Resumo

O presente trabal ho trata da descricéo e analise comparativa de model os de
previsdo de insolvéncia para sociedades cooperativas agropecuérias. A
pesquisaobjeto deste artigo foi realizadano setor cooperativistaagropecuario
paranaense, responsavel pela geracéo de 60% do PIB agricola estadual.
Para a construcdo dos model os de previsdo de insolvéncia, utilizaram-se as
técnicas estatisticas multivari antes, especificamentea Andise Discriminante
e aAndise de Probabilidade Condicional, mais conhecida como Logit. O
objetivo dos model os produzidos nesta pesguisa ndo consiste em prever, a
priori, ainsolvénciadas cooperativas agropecuarias, mas sim proporcionar
evidéncias empiricas de que os demonstrativos contabeis podem fornecer
informagBesvaliosas sobre o processo de deterioracdo dosindicesfinanceiros
e, consequentemente, da salide financeira das organi zagoes, revelando uma
possivel tendénciaao desequilibrio.
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Abstract

This article is about description and comparative analysis of insolvency
prevision modelsto agriculture cooperative societies. Theresearch of this
articletook place in the agriculture cooperative sector of Parang, whichis
responsible for the generation of 60% of the state’s agricultural intern
production. To the insolvency prevision models construction, statistical
instrumentsof Multivariant Analysiswere used, specifically Discriminating
Analysisand Conditional Probability Analysis—Logit. The objective of the
methods produced in this research do not consist of foreseeing, a priori,
agriculture cooperative societies insolvency, but to supply empirical
evidences that the accountant demonstratives can supply valuable
information about the process of financial rates deterioration and, as a
consequence, inthefinancia health of the organization, disclosing apossible
tendency to unbalance.

K ey wor ds: insolvency models; agricultural cooperativism; discriminating
models; Logit analysis.

Régio Marcio Toesca Gimenes*
Miguel Angel Uribe-Opazo**

*Doutor em Administracdo de
Empresas pela Universidade de Le6n/
Espanha. Professor da Unipar -
Universidade Paranaense.

E-mail: toesca@unipar.com.br

**Doutor em Estatistica pela
Universidade de Sdo Paulo (USP).
Professor da Unioeste - Universidade
Estadual do Oeste do Parana.

E-mail: mopazo@unioeste.br



Introducéo

Este artigo propbe-se a descrever e andlisar a
construcdo de modelos de previsdo de insolvéncia
especificos para 0 setor cooperativista agropecuario por
meio de técnicas estatisticas de Andise Multivariada,
especificamente a Andlise Discriminante e a Andlise de
Probabilidade Condiciond - Logit. A populacdo objeto da
pesquisa compde-se de 42 cooperativas agropecuarias
localizadas no Estado do Parang, subdivididas em dois
grupos, asaber: solventes e insolventes.

Osmodelosde previsio deinsolvénciatém sido
objeto de estudo dos pesquisadores quando procuram
analisar as causas do fracasso empresarial. O objetivo
principal desses modelos pode ser definido sob dois
enfoquestedricos, que, segundo DIETRICH (1984, p.83-
86), segmentam-se da seguinte forma:

a) os modelos permitem estabelecer relagdes
estatisticas significativas entre os resultados
dosindicesfinanceiros cal culadospor meio das
demonstragfes contabeis e a insolvéncia
empresarial, ou sgja, procuram verificar se os
dados contébeis podem fornecer informactes
seguras sobre a situagdo econdmico-financeira
das empresas;

b) os model os constituem um instrumento capaz
de prever o fracasso empresaria e, portanto,
podem auxiliar diferentes usuarios no seu
processo de tomada de decisdes.

No caso da pesquisa que subsidiou os dados para
a elaboragdo deste artigo, o objetivo basico néo foi
construir modelos Uteis para prever, a priori, a
insolvéncia de uma sociedade cooperativa, mas sim
fornecer evidéncias empiricas de que as demonstragdes
contabeis podem fornecer informagdes valiosas sobre
0 processo de deterioracdo de indices financeiros.

Na realidade, trata-se de identificar, mediante
procedimentos estatisticos, a relagdo funcional entre
osindices financeiros e o estado de solvéncia (lucros,
fluxos de caixa, rentabilidade), ou de insolvéncia
(faléncia, incapacidade de cumprir com as obrigacdes)
de umaorganizagdo (GABAS, 1990, p.21).

1 Evolugadodos estudos sobre
os modelos de previsédo de
insolvéncia empresarial

Nas Ultimas trés décadas, surgiu uma série de
investigac6es empiricas sobre model os de previsdo de
insolvéncia. Desde o trabalho inicial de BEAVER
(1966), pode-se distinguir duaslinhas de pesguisa sobre
estesmodel os. Segundo GALLEGO et al. (1997, p.4):

Laprimera és orientada ala aplicacion de método que
permitan mejorar la capacidad de prediccion. En este
sentido se han utilizado bésicamente cuatro técnicas:
andlisis discriminante multiple (ALTMAN, 1968),
model os de probabilidad condicional (OHLSON, 1980),
particionamento recursivo (FRYDMAN, ALIMAN y
KAO, 1985), y redes neuronales (ODON y SHARDA,
1990). En la segunda, la atencién se ha centrado en la
blsgueda empirica del conjunto de ratios financieros
gue minimizan los errores de prediccion. Otras
investigaciones apuntan a que ciertas variables
cualitativas podrian mostrar sefiales del fracaso
(KEASEY y WATSON, 1987), 0 que SuS causas no son
solointernas por [o proponen lautilizacion devariables
macroecondmicas (ROSE, ANDREWSY GIROUX, 1982).

De maneira geral, constata-se um alto nivel de
acerto por parte dos trabalhos empiricos na
classificagdo de empresas solventes e insolventes
realizadas em diferentes paises e setores de atividade.

Segundo LIZARRAGA (1996, p.875), nos ultimos
anos tem havido uma busca por novas formas de
classificar as variaveis dependentes e independentes,
mas apesar deste esforgo os resultados obtidos ndo
sdo superiores aos alcancados pelos autores que
desenvolveram os primeiros model os, como: Altman
(1968), nos Estados Unidos, e Taffler, no Reino
Unido (1982).

2 Definicdodeinsolvéncia
empresarial

Como existem diferentes conceitos paradefinir o
estado deinsolvénciaempresarial, € necessario adotar
um critério objetivo para categorizar empresas
solventes e insolventes.

ParaLEV (1978), o estado deinsolvénciade uma
empresa pode ser a incapacidade para pagar as suas
obrigagdes financeiras nadata de seu vencimento, bem
como quando seus ativosforem inferioresao valor dos
Seus passivos.



GALLEGO et a. (1997, p.5) acreditam que na
classificagdo das empresas devem ser utilizadas
normas bastante objetivas. Optaram por utilizar uma
definicdo de insolvéncia empresarial que permite
identificar com precisdo as empresas em crise de
insolvéncia. Utilizando suas palavras:

Concretamente el fracaso hace referencia a la
condicion legal de la empresa que ha sido declarada
en suspension de pagos o quiebra. No obstante,
denominaremos en lo sucesivo como “quebradas’ a
todas las empresas fracasadas seguin esta definicion,
y “sanas’ atodas las demas. esta delimitacion legal
ofrece indudables ventajas desde el punto de vista
empirico, ya que hace el grupo de fracasadas més
homogéneo que si se utilizan otros criterios més
amplios (patrimonio neto negativo, pérdidas en los
ultimos gercicios, impago de intereses de la deuda,
descubierto en cuentas bancarias, etc.), y la
informacion sobre este tipo de empresas esta
publicamente disponible.

Neste trabalho, o estado de insolvéncia foi
caracterizado como aguel e onde aempresa é declarada
falida, ou sgja, quando ndo pode honrar suas dividas
com seus credores.

3 Aandlise discriminante no estudo
dainsolvéncia empresarial

A andlise discriminante permite descobrir as
ligagOes que existem entre um carater qualitativo a ser
explicado e um conjunto de caracteres quantitativos
explicativos. Também permite prever, por meio de um
modelo, as modalidades do cardter a ser explicado a
partir dosval orestomados pel os caracteres explicativos.

O método estatistico de analise discriminante
consideraum conjunto deindividuosno qual secobserva
um caréter qualitativo quetomaq (q = 2) modalidades
(BOUROCHE e SAPORTA, 1980).

Cada individuo é marcado por uma Unica
modalidade desse carater, definindo-se assim uma
particdo do conjunto deindividuosem g classesdigtintas.
Além disso, medem-se p (p > 2) caracteres
guantitativos nos mesmos individuos. Propde-se o
seguinte problema: as g classes diferem no conjunto
dos caracteres quantitativos? O objetivo da andlise
discriminante é responder a essa questao.

Diversos estudos foram feitos no Brasil sobre a
previsdo de insolvéncia em empresas com base na
andlise discriminante. Entre eles, destacam-se 0s

modelos de insolvéncia de ALTMAN (1968),
ELIZABETSKY (1976), KANITZ (1978), MATIAS(1978)
eSILVA (1996).

MATARAZZO (1998, 248) apresenta uma andlise
comparativa entre os diversos model os de previséo de
insolvénciaparaempresasno Brasil, com basenaandise
discriminante. Estes resultados séo apresentados no
quadro 1.

QUADRO 1- COMPARATIVO DE DIVERSOS MODELOS DE
PREVISAO DE INSOLVENCIA DE EMPRESAS COM
BASE NA ANALISE DISCRIMINANTE
CLASSIFICACAO CORRETA PELO MODELO
MODELO Empresas Solventes Empresas Insolventes
(%) (%)

Kanitz 80 68
Altman 83 77
Elizabetsky 74 63
Matias 70 77
Pereira 90 86

FONTE: MATARAZZO (1998)

JOHNSON e WICHERN (1982) apresentam métodos
de decisdes discriminantes considerando certas
suposicdes de interesse, dentre as quais destaca-se a
funcgdo discriminante de Fisher, que tem caracteristicas
de um modelo linear. Para ser construida, esta fungao
consideraque nenhumavariével discriminante deve ser
combinagdo linear de outras variaveis discriminantes.
As matrizes de covariancia de cada grupo devem ser
aproximadamente iguais, e as variaveis discriminantes
devem ter umadistribuic&o normal multivariada

3.1 Funcao discriminante de Fisher

Segjall, ell, doisgrupos exclusivosentresi, de
tal formaque se desgja determinar um mecanismo gue
melhor discrimine os dois grupos. Supondo-se n,
observagdes de um vetor de varidveis aleatdrio
X'=[X}, X,y X ] parall, e n, medidas de X" para
IT,. As respectivas matrizes de dados sdo:

X1 = [ X110, %12 4oy Xy | matriz de(pxny; e
X2 = [X21;X22;----,X2n2] matriz de (p x ny)

Para essas matrizes de dados, o vetor de médias
amostrais e as matrizes de covariancia amostrais sio
definidos daseguinteforma:



_ 1
X1 =—ZX1]- vetor (px1) ;
N =1

= - i(xlj B %1)(le - %;)", matriz (pxp)
j=1

n —-14

— 1 D2
X2 == X,; vetor (px1);
N2 =22

1 — — .
_lZ(xzj —X,)(Xy = X,) T, matriz (pxp).

=1

SZ =
n;

Suponha-se gque as matrizes populacionais dos
grupos séo iguais e desconhecidas (X, = £, = ), entdo
0 estimador ndo viciado de = € umacombinacéo de S
e S, e é obtido da seguinte forma: X

n, -1

| m-1r _ Wp=d
Spooled = |:(n1 1+ (n2 _1)i|81 + |:(nl -1+ (nz _1)i|52

Assim, a func&o discriminante linear de Fisher
pode ser escrita da seguinte forma:

— — T _
Z=(X1 - Xz) Spc}oled X (1)
O ponto critico édefinido por:

N 1 o _ g _ _
m= E (Xl -X; )T Sp:cL)oIed (X %) 2

A regrade classificagcdo dafuncéo discriminante
de Fisher obedece as seguintes condicoes:

alocar X,emIl, seZ — =0
ou )
alocar X, emIl,seZ - ; <O0.

Com base no método de Fisher descrito
anteriormente, tem-se que o modelo discriminante de
insolvénciadas cooperativas pode ser escrito daforma
linear como segue:

Y =By + B, X, +B, X, +. + Bp Xp @)
onde:

Y, : variavel dependente: reflete o total de pontos
a cangado pela cooperativa;

B,=- rm . ponto critico definido em (2);

By Boieees Bp: indicam a importancia relativa de
cada indice considerado obtido de (1);

Xy Xopeons Xp: variaveisexplicativassao osindices
financeiros considerados na pesquisa.

A regra de decisdo (3), onde sfo classificadas
as cooperativas insolventes ou solventes, € definida
pelo modelo (4) da seguinte maneira: para uma
cooperativacom vetor de dados x,, acooperativasera
alocada na populag&o de cooperativas insolventes se
Y, > 0; caso contrario, a cooperativa sera alocada na
populac&o de cooperativas solventes.

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

3.2 Analise discriminante no estudo
de insolvéncia em cooperativas
agropecuarias

Das 42 cooperativas agropecuarias do Estado do
Paran& objeto deste estudo, 8 foram consideradas
cooperativas insolventes, 26 solventes e 8 ndo foram
classificadas segundo informagdes obtidas junto ao
Departamento de Autogestdo da Organizag&o das
Cooperativas do Estado do Parana (Ocepar).

O estudo iniciou-se com a coleta de 21 indices
financeiros, dos quais, mediante testesde significancia
ao nivel de 5% de probabilidade e estudo de n&o
multicolinearidade dos indices, 6 foram selecionados
para a construcdo do modelo, quais sgjam: Capital de
Terceiros/Patriménio Liquido (CT/PL); Passivo
Circulante/Capita de Terceiros (PC/CT); Liquidez Gerd
(LG); Sobra Liquida/Vendas Liquidas (SL/V); Capital
Circulante Liquido/Ativo Circulante (CCL/AC); Giro
sobreo ativoliquido (Gi).

Nas tabelas 1 e 2 apresentam-se as médias e
desvios padrdes (D.P.) dosindicesfinanceiros no geral
e por grupo (insolvente e solvente) e a matriz de
correlacdo (R).

O modelo discriminante para cooperativas
insolventes é obtido de (4) tendo a seguinte forma:

Y, =6,7435 + 0,0031X, - 0,0819X, — 3,5827X, -
0,1044X, +0,0052X; + 0,1676X, (5)



sendo:

X, = Capitaisde Terceiros/Patrimonio Liquido
X, = Passivo Circulante/Capitais de Terceiros
X,=Liquidez Geral

X, = SobralL iquida/VendaL iquida

X, = Capital Circulante Liquido/Ativo Circulante
X = Girosobreo Ativo Liquido

Segundo esse modelo, a cooperativa sera
classificada como insolvente se Y for superior azero
esolventese Y for inferior a zero.

No quadro 2, apresentam-se os dados obtidos das
34 cooperativas que forneceram todos os indices para
adeterminacao do model o discriminante deinsolvéncia
e sua respectiva predicdo.

E importante destacar que, para o modelo (5), a
suposi¢do de igualdade das matrizes de covariancias
das duas populacbes ndo foi confirmada pelo teste M
de Box (MARDIA et a. 1979, p.140).

Para a andlise discriminante, bem como para
outros métodos multivariados, existe anecessidade de
suposi¢cdes que nem sempre podem ser verificadas.
Por exemplo, amultinormalidade requeridaem alguns
testes, além dedificil constatacdo nas situagdes gerais,
torna-se as vezes impossivel de ser constatada nos
estudos de finangas.

Das cooperativas agropecuarias que a priori
foram classificadas como insolventes pelo
Departamento de Autogestéo da Ocepar, apenas duas
foram classificadas de modo diferente (solventes) pelo
model o discriminante (5), cometendo-seumerrotipoll
(classificar cooperativasinsol ventes como solventes).
Por outro lado, das cooperativas classificadasa priori
como solventes, duas foram classificadas de forma
diferente (insolventes) pel o model o discriminante (5),
cometendo-seum errotipo 11 (classificar cooperativas
solventes como insolventes). Dessa forma, constata-
se umaaltaprobabilidade (88,2%) paraaclassificagdo
correta das cooperativas e uma baixa probabilidade
(11,8%) para a classificagdo incorreta das
cooperativas. No quadro 3, pode-se observar que, das
oito cooperativas consideradas pelo Departamento de
Autogestdo da Ocepar como insolventes, seis
permaneceram nesta populacdo e duas foram
classificadas como pertencentes a outra populagéo
(solventes), o que equivale a 25% de erro de
classificacdo (erro tipo 1). Ja, das cooperativas
classificadas a priori como solventes, vinte e quatro
permaneceram nesta populacdo e duas foram
classificadas como insolventes, 0 que equivalea7,69%
de erro de classificagdo (erro tipo I1).

No quadro 4 apresenta-se a percentagem de
classificagdo corretasegundo o model o discriminante (5).

TABELA 1- MEDIA ARITMETICA E DESVIO PADRAO DE CADA INDICE FINANCEIRO NO

GERAL E POR GRUPOS
INDICES Média

Total Insolvente
CT/PL 193,090 336,750
PCICT 67,588 43,875
LG 1,050 0,696
SLV -2,834 -9,482
CCL/AC -15,04 -74,099
Gi 2,432 0,766

NOTA: D.P = desvio padrdo.

TABELA 2 - MATRIZ DE CORRELAGAO GERAL DOS INDICES EM ESTUDO

INDICES CT/PL PCICT
CT/PL 1
PCICT -0,472 1
LG -0,524 0,450
SLV -0,571 0,264
CCL/AC -0,297 0,314
Gi -0,222 0,552

GRUPOS
D.P
Solvente Total Insolvente  Solvente
139,65 1484 276,00 82,80
74,885 18,43 2417 16,43
1,159 0,376 0,356 0,382
-0,788 7,619 14,079 4,337
3,130 91,10 148,00 67,00
2,944 2,474 0,548 2,784
LG SLV CCL/AC Gi
1
0,420 1
0,684 0,450 1
0,553 0,288 0,349 1



QUADRO 2 - COOPERATIVAS CLASSIFICADAS NOS GRUPQS DE INSOLVENCIA E SOLVENCIA E SEUS RESPECTIVOS INDICES
FINANCEIROS E PREDICAO SEGUNDO O MODELO DISCRIMINANTE

COOP. SITUACAO CT/PL PCICT LG SLvV CCL/IAC Gi MODELO
1 Solvente 101 76 1,39 1,84 28,68 2,50 Solvente
2 Solvente 76 55 1,13 -4,74 37,76 1,36 Solvente
3 Insolvente 232 24 1,17 -24,38 11,22 0,50 Insolvente
5 Solvente 88 90 1,14 0,48 18,45 4,24 Solvente
6 Solvente 89 76 1,60 5,60 50,02 1,57 Solvente
7 Solvente 124 57 0,97 1,11 28,67 1,49 Solvente
8 Insolvente 363 17 0,96 0,08 4,90 0,42 Insolvente
10 Solvente 59 81 1,06 0,62 -0,66 1,41 Solvente
11 Solvente 236 71 1,08 0,87 33,93 5,70 Solvente
12 Solvente 71 100 0,99 -0,84 -1,00 2,94 Solvente
13 Solvente 105 96 1,37 0,03 27,98 3,04 Solvente
14 Solvente 244 39 1,07 0,43 51,95 1,52 Insolvente
15 Solvente 44 64 2,24 2,25 67,72 2,57 Solvente
16 Solvente 358 78 0,92 -0,55 9,28 2,56 Solvente
17 Solvente 60 100 1,46 2,22 31,25 3,01 Solvente
18 Insolvente 195 54 1,04 -0,47 42,21 1,95 Solvente
20 Solvente 163 79 1,04 0,4 9,77 2,19 Solvente
21 Solvente 101 81 0,93 0,32 -5,08 1,31 Solvente
22 Solvente 100 48 0,79 0,78 -13,8 1,26 Solvente
23 Solvente 175 65 1,00 -1,71 19,95 1,94 Solvente
25 Insolvente 974 49 0,38 -36,26 -169,36 0,63 Insolvente
26 Insolvente 434 51 0,74 0,30 5,39 0,99 Insolvente
27 Insolvente 423 45 0,42 0,24 -24,15 0,51 Insolvente
28 Solvente 102 100 1,88 2,48 46,28 12,75 Solvente
29 Solvente 193 75 1,00 1,75 -17,04 3,34 Solvente
31 Solvente 185 85 1,01 0,12 5,40 2,25 Solvente
32 Solvente 118 70 1,52 0,59 53,98 2,50 Solvente
33 Solvente 94 74 0,63 -15,38 -257,17 1,65 Solvente
34 Insolvente 55 91 0,71 -13,98 -59,92 0,95 Solvente
37 Insolvente 258 20 0,15 -1,39 -403,08 0,18 Insolvente
38 Solvente 165 94 1,53 1,26 38,64 10,43 Solvente
39 Solvente 102 74 0,94 -7,07 -129,02 1,30 Solvente
41 Solvente 118 69 1,04 1,62 19,79 0,96 Solvente
42 Solvente 360 50 0,42 -10,55 -74,36 0,77 Insolvente

NOTA: As cooperativas nimero 4, 9, 19, 24, 30, 35, 36 e 40 ndo foram consideradas inicialmente devido a impossibilidade de sua
classificagdo a priori pelo Departamento de Autogestdo da Ocepar.

QUADRO 3 - RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO DAS COOPERATIVAS SEGUNDO O
MODELO DISCRIMINANTE

MODELO DISCRIMINANTE CLASSlFlCACAO
GRUPOS
Insolventes Solventes APRIORI
Insolventes 6 2 8
Solventes 2 24 2%

TOTAL 8 26 34



QUADRO 4 - PORCENTAGEM DE ACERTO NA CLASSIFICAGAO DE COOPERATIVAS SEGUNDO O

MODELO DISCRIMINANTE

CLASSIFICACAO
Insolvente
Classificacéo a priori 8
Classificacao pelo modelo 6

Porcentagem de acerto 75%

Observa-se que, das cooperativas classificadas a
priori como insolventes e das cooperativas classificadas
como solventes, 75% e 92,3%, respectivamente, foram
classificadas corretamente. Dessa forma, 0 modelo
discriminante apresenta um nivel de acerto de 88,2%.

Numa andlise comparativa, observa-se que o
modelo de previsao de insolvéncia desenvolvido
especificamente para as cooperativas e dado pela
equacao (5) apresenta 92,3% classificadas corretamente
como solventes e 75% de cooperativas classificadas
corretamente como insolventes.

No quadro 5, apresenta-se o uso do modelo
discriminante (5) para a previsdo de cooperativas
insolventes no Estado do Parana que nao foram
classificadasa priori pelo Departamento de Autogestéo
da Ocepar. Destaca-se que as cooperativas 30, 35 e
40 foram classificadas como solventes pelo modelo
discriminante (5).

GRUPOS
TOTAL
Solvente
26 34
24 30
92,3% 88,2%

independentes s&o os indi ces econdmi co-financeirosdas
cooperativas em estudo, e avariavel dependente pode
tomar o valor compreendido entre 0 e 1. O valor 0
significaque acooperativaé solventeeovalor 1, quea
cooperativa é insolvente. Dessa forma, valora-se a
probabilidade de que umacooperativapertencaao grupo
de cooperativas solventes ou de cooperativasinsol ventes.
(MORA, 1994).

E importante destacar que, na andlise Logit, ndo
existem restrices com relagdo a normalidade
multivariadanadistribuicao das varidvei sindependentes,
nem com relacdo aigua dade dasmatrizesde covariancias
dosdoisgrupos, como ocorrenaandisediscriminante, na
gual se pressupde a existéncia destas condicdes.

QUADRO 5 - PREVISAO DE COOPERATIVAS INSOLVENTES POR MEIO DO MODELO DISCRIMINANTE

COOP. CT/PL  PCICT LG SLvV
4 288 42 1,29 3,08
30 106 100 0,62 0,25
35 192 100 1,43 0,38
40 77 20 1,63 1,89

Na literatura financeira existe a adverténcia de
gue os model os discriminantes ndo devem substituir a
analise dos demonstrativos contabeis por meio dos
indicestradicionais, mas devem ser usados apenas para
complementar as conclusdes destes ltimos.

4 Andlise Logit no estudoda
insolvéncia empresarial

A técnicadaandise Logit aplica-se aobtencdo da
probabilidade de que uma observagéo pertenca a um
conjunto determinado, em funcdo do comportamento das
variaveis independentes. Nesse caso, as variaveis

CCL/IAC Gi Yx MODELO
67,41 3,49 0,1887  Insolvente
-62,60 3,69 -3,0724  Solvente
29,89 1,31 -5,6393  Solvente
62,14 0,39 -0,3044  Solvente

4.1 Modelo Logit

A amostra tomada para a estimagéo do modelo
Logit foi compostapor 34 cooperativas agropecuérias
divididas em dois grupos. cooperativas solventes e
cooperativasinsolventes. A classificagdo de solvéncia
e insolvéncia foi realizada pelo Departamento de
Autogestéo da Ocepar com critérios os mais objetivos
possives.

A variavel dependente foi definida sob duas
categorias de cooperativas: solventes einsolventes; as
varidveis independentes foram definidas cal culando-
se um total de 17 variaveis (“indices’) econdmico-
financeiras a partir dos estados contabeis disponiveis



para cada cooperativa. Todas as variaveis foram
selecionadas a partir do material pesquisado na
literatura e da sua rel evancia apresentada nos estudos
de previsdo de insolvéncia de empresas.

Como passo prévio ao processo de estimagdo
domodelo Logit deinsolvénciaem nivel multivariado,
aplicou-se a técnica de Anadlise de Componentes
Principais (JOHNSON e WICHERN, 1982) paralevar a
cabo provas de reducdo que permitissem a utilizag&o
de um menor nimero de variaveis independentes na
estimacdo, evitando a possibilidade da presenca de
multicolinearidade.

A andlise Logit € uma técnica de probabilidade
condicional utilizada para estudar a relacdo entre uma
sériede caracteristicasde umindividuo e aprobabilidade
de que o individuo pertenca a um, entre dois grupos
estabelecidosa priori. (LIZARRAGA, 1996).

Pararealizar aandlise Logit, consi derarseY, uma
variavel binéria, que assume os valores 0 ou 1,
dependendo se os dados procedem de uma cooperativa
solvente ou insolvente, respectivamente, tendo,
portanto, uma distribuic¢&o Bernoulli. O modelo Logit
(ou regressao logistica) tem como objetivo encontrar
um modelo explicativo para 0 comportamento da
probabilidade de insolvéncia (p) em termos do vetor
de variaveisindependentes = (X, X,,....X ).

O modelo Logit especificaque aprobabilidade p,
de que a cooperativa i seja insolvente, dada sua
situacdo econdmico-financeira (representada pel o vetor

T
exiﬁ

xp O

Pi :Pr[Yi =1 | X :Xi]:
l1+e

X,), € representado da seguinte forma:
onde = (X, X,»..-.X;,) €0 vetor de valores explicativos
para a cooperativai e é um vetor de k+1 parémetros
desconhecidos a serem estimados pelo método de
MaximaVerossimilhanga (RAO, 1973).

A probabilidade g, = (1- p,) de que acooperativa
i sgjasolvente, dada suasituacio econdmico-financeira,

1
q; =Pry, =0|X=Xi]zﬁ
l+e™
€ dada por:
Td quep + q=1.

A formamais conveniente de expressar o modelo

|og(1fipij=

X B

Logit € usar atransformacéo logistica, obtendo-se:

Isso mostra que 0 modelo depende linearmente
da situag@o econdmico-financeira da cooperativai.

Posteriormente, cada uma das observacfes é
classificada como cooperativa insolvente ou solvente
apos comparar a probabilidade obtida com uma
probabilidade estandar utilizada como ponto de corte.
LIZZARRAGA (1996) e GALLEGO et a. (1997)
consideram o ponto de corte de p igual a0,5.

O processo de andlisefoi realizado em cadauma

das etapas a seguir:

a) selecdo das variaveis explicativas por meio

da Analise de Componentes Principais,
b) estimacdo do modelo Logit.

4.2 Selecdo das variaveis explicativas

A utilizag8o da andlise fatorial de componentes
principais é realizada com o propdsito de localizar de
forma objetiva categorias independentes de variaveis
(“indices"), deformaque, incorporando ao modelo um
reduzido nimero de variaveis representativas de tais
categorias, fosse evitada a redundanciainformativa e
0s problemas que a existéncia de multicolinearidade
pode provocar no resultado da andlise. As variaveis
econdmico-financeiras estudadas sdo as seguintes:

1. CT/PL: Capita deTerceirog/Patriménioliquido
PC/CT: Passivo Circulante/Capital de Terceiros
LG: Liquidez Gerd

SL/V: SobraL iquida/Vendas Liquidas

CCL/AC: Capital Circulante Liquido/Ativo
Circulante

Gi: Giro sobreo Ativo Liquido
SO/V: SobraOperacional/Vendas Liquidas
T-tes. Tesouraria

o s~ w D
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ML: Margem Liquida

10. RSAL: Retorno sobre o Ativo Liquido

11. CDG: Capital de Giro Préprio

12. CCP: Capita e Giro Préprio

13. CF: CicloFinanceiro

14. TSF: Termdmetro da Situagdo Financeira

15. SA/PL: Sobras Acumuladas/Patriménio Liquido

16. AP/PL + EL: Ativo Permanente/Patrimonio
Liquido + Exigivel alongo prazo

17. EMPT + F/AT: Empreéstimos e Financiamentos



Bancériog/Ativo Total .

Na realizacdo da analise de componentes
principais, utilizou-se o software MINITAB 12.0. Para
os critérios de escolha e exclusdo de componentes
principaisadotou-se o critério deKAISER (1958), epara
a regra de descartar varidveis, seguiram-se as
recomendacdesde Jolliffe (1972), citados por MARDIA
et a. (1979).

Osfatoresrelevantes segundo a analise fatorial
de componentes principais sao os seguintes: X, = PC/
CT, X,=S0/V; X, =T-tes; X,=ML; X, =RSAL; X, =CDG,;
X,,=CCP

Apbsessaandlise, verificou-sequeainsolvéncia
das cooperativas estavarel acionadacom os sete indices
econdmico-financeiros mencionados acima.

4.3 Estimacédo do modelo Logit

Nestaetapa, plangjou-seabuscado modelo L ogit
gue apresentasse a maior eficiénciasegundo aanélise
estatistica, procurando minimizar o nimero devariaveis
com a finalidade de evitar redundancias ou pouca
significancia.

Na tabela 3 demonstra-se a andlise Logit inicial
com as variaveis selecionadas pelo andlise fatorial de
componentes principais.

Pode-se notar que os pequenos valores dos
coeficientes das varidveis sdo devidos, meramente, ao
fato de estas varidveis estarem expressas em valores
grandes, ndo sendo menor ou maisimportantes que as
outras. Cabe observar que, com excegdo dasvariaveis
PC/CT e RSAL, um aumento nasoutrasvariaveisindica
maior probabilidade de insolvéncia. Ao analisar a
estatistica T-raz&o (ou p-valor), pode-se fazer o teste
de significancia do coeficiente. Assim, fica claro que
asvariaveisPC/CT e RSAL sdo asmaissignificativase
gueasvariaveisSO/V, T-test, Margem, CDG e CCPnéo
tém poder preditivo significativo, o que ndo justificaa
inclusdo. Finalmente, amatriz de correlacdo linear de
Pearson apresentada na tabela 4 fornece informacéo
de associagcdo entre os estimadores.

Verifica-se na tabela 4 que o coeficiente de
correlacdo das variaveis PC/CT e RSAL, consideradas
as mais significativas do modelo Logit, €de 0,117. Ao
realizar o teste de hip6tese da auséncia de um
relacionamento linear entre estas duas variaveis,
constata-se ando indicacdo de existénciade umarel agdo
linear entre os indices PC/CT e RSAL (p-valor = 0,508)

ao nivel de 5% de significancia. Ao observar o teste de
significanciado modelo (teste Qui-Quadrado), pode-se
verificar que, apesar da estatistica G = 22,504 ser
significativa(p = 0,00), € necessario diminuir o nimero
devariaveisnao significativas. Com essaidéaconstroi-
Se um novo modelo com as mesmas sete variaveis, mas
utilizando umaforma escalonada (LIZARRAGA, 1997,
p.892). O novo modelo Logit estimado sob essaforma
permite trabalhar somente com as varidveis PC/CT e
RSAL, conforme apresentado natabela .

Assim, o Modelo logit construido pode ser
exXpresso por:

log (p—J — 5,079—0,09896 X ,— 012773 X,

1-p

Conseglientemente, a probabilidade p, € escrita
daseguinte maneira:

5,079-0,09896 X, —0,12773X,,

P, =Prly, =1|X=xi]:lfe

5,079-0,09896X, — 0,12773X4,

No quadro 6, apresentam-se o0s resultados
concernentes a classificacdo de cada uma das
cooperativas como pertencentes, segundo o modelo
Logit, aum ou aoutro grupo em estudo: cooperativas
insolventes e cooperativas solventes. A classificagéo
deinsolvénciadadapelo modelo Logit segue o critério
deLIZARRAGA (1997) e GALLEGO et al. (1994), que
comparam a probabilidade de insolvéncia de cada
cooperativap, com o valor 0,5.

Observa-se que das cooperdtivas classificadas a
priori como insolventes pelo Departamento de
Autogestéo da Ocepar apenas as cooperativas 18, 26,
27 e 34 foram classificadas de modo diferente (solvente)
pelo modelo Logit, o que redunda no erro tipo |, qual
sgja, classificar cooperativasinsol ventes como solventes.
E importante mencionar que as cooperativas 18 e 34
também foram classificadas de modo diferente pelo
model o discriminante definido naequacéo (5).

Por outro lado, das cooperativas classificadas a
priori como solventespel o Departamento de Autogestao
da Ocepar, apenas a cooperativa 14 foi classificada de
forma diferente (insolvente) pelo modelo Logit,
cometendo-se um erro tipo I, qual seja, classificar
cooperativas solventes como insolventes. Esta



TABELA 3 - RESULTADOS DA ANALISE LOGIT NA PRIMEIRA ETAPA

IC de Rc 95%

PREDICTOR Coef IB D.P T-razdo p-valor Rc
Linf Lsup

Constante 5,649 3,3520 1,69 0,092

PCICT -0,1131 0,0554 2,04 0,041 0,89 0,80 1,00
SOV 0,2213 0,2762 0,80 0,423 1,25 0,73 2,14
T- test 0,0037 0,0046 0,80 0,426 1,00 0,99 1,01
ML 0,0682 0,2123 0,32 0,748 1,07 0,71 1,62
RSAL -0,4171 0,3102 -1,34 0,179 0,66 0,36 1,21
CDG 0,0023 0,0023 1,00 0,316 1,00 1,00 1,01
ccp 0,000024 0,00002 1,290,197 1,00 1,00 1,00

Log-Verossimilhanga = -7,298
Teste Qui-Quadrado do modelo: G = 22,504; grau de liberdade = 7; p-valor = 0,002

NOTA: D.P = desvio padrdo; T-razdo = estatistica do teste de significancia de Wald; p-valor = nivel descritivo;
Rc =razéo de chance e IC de Rc 95%= intervalo de 95% de confianga da razéo de chance.

TABELA 4 - MATRIZ DE CORRELAGAO LINEAR DE PEARSON DAS VARIAVEIS

VARIAVEL PCICT SOV T-test ML RSAL CDG Cccp
PCICT 1
SOV -0,151 1
T-test 0,205 -0,008 1
ML -0,511 0,728 0,041 1
RSAL 0,117 0,577 0,184 0,527 1
CDG -0,129 -0,408 0,029 -0,213 -0,133 1
Cccp -0,249 0,145 0,066 0,232 -0,034 0,011 1

TABELA 5 - RESULTADOS DA ANALISE LOGIT A PARTIR DA FORMA ESCALONADA

IC de Rc 95%
PREDICTOR Coef IB D.P T-razdo p-valor Rc
Linf Lsup
Constante 5,079 2,271 2,24 0,025
X2=PCICT -0,09896 0,038 2,61 0,009 0,91 0,84 0,98
X10=RSAL -0,12773 0,081 -1,59 0,113 0,88 0,75 1,03

Log-Verossimilhanca = -10,611

Test Qui-quadrado do modelo: G = 15,878; grau de liberdade = 2; p-valor= 0,000

NOTA: D.P = desvio padrdo; T-razdo = estatistica do teste de significancia de Wald; p-valor = nivel descritivo; Rc = razédo de chance
e IC de Rc 95% = intervalo de 95% de confianca da raz&o de chance.



QUADRO 6 - CALIBRAGAO DOS DADOS SEGUNDO O MODELO LOGIT

CLASSIFICAGAO DE
COOPERATIVA .
INSOLVENCIA A PRIOR
1 0
2 0
3 1
5 0
6 0
7 0
8 1
10 0
n 0
12 0
13 0
14 0
15 0
16 0
17 0
18 1
20 0
2 0
2 0
3 0
2 1
26 1
27 1
28 0
2 0
3L 0
k7 0
3 0
A% 1
37 1
38 0
39 0
4 0
T} 0

PROBABILIDADE DE
INSOLVENCIA Py

CLASSIFICACAO DO
MODELO LOGIT

0,006132
0,276907
0,941988
0,004483
0,027437
0,316040
0,863703
0,027052
0,070422
0,003663
0,004938
0,748080
0,120019
0,078762
0,018671 0
0,413697 0*
0,018835 0
0,016407 0
0,398862 0
0
1

O O O O kP O O O+ O o

[N
o o E

0,099655

0,691351

0,212707 0*
0,485401 0*
0,000057 0
0,006638 0
0,033356 0
0,115527 0
0,461599 0
0,096566 0*
0,924219 1
0,001246 0
0,255942 0
0,124769 0
0,134867 0

NOTA: 1= Cooperativa Insolvente; 0 = Cooperativa solvente ; * = Erro tipo | e ** = Erro tipo II.

cooperativatambém foi classificadade modo diferente
pel o model o discriminante definido naequagéo (5).

No quadro 7, observa-se que, das oito
cooperativas classificadas pelo Departamento de
Autogestéo da Ocepar como insolventes, apenas quatro
permaneceram nesta populagdo; as outras quatro
foram classificadas como pertencentes a outra
populacdo (solventes), o que equivale a 50% de erro
na classificagdo (erro tipo I). Ja, das cooperativas
classificadas a priori como solventes, 25
permaneceram nesta populagdo e outras 4 foram
classificadas como insolventes, o queequivalea7,7%
de erro na classificagéo (erro tipo I1).

Pode-se observar no quadro 8 que, do total de
cooperativas classificadas a priori como insolventes e
solventes, 50% e 96,2% estavam corretamente

enquadradas na respectiva categoria. Dessa forma, o
modelo Logit obtido produz um nivel de acerto de 85,3%.

5 Andlise comparativa dos modelos
discriminante e Logit

Realizando-se umaandlise comparativaentre os
modelos discriminante e Logit, constata-se, pelo
guadro 9, que o0 modelo discriminante classificou de
forma correta 75% das cooperativas insolventes; ja
0 modelo Logit classificou corretamente 50% das
cooperativasinsol ventes.

Por outro lado, em cooperativas solventes, o modelo
discriminante classificou 92,3% das cooperativas de
forma correta, enquanto o modelo Logit, neste caso,



QUADRO 7 - RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO SEGUNDO O MODELO LOGIT

TOTAL A PRIORI
PRIORI Insolventes Solventes
Insolventes 4 4 8
Solventes 1 25 26
Total do Modelo 5 29 34

QUADRO 8- PORCENTAGEM DE ACERTO NA CLASSIFICAGAO DE COOPERATIVAS SEGUNDO O

MODELO LOGIT

DESCRICAO

Insolventes

Total a priori
Classificagao pelo modelo
Porcentagem de acerto

50%

GRUPOS
TOTAL
Solventes
8 26 34
4 25 29

96,2% 85,3%

QUADRO 9 - COMPARATIVO DA PORCENTAGEM DE ACERTO NA CLASSIFICAGAO DE
COOPERATIVAS SEGUNDO OS MODELOS DISCRIMINANTE E LOGIT

CLASSIFICAGAO CORRETA PELO MODELO

MODELO

Cooperativas Solventes (%)

Discriminante
Logit

apresentaum mel hor desempenho, com 96,2% de acerto
na classificagéo.

De forma geral, o modelo discriminante obtido
classificou corretamente 88,2% das cooperativas,
enguanto o model o L ogit apresentou uma percentagem
de acerto de 85,3% das cooperativas componentes da
popul ac&o pesquisada.

No quadro 10, observa-se que, enquanto no modelo
discriminante duas cooperativas foram classificadas de
forma incorreta (erro tipo 1), no modelo Logit quatro
cooperativas o foram, cometendo-se este mesmo tipo
de erro, ou sgja, cooperativas insolventes classificadas

QUADRO 10 - COMPARATIVO DO NUMERO DE ERROS TIPO | E I
UTILIZANDO-SE O MODELO DISCRIMINANTE E LOGIT

ERROS DE CLASSIFICACAO
MODELO
Erro Tipo | Erro tipo Il
Discriminante 2 2
Logit 4 1

Cooperativas Insolventes (%)

92,3
96,2

75,0
50,0

como solventes. Esse erro € de grandeimportanciapara
estudar a eficiéncia dos modelos, pois o objetivo é
minimizar oerrotipol. (MORA, 1994, p.208-209).

Conclusao

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

De acordo com investigagdes empiricas redlizadas
em diferentes setores de atividade empresarial, as
percentagens de acerto foram superiores a 90% nos anos
maisproximosdainsolvénciae superioresa80% trésanos
antes damesma, sendo os erros de classficagio do tipo |
0S mals comuns, ou sga, classificam-se como empresas
solventesagque asquedefato caminham paraainsolvéncia

As variaveis mais freqlentemente utilizadas,
pelasuaeficiéncia preditivanos model os de previséo
de insolvéncia analisados na fundamentac&o tedrica
dapesquisaobjeto deste artigo, foram arentabilidade
e 0 endividamento.



A maioriados pesguisadores argumenta que néo
€ necessario um grande niimero de indices financeiros
para alcancar uma maior eficiéncia nas previsdes de
insolvéncia. Um indice sb deve compor o0 modelo se,
defato, puder melhorar o nivel de acerto nas previsoes,
0uU sgja, se existir umareal capacidade explicativa do
indice quanto a situac&o financeira da empresa.

Estudos empiricos tém demonstrado que, em
termos de precisdo naclassificagdo de empresas como
solventes ou insolventes, ndo se encontram grandes
diferencgas entre as técnicas daandlise discriminante e
Logit, sendo que os resultados encontrados tendem a
ser mais favoraveis para os model os construidos pelo
modelo Logit. Narealidade, ndo ha uma metodologia
Unica para a construgdo de modelos de previséo de
insolvéncia, quanto menos existe um consenso tedrico
sobre qual das metodologias € amelhor.

Quanto aos modelos de previsdo de insolvéncia
desenvolvidos especificamente para sociedades
cooperativas, pode-se concluir que existe uma relagdo
estatistica importante entre os resultados dos indices
financeiros cal culados por meio de suas demonstracoes
contdbels e 0 seu grau de insolvéncia, ou sgja, os dados
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