t BpXp
onde:

Y : varidvel dependente; reflete o total de pontos
alcangado pela cooperativa;
ponto critico definido em (2);
sdo pesos; indicam a importancia

relativa de cada indice considerado obtido de (1);
X1, Xa, ..., X,: sfo varidveis explicativas, sao os
indices financeiros considerados na pesquisa.
financeiros considerados na pesquisa.

A regra de decisdo (3), onde silo classificadas
as cooperativas insolventes ou solventes, édefinida
pelo modelo (4), da seguinte maneira:

Uma cooperativa com vetor de dados X, serd
alocada na populagio de cooperativas insolvente
se

Caso contrério, a cooperativa seré alocada
na populagdo de cooperativas solventes .

E importante destacar que as andlises
estatisticas foram realizadas usando os programas
SPSS (Statistical Package for Social Sciences)
e MINITAB 12.0.

O modelo discriminante para
cooperativas insolventes € obtido de (4), e tem a
seguinte forma:

Y 6,7435 +0,0031X, - 0,0819X, — 3,5827X; - 0,1044X ; +0,0052X5 + 0,1676X, '

(5)
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sendo:

X= Capitais de Terceiros/Patriménio Liquido;

X,= Passivo Circulante/Capitais de Terceiros;

X,=Liquidez Corrente;

X,=Sobra Liquida/Receita Operacional Liquida;

X, =Capital Circulante Liquido/Ativo Circulante;

X, = Girodo Ativo Liquido;

Segundo este modelo, a cooperativa serd
classificada como insolvente, se Y _for superior a
Zero; e searé solvente,se Y, forinferior a zero.

E importante destacar que, para 0 modelo
(5), a suposi¢ao de igualdade das matrizes de
covariancias das duas populacoes ndo foi confirmada
pelo teste M de Box (MARDIA et al 1979: 140).

Para a Andlise Discriminante, bem como
para outros métodos multivariados, existe a
necessidade de suposi¢des que nem sempre podem
ser verificadas. Por exemplo, a multinormalidade
requerida em alguns testes, além de dificil
constatagio nas situagdes gerais, torna-se as vezes
impossivel constatar nos estudos de finangas.

Das cooperativas que, a priori, foram
classificadas como insolventes pelo Departamento
de Autogestio da OCEPAR, apenas duas foram
classificadas de modo diferente (solventes), pelo

modelo discriminante (5), cometendo-se um erro
tipo I (classificar cooperativas insolventes como
solventes).

Por outro lado, das cooperativas classificadas
apriori, como solventes, duas foram classificadas de
forma diferente (insolventes) pelo modelo
discriminante (5), cometendo-se um erro tipo II
(classificar cooperativas solventes como insolventes).

Desta forma, constata-se uma alta
probabilidade (88,2%), para a classificagao correta
das cooperativas; e uma baixa probabilidade (11,8%),
para a classificagdo incorreta das cooperativas.

Pode-se observar que, das oito
cooperativas consideradas pelo Departamento de
Autogestio da OCEPAR como insolventes, sO seis
permaneceram nessa situagdo, e duas foram
classificadas como pertencentes a outra situagéo
(solventes), o que eqiiivale a 25% de erro de
classificagdo (erro tipoI).

J4 das cooperativas classificadas, a priori,
como solventes, vinte e quatro permaneceram nesta
situagfio, e duas foram classificadas como
insolventes, isto eqiiivale a 7,69% de erro de
classificacdo (erro tipo II).

. Grupes = ~ Modelo Discriminante Classificacio a
e L e - Priori
e ~ Insolventes - Solventes =
Insolventes : 6 B 3
Solventes 2 24 | 2%

Total 8 26 134

No Quadro 02, apresenta-se a
percentagem de classificac@o correta segundo o
modelo discriminante (5).

Observa-se que, do total de cooperativas
classificadas a priori como insolventes, 75% foram

classificadas corretamente, e das cooperativas
classificadas a priori como solventes, 92,3% foram
classificadas corretamente. Assim, o modelo
discriminante apresenta um nivel de acerto de
88,2%.

QUADRO 02 — Porcentagem de acerto na classificacio de cooperativas segundo o modelo
discriminante
. Grupes. . Toml
e L " Insolvente. .~ ‘Solvente . -
Classificacdio a priori 8 260 34
Classificaciio pelo modelo 6 e 24 30
- Porcentagem de acerto 75% 0280 88,2%
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Ao fazer-se uma andlise comparativa,
observa-se que 0 modelo desenvolvido de previsao
de insolvéncia especificamente para cooperativas e
dado pela equagdo (5), apresenta 92,3% de
cooperativas classificadas corretamente como
solventes e 75% de cooperativas classificadas
corretamente como insolventes.

Na literatura financeira existe a adverténcia
de que os modelos discriminantes ndo devem
substituir a analise dos demonstrativos contabeis
através dos indices tradicionais, mas devem ser
usados apenas para complementar as conclusoes
destes tltimos.

4. A analise logit no estudo da
insolvéncia empresarial

Existem duas técnicas estatisticas,
multivariadas, muito utilizadas na elaborag@do de
modelos de previsio de insucesso empresarial: a
andlise discriminante e 0o modelo de probabilidade
condicional, a anilise Logit. A primeira técnica foi
utilizada na construgiio do modelo de previsio de
insolvéncia paracooperativas (5), e a segunda seré
descrita e aplicada a seguir.

A técenica da Andlise Logit aplica-se a
obtengio da probabilidade de que uma observagao
pertenga aum conjunto determinado, em fungio do
comportamento das varidveis independentes. Nesse
caso, as varidveis independentes sao os indices
econdmico-financeiros das cooperativas em estudo;
e a varidvel dependente pode tomar o valor
compreendido entre O e 1. O valor 0 significa que a
cooperativa ¢ solvente; e o valor I, que a
cooperativa ¢ insolvente. Desta forma, valora-se a
probabilidade de que uma cooperativa pertenga ao
erupo de cooperativas solventes ou de cooperativas
insolventes (MORA, 1994).

E importante destacar que, na Andlise
Logit, nio existem restri¢oes com relagiio a
normalidade multivariada na distribui¢do das
varidveis independentes, nem com relag@o &
igualdade das matrizes de covarifincias dos dois
grupos, como ocorre na andlise discriminante, onde
se pressupde a existéncia destas condigdes.

4.1 Base de dados e metodologia

A amostra tomada para a estimagio do

modelo Logit foi composta por 34 cooperativas
agropecudrias divididas em dois grupos:
“cooperativas solventes” e “cooperativas
insolventes”. A classificagdo de solvéncia e
insolvéncia foi realizada pelo Departamento de
Autogestdo da OCEPAR com critérios mais
objetivos possiveis.

A varisvel dependente foi definida sob duas
categorias de cooperativas: “solventes” e
“insolventes”; e como varidveis independentes,
calculou-se um total de 16 variaveis (“indices”)
econdmico-financeiros a partir dos estados
contabeis disponiveis para cada cooperativa. Todas
as varidveis foram selecionadas a partir do material
pesquisado na literatura ¢ da sua relevéancia
apresentada nos estudos de previsdo de insolvéncia
de empresas.

Como passo prévio ao processo de
estimagio do modelo Logir de insolvéncia a nivel
multivariado, aplicou-se a técnica de Anilise de
Componentes Principais (JOHNSON &
WICHERN, 1982), para levar a cabo provas de
reduciio que permitissem a utilizagio de um menor
ndmero de varidveis independentes na estimagao,
evitando a possibilidade da presenga de
multicolinearidade.

A Andlise Logit é uma técnica de
probabilidade condicional que se utiliza para estudar
a relagiio entre uma série de caracteristicas de um
individuo e a probabilidade de que o individuo
pertenga a um, entre dois grupos estabelecidos a
priori. (LIZARRAGA, 1997).

Para realizar a Andlise Logit, considera-se
Y, uma varidvel bindria, que assume 0s valores O ou
1, dependendo de que os dados procedam de uma
cooperativa solvente ou insolvente respectivamente,
e tenham, portanto, uma distribuigdo Bernoulli. O
modelo Logit (ouregressio logistica conhecidana
literatura) tem como objetivo encontrar um modelo
explicativo para o comportamento da probabilidade
de insolvéncia ( p) em termos do vetor de variaveis
independentes
X=(X, XX,

" O modelo Logit especifica que a
probabilidade p, de que a cooperativa 1 seja
insolvente, dada sua situacio econdmico-financeira
(representada pelo vetor X)), € representado da
seguinte forma:
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p Prﬁ’.ﬁllX ;X,]_——

X{B

(6)

1+e 6

onde:

Xik) é o vetor de valores
explicativos paraa cooperativaie  é um vetor de
k+1 parametros desconhecidos a serem estimados

T
X, = (X1, X,

pelo método de Méxima Verossimilhanga (RAO,
1973).

A probabilidade g, = (1- p,) de que a
cooperativa 1 seja solvente dada a sua situagio
econdmico-financeira, ¢ dada por:

I+ il

Tal que: pi + g =1.
A forma mais conveniente de expressar o

modelo Logit € usar a transformagio logfstica,
obtendo-se:

tog(i

Isto mostra que o modelo depende
linearmente da situag¢do econdmico-financeira da
cooperativai.

Posteriormente, cada uma das observacdes
¢ classificada como cooperativa insolvente ou
solvente, apés comparar a probabilidade obtida
com uma probabilidade modelo utilizada como
ponto de corte. LIZZARRAGA (1997) e
GALLEGO et al. (1997) consideram o ponto de
corte de piguala(,5.

O processo de andlise foi levado a cabo
em cada uma das etapas, a seguir:
1) Aplicagdo da Anlise de Componentes Principais;
ii) Estimagiio do modelo Logit.

4.2 Selecao de regressores 6timos
A utilizacdo da andlise fatorial de

componentes principais € realizada com o propésito
de localizar, de forma objetiva, categorias

independentes de varidveis (“indices™), de forma que,

incorporando ao modelo um reduzido nimero de

varidveis representativas de tais categorias, evitasse

aredundincia informativa e os problemas que a

existéncia de multicolinearidade pode provocar no

resultado da andlise. As varidveis econdmico-

financeiras estudadas s@io as seguintes:

I. EMPT +F/AT: Empréstimos e financiamentos
bancérios/Ativo total;

2. CT/PL: Capital de terceiros/Patrimdnio liquido;

PC/CT: Passivo circulante/Capital de terceiros;

AP/PL + EL: Ativo Permanente/Patrimdnio

liquido + Exigivel a longo prazo;

LG: Liquidez geral,

SO/V: Sobra operacional/Vendas liquidas;

SL/V: Sobra liquida/Vendas liquidas;

SA/PL: Sobras acumuladas/Patriménio liquido;

T-tes: Tesouraria;

10 TSF: Termdmetro da situagfo financeira;

11. Gi: Giro sobre o ativo liquido;

G

©® o
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12. Ml: Margem liquida;

13. CF: Ciclo financeiro;

14. RSAL: Retorno sobre o ativo liquido;
15. CDG: Capital de giro proprio;

16. CCP: Capital e giro prdprio;

Narealizac@o da andlise de componentes
principais utilizou-se o software MINITAB 12.0.
Os critérios de escolha e exclus@io de componentes
principais foi realizado utilizando-se o critério de
KAISER (1958), e para a regra de descartar
varidveis, utilizou-se as recomendacdes de
JOLLIFFE (1972), citadas por MARDIA (1979).

As referencias utilizam-se de fatores rele-
vantes segundo a andlise fatorial de componentes
principais sdo as seguintes:

X, =PC/CT
X,=S0/V

X, =T-tes
X,=Ml
X,=RSAL
X,=CDG
X ={CP

Apos esta andlise, verificou-se que a insol-
véncia das cooperativas estava relacionada com os
sete indices econdmico-financeiros mencionados
acima.

4.3 Estimacio do modelo

Nesta etapa, planejou-se a busca do mo-
delo Logit que apresentasse a maior eficiéncia se-
gundo a andlise estatistica, procurando minimizar o
ndmero de varidveis com a finalidade de evitar re-
dundancias ou pouca significincia.

log(2-)= 5,079 0,09896X, - 0,12773X ,

Assim, o modelo Logit construido através da pesquisa pode ser expresso por:

pi=Pelr =1 X =x,]=

5,079-0,09896X | -0,12773X 5

€
4

5,079-0,09896X | -0,12773X 5
e STl

Conseqiientemente, a probabilidade p, € escrita
da se- guinte maneira:

A classificaciio de insolvéncia dada pelo
modelo Logit segue o critério de LIZARRAGA
(1997)e GALLEGO et al (1994), a gual compara
a probabilidade de insolvéncia de cada cooperativa
p,como valor0,5.

Observa-se, no Quadro 03, que das
cooperativas a priori classificadas como insolventes
pelo Departamento de Autogestio da OCEPAR,
apenas quatro foram classificadas de modo diferente
(solventes) pelo modelo Logir, cometendo-se, neste
caso, um erro tipo I (classificaram-se cooperativas
insolventes como solventes). E importante mencionar
que duas cooperativas também foram classificadas
de modo diferente pelo modelo discriminante,

definido na equacio (5).

Por outro lado, das cooperativas
classificadas a priori como solventes pelo
Departamento de Autogestio da OCEPAR, apenas
uma foi classificada de forma diferente (insolvente)
pelo modelo Logit, cometendo-se, neste caso, um
erro tipo II (classificaram-se em cooperativas
solventes como insolventes). Observa-se que esta
cooperativa também foi classificada de modo
diferente pelo modelo discriminante definido na
equagio (5).

Ainda no Quadro 03, observa-se que,
das oito cooperativas classificadas pelo
Departamento de Autogestio da OCEPAR como
insolventes, s0 quatro permaneceram nesta
situacdo, enquanto outras quatro foram
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classificadas como pertencentes & outra situagio
(solventes), isto eqiiivale a 50% de erro na
classificaciio (erro tipo I). Ja das cooperativas
classificadas a priori como solventes, vinte e cinco

permaneceram nesta situagdo, e outras quatro
foram classificadas como insolventes, isto
eqiiivale a 7,69% de erro na classificac@o (erro
tipo II).

0O QUADRO 03 - Resultados da classifica¢io segundo o modelo Logit

Grupos a Modelo Logit Total a Priori
Priori Insolventes Solventes [
Insolventes 4 4 8
Solventes 1 25 26
Total do Modelo S 29 34

Pode-se observar no Quadro 04 que, do
total de cooperativas classificadas a priori como
insolventes, 50% foram classificadas
corretamente; das cooperativas classificadas a

priori como solventes, 96,16% foram
classificadas corretamente. Desta forma, o
modelo Logit obtido produz um nivel de acerto
de 85,29%.

0O QUADRO 04 - Porcentagem de acerto na classificaciio de cooperativas segundo o

modelo Logit
' Grupos o Total
: Insolventes ~ Solventes B
Total a priori 8 26 34
Classificacio pelo modelo 4 25 29
Porcentagem de acerto 50% 96,16% 85,29%

Analise comparativa dos modelos discriminante
e Logit

Realizando-se uma andlise comparativa
entre os modelos discriminante e Logit constata-
se, através do Quadro 05, que o modelo
discriminante classificou 75% das cooperativas
insolventes de forma correta; jd o modelo Logir
classificou corretamente 50% das cooperativas
insolventes.

Por outro, lado em cooperativas

solventes, o modelo discriminante classificou
92.3% das cooperativas de forma correta,
enquanto o modelo Logit, neste caso, apresenta
um melhor desempenho com 96,16% de acerto
na classificagao.

De forma geral, o modelo discriminante
obtido classificou corretamente 88,2% das
cooperativas, enquanto o modelo Logit
apresentou uma percentagem de acerto de 85,29%
das cooperativas componentes da populagao
pesquisada.

O QUADRO 05 - Comparativo da porcentagem de acerto na classificacio de cooperativas

segundo os modelos discriminante e Logit

L ~ Classificagiio correta pelo modelo
Modelo Cooperativas Solventes  Cooperativas Insolventes

Discriminante 92.3% 75.0%

Logit 96,16 % 50,0%
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No Quadro 06, observa-se que, enquanto
no modelo discriminante duas cooperativas foram
classificadas de forma incorreta (erro tipo ), no
modelo Logit, quatro cooperativas foram
classificadas, cometendo-se 0 mesmo tipo de erro,

ouseja, cooperativas insolventes foram classificadas
como solventes. Tal erro é de grande importancia
para estudar a eficiéncia dos modelos, pois aidéia
¢ minimizar o erro tipo I. (MORA, 1994: 208 e
209).

O QUADRO 06 - Comparativo do niimero de erros tipo i e ii utilizando-se o modelo

discriminante e Logit

G e i Erros de Classificacio
_ Modelo Erro Tipol ' Erro tipo IT
Discriminante 27 2
Logit 4 1

Conclusao

A informagao contida nos demonstrativos
contabeis permite classificar as sociedades
cooperativas insolventes daquelas consideradas
solventes com um alto indice de precisio.

De acordo com investigagdes empiricas
realizadas em diferentes setores de atividade
empresarial, as percentagens de acerto foram
superiores a 90% nos anos mais proximos da
insolvéncia, e superiores a 80% trés anos antes da
mesma, sendo os erros de classificacdo do tipo T os
mais comuns, ou seja, classificam-se como
empresas solventes aquelas que de fato caminham
para ainsolvéncia.

As variaveis mais freqiientemente utilizadas
pelasuaeficiéncia preditiva nos modelos de previsao
de insolvéncia, analisados na fundamentagfo tedrica
da pesquisa objeto deste artigo, foram a
rentabilidade e o endividamento.

A maioria dos investigadores argumentam
que ndo é necessario um grande nimero de indices
financeiros para alcangar uma maior eficiéncia nas
previsdes de insolvéncia. Um indice s6 deve compor
o modelo, se de fato ele puder melhorar o nivel de
acerto nas previsoes, ou seja, se existir uma real
capacidade explicativa do indice quanto a situagio
financeira da empresa.

Estudos empiricos tém demonstrado que,
em termos de precisdo na classifica¢do de empresas
como solventes ou insolventes, nio se encontram
grandes diferencas entre as técnicas da andlise
discriminante ¢ Logit, sendo que os resultados
encontrados tendem a ser mais favordveis para os

modelos construidos através do modelo Logit. Na
realidade, niio ha uma metodologia tnica para a
construciio de modelos de previsio de insolvéncia,
quanto menos existe um consenso tedrico sobre qual
das metodologias é amelhor.

Quanto aos modelos de previsdo de insolvéncia
desenvolvidos especificamente para sociedades
cooperativas, pode-se concluir que existe uma
relagio estatistica importante entre os resultados dos
fndices financeiros calculados através de suas
demonstra¢des contabeis e o seu grau de
insolvéncia, ou seja, os dados contdbeis podem
fornecer informagdes valiosas e seguras para
antecipar-se situagoes de desequilibrio financeiro.

Na classificacio de cooperativas
insolventes, o modelo discriminante apresentou um
nivel de acerto de 75% contra 50% do modelo
Logit. Por outro lado, na classificagdo de
cooperativas solventes, o modelo Logit obteve um
nivel de acerto de 96,16%, contra 92,3% do modelo
discriminante.

Observou-se que, enquanto no modelo
discriminante ocorreram na classificacdo das
cooperativas dois erros do tipo I, no modelo Logit
este tipo de erro ocorreu na classificacdo de quatro
cooperativas.

Como o erro tipo I (classificar como
solvente uma cooperativa insolvente) € o pior, deve-
se tentar minimiza-lo; portanto, o modelo
discriminante, neste caso especifico, apresentou um
melhor desempenho preditivo.

Conclui-se, também, que os esforcos para
minimizar os problemas metodoldgicos inerentes a
construg@o desse tipo de modelo (distribuigdo
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normal de varidveis independentes, igualdade de
matrizes de covariancia dos dois grupos e nio
multicolinearidade), niio conduziram a umamelhoria
no nivel de acerto de suas previsoes.

Finalmente, destaca-se que os modelos
estudados mostram uma alta correlacio entre os
dados contébeis e a futura situag¢iio econdmico-
financeira das cooperativas, validando a hipétese
da qualidade informativa desses demonstrativos.
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