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Modelos multivariantes para a previsao de
insolvéncia em cooperativas agropecuarias:
uma comparacao entre a analise discriminante
e de probabilidade condicional — Logit

Régio Marcio Toesca Gimenes’
Miguel Angel Uribe-Opazo?

RESUMO .

O artigo trata da descricio e andlise comparativa de modelos de previsdo de

7 insolvéncia para sociedades cooperativas agropecudrias, valendo-se do instrumental esta-

tistico da Andlise Multivariada, especificamente das andlises Discriminante e Probabilidade
: Condicional — Logit. A pesquisa objeto deste artigo centrou-se no setor cooperativista
v agropecudrio paranaense, pelo fato de este ser responsével pela geragdo de 6096 do PIB
agricola do Estado. Para a construgdo dos modelos de previsao de insolvéndia, utilizou-se
as técnicas estatisticas Muitivariantes, particularmente a Andlise Discriminante e aAndlise de
Probabilidade Condicional, mais conhecida como Logit. © objetivo dos medelos produzi-
dos nesta pesquisa nio consiste em prever a insolvéncia das cooperativas agropecudrias,
mas em proporcionar evidéncias empiricas de que os demonstrativos contdbeis podem
fornecer informages valiosas sobre o processo de deterioragdo dos indices financeiros
e, conseqiientemente, da salide financeira das organizagdes, revelando uma possivel
tendéncia ao desequilibrio.
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1 INTRODUCAO

Este artigo propée-se a descrever e analisar a construciac de
modelos de previsdo de insolvéncia especificos ao setor cooperativista
agropecuario, por meio de técnicas estatisticas de Analise Multivariada,
especificamente a andlise Discriminante e a analise de Probabilidade
Condicional - Logit. A populagéo objeto da pesquisa compode-se de 42 co-
operativas agropecudrias localizadas no Estado do Parana, subdivididas
em dois grupos : solventes e insolventes.

Os modelos de previsdo de insolvéncia tém sido objeto de estu-
do dos pesquisadores que procuram analisar as causas do [racasso
empresarial,

O objetivo principal desses modelos pode ser definido segundo
dois enfoques tedricos que, de acordo com Dietrich (1984, p. 83-86)
segmentam-se da seguinte forma:

aj .Os modelos permitem estabelecer relacées esta-
tisticas significativas entre os resultados dos indices
Jinanceiros calculados por demonstragées contdbels e
a insolvéncia empresarial, ou seja, procuram verificar
se os dados contdbeis podem fornecer informacées
seguras sobre a situagdo econémico-financetra das
empresas.

b). Os modelos constiluem um instrumento capaz de
prever o fracasso empresarial e, portanto, podem au-
xillar cdiferentes usudrios no seu processo de tomada
de declsdes.

No caso da pesquisa que levantou os dados para a elaboracgio deste
artigo, o objetivo basico néo foi construir modelos titeis para prever a in-
solvéncia de uma socledade cooperativa, mas oferecer evidéncias empiricas
de que as demonstracdes contdbeis podem fornecer informacoes valiosas
sobre o processo de deterioracio de indices financeiros.

Na realidade, trata-se de identificar, por meio de procedimentos
estatisticos, a relagao funcional entre os indices financeiros ¢ o estado
de solvéncia (lucros, fluxos de caixa, rentabilidade) ou de insolvéncia
(faléncia, incapacidade de cumprir com as obrigacdes) de uma orga-
nizagao (GABAS, 1990, p. 21).
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2 EVOLU(;AQ DOS ESTUDOS SOBRE O5 MODELOS
DE PREVISAO DE INSOLVENCIA EMPRESARIAL

Durante as ultimas trés décadas observa-se uma série de Inves-
tigacoes empiricas sobre modelos de previsidc de insolvéncia. Desde o
trabalho inicial de Beaver (1966), pode-se distinguir duas linhas de
pesquisa sobre esses modelos:

Segundo Gallego, Gomés e Yanes (1997, p.4)

La primera es orientada a la aplicacidn de métodos
que permitan mejorar la capacidad de prediccton. En
este sentido se han utilizaclo bdsicamente cuatro téc-
nicas: andlisis discriminante mitliiple (ALTMAN, 1968),
modelos de probabilidac condictonal (QOHLSON, 1980),
partictonamento recursivo (FRYDMAN, ALTMAN y KAO,
1985), y recles neuronales (ODON y SHARDA, 1990). En
la segunda, la atencidén se ha centrado en la biisqueda
empirica del conjunto de ratios financieros que mini-
mizan los errores ce predicclon. Otras investigaciones
apuntan a que ciertas variables cualitativas podrian
mostrar sefiales del fracaso (KEASEY y WATSON, 1987),
0 que sus causas no son sdlo internas por lo proponen
la utllizacién de variables macroecondmicas (ROSE,

ANDREWS y GIROCUX, 1982).

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

Nos ultimos anos tem-se buscado novas formas de classificar as
varidveis dependentes e independentes mas, apesar deste esfor¢o, 0s
resultados obtidos nao séo superiores aos alcancados pelos autores dos
primeiros modelos, como Altman (1968), nos Estados Unidos, e Taffler
(1982) no Reino Unido (LIZARRAGA, 1996, p. 875).

3 DEFINICAO DE INSOLVENCIA EMPRESARIAL

Existem diferentes conceitos para definir o estado de insolvéncia
empresarial, portanto é necessério adotat um critério objetivo para ca-
tegorizar empresas solventes ¢ insolventes.

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

Para Lev (1978), o estado de insolvéncia de uma empresa pode
ocorrer quando esta se vé incapacitada para pagar as suas obrigacdes
financeiras na data de seu vencimento, bem como quando seus ativos
forem inferiores ao valor dos seus passivos.

LIZARRAGA (1996, apud GABAS, 1990, p.15), afirma que:

Dentro de la diversidad es frecuente la eleccion de
la definicidn de fracaso basada en lus situaciones
concursales ya que es un concepto riguroso ajenc a
Interpretaciones diversas y presente en bases de datos
asequibles, que supone un pius de ohjettvidad para
cualguier investigacison empirica.

Gallego, Gomés ¢ Ydries (1997, p.5) acreditam que na classificacéo
das empresas devem ser utilizadas normas bastante objetivas. Optaram
por utilizar uma defini¢éo de insolvéncia empresarial que permite iden-
tificar com precisdo as empresas em crise de insolvéncia, Utilizando
suas palavras:

Concretamente el fracaso hace referencia a la con-
dicién legal de la empresa que ha sido declarada en
suspension de pagos o quiebra. No obstante, denomin-
aremos en lo sucesivo como “quebradas” a todas las
empresas fracasadas segun esta definicion, y “sanas”
a todas las demds, Esta delimitacién legal ofrece indut-
dables ventajas desde el punto de vista empirico, ya
que hace el grupo de fracasadas mds homogéneo que
si se utilizan otros criterios mds amplios (patrimonio
neto negativo, pérdiclas en los tltimos ejercicios impa-
go de intereses de la deuda, descublerto en cuentas
bancarias, etc...), y la informacién sobre este tipo de
empresas estd publicamente disponible.

Nesta pesquisa, o estado de insolvéncia foi caracterizado como

aquele em que a empresa é declarada falida, ou seja, quando nao pode
honrar suas dividas com seus credores.,

48 Contab. Vista & Rev. Belo Horizonle, v. 14, n. 3, p. 45-63, dez. 2003



o a

lode
bes
tvos

de
nes
oa’
'tos
ara

15 |

4 ANALISE DISCRIMINANTE NO ESTUDO DA INSOLVENCIA
EMPRESARIAL

A analise discriminante permite descobrir as ligacées que existem
entre um cardter qualitativo a ser explicado e wmn conjunto de caracte-
res quantitativos explicativos. Também permite prever, por meio de um
modelo, os valores da variavel que derivam dos valores tomados pelas
variavels explicativas.

O método estatistico de andlise discriminante considera um con-
junto de individuos no qual se observa um carater qualitativo que toma
q (q 2 2) modalidades (BOUROCHE; SAPORTA, 1980).

-

Cada individuo é marcade por uma tnica modalidade desse
carater, definindo-se assim uma partigdo do conjunto de individu-
os em ¢ classes distintas. Além disso, medem-se p (p = 2) caracteres
quantitativos nos mesmos individuos. Propée-se ¢ seguinte problema:
as g classes diferem entre si no conjunto dos caracteres quantitatives?
O objetivo da analise discriminante ¢ responder a essa queslao,

Diversos estudos foram [eitos no Brasil, baseados na analise dis-
criminante sobre a previsido de insolvéncia em empresas. Entre eles,
destacam-se os modelos de insolvéncia de Altman (1968), Elizabetsky
(1976), Kanitz (1978), Matias (1978) e Silva (1995).

4.1 Anidlise discriminante no Estudo de Insolvéncia em Sociedades
Cooperativas

Das 42 cooperativas agropecudrias do estado do Parana que foram
objeto desta pesquisa em 1998, 8 foram consideradas cooperativas insol-
ventes, 26 solventes, e 8 nao foram classificadas, segundo informacgées
obtidas no Departamento de Autogestao da Organizagio das Cooperativas
do Estado do Parana (OCEPAR).

O estudo iniciou-se com a coleta de 21 indices financeiros, dos
quais, por meio de testes de significAncia ao nivel de 5% de probabilidade
e do estudo de ndo multicolinearidade dos indices, foram selecionados
6 para a construcdo do modelo. Os indices selecionados foram: Capital
Circulante Ligquido/Ativo Circulante (CCL/AC), Capitais de Terceiros/
Patriménio Liquido (CT/PL), Giro de Ativo Liquido (Gi), Liquidez Geral
(LG), Passivo Circulante/ Capitais de Terceiros (PC/CT) e Sobra Liquida/
Receita Operacional Liquida (SL/V).

Johnson e Wichern (1982), apresentam métodos de decisdes dis-
criminantes considerando certas suposigdes de interesse. Entre eles
destaca-se a funcéo discriminante de Fisher, que tem caracteristicas
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de um modelo linear. Essa [uncéo, para ser construida, considera que
nenhuma variavel discriminante deve ser combinagio linear de outras
variaveis discriminantes. As matrizes de covaridncia de cada grupo de-
vem ser aproximadamente iguais ¢ as varidvels discriminantes devem
ter uma distribuigdo normal multivariada,

4.2 Fungao Discriminante de Fisher

Sejam I, ¢ I1, dois grupos exclusivos entre 51, de tal forma que
se determine um mecanismo que melhor discrimine os dols gru-
pos supondo-se nl observagdes de wm vetor de varidveis aleatério
X=X, X,... X, para I1, € n, medidas de X' para [1, as respectivas

matrizes de dados sao:

X, = [xnaxlz»----vxm!]

matriz de (p x n,); e

S l de ') !
(X - x -—r e x ‘
7 [ 219V LRIt} matrlz ( X 2)'

Para estas matrizes de dados, o vetor de médias amostrais e ma-
trizes de covariancia amostrais sac definidos da seguinte {orma:

J— I m
A :“”*E.\‘ll.
i vetor (p x 1);
1 n — —
G, = lE(xu—)q)(xu-xl)
n - v
Lo matriz (p x p)
— l iy
A2 :_"E.\.,/.
My i-1 " .
? vetor (p x 1);
Lo — -
5, = D
et matriz (p x p)
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Suponha-se que as matrizes populacionals dos grupos sao iguais
e desconhecidas (3, = 3, = ») entdo, o estimador néo viciado de entao,

o estimador nao viciado de 3 &€ uma combinagdo de S, e S, e ¢ obtido da

sequinte forma:

n,l

(n, -1)n, 1)

S

ponled 2z

n 1
S, +
(n, - l)n, - I)J

Assim, a funcdo discriminante linear de Fisher pode ser escrita
da seguinte forma:

z=(x-X,)s: X (1)

pooled

O ponto critico é definido por:

pcdod

L X, -X,)8 (X, +X,)
2 (2)

A regra de classificagao da fungéo discriminante de Fisher obedece
as seguintes condigoes:

alocar X em I1, se Z,-m =0
ou (3)

alocar X, em I, se Z,-m <0
Com base no método de Fisher descrito acima, vé-se que o modelo

discriminante de insolvéncia das cooperativas pode ser escrito da forma
linear como segue:
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Vo= Bt B X Bt B X | @)

onde

Y, variavel dependente, (reflete o total de pontos alcangado pela
cooperativa);

B, = —ti . ponto critico definido em (2):

B, ﬁg,_..., B, s@o pesos; indicam a importancia relativa de cada
indice considerado obtido de (1);

XX,

p» -+ Xt Varidveis explicativas; sdo os indices financeiros

considerados na pesquisa.

1

A regra de decisao (3), que classifica as cooperativas insolventes
ou solventes, ¢ definida Prelo modelo (4) da seguinte maneira;

Uma cooperativa com vetor de daclos X, sera classificada na popu-
lagao de cooperativas insolventes se Y, 2 0; caso contrério, a cooperativa
serd alocada na populacao de cooperativas solventes.

E importante destacar que as analises estatisticas foram realizadas
aplicando-se os programas SPSS (Statistical FPackage for Social Scierices)
e MINITAB 12.0,

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

Y, = 06,7435+ 0,0031 X, =~ 0,0819X, ~ 3,5827X, - 0,1044X, +0,0052X; + 0,1676X,

(5)
Sendo:

X, = Capitais de Terceiros/Patriménio Liquido;
X, = Passivo Circulante/Capitais de Terceiros;
X, = Liquidez Geral;

X, = Sobra Liquida/Receita Operacional Liquida;
X; = Capital Circulante Liquido/Ativo Circulante:
X = Giro do Ativo Liguido;

Segundo esse modelo, a cooperativa serd classificada como insol-
vente se Y, for superior a zero, e solvente se Y, for inferior a zero.
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E importante destacar que, para o modelo (5), a suposigdo de
iguatdade das matrizes de covariancias das duas populacées néo foi con-
firmada pelo teste M de Box (MARDIA; KENT; BIBBLY, 1979, p.140).

Para a andlise discriminante, bem como para outros métodos mul-
tivariados, exisle a necessidade de suposigdes que nem sempre podem
ser verificadas. Por exemplo, a multinormalidade requerida em alguns
testes, além de dificil constatagéo nas situacdes gerais, torna-se as vezes
impossivel de ser constatada nos estudos de finangas.

Das cooperativas que anterlormente foram classificadas como
insolventes pelo Departamento de Autogestdo da OQCEPAR, 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 anteriormente, comao
solventes, duas foram classificadas de forma dilerente (insolventes) pelo
modelo discriminarite (5), cometendo-se um erro tipo II (classificar coo-
perativas solventes como insolventes).

Dessa forma, constata-se uma alta probabilidade (88,2%) de clas-
sificagio correta das cooperativas, e uma baixa probabilidade (11,8%)
de classificagao incorreta das cooperativas.

Pode-se observar na TAB1 que das oito cooperativas consideradas
como insolventes pelo Departamento de Autogestao da OCEPAR, seis
permaneceram nessa populacéo e duas foram classificadas como per-
tencentes a outra populagao (solventes), o que eqilivale a 25% de erro de
classificacéo (erro tipo I). Ja das cooperativas classificadas anteriormente
como solventes, vinte e quatro permaneceram nessa populacéo e duas
foram classificadas como insolventes, o que eqiiivale a 7,69% de erro de
classificagao (erro tipo II).

Tabela 1

RESULTADQS DA CLASSIFICACAQ DAS COOPERATIVAS
SEGUNDG O MQODELO DISCRIMINANTE

Grupos Modelo Discriminante Classificacdo
Insolventes Solventes Anterior
Insolventes 6 2 8
Solventes 2 24 26
Total 8 26 34

Fonte: Os autores

Contab. Vista & Rev. Belo Horizonte, v. 14, n. 3, p. 45-63, dez. 2003 53



Na TAB 2 apresenta-se a percentagem de classificacdo correta
segundo o modelo discriminante (5).

Observa-se que, do total de cooperativas classificadas ante-
riormente como insolventes, 75% foram classificadas corretamente, e
do total das cooperativas classificadas anteriormente como solventes,
92,3% foram classificadas corretamente. Desta forma, o modelo discri-
minante apresenta um nivel de acerto de 88,2%,

Tabela 2

PORCENTAGEM DE ACERTO NA CLASSIFICACAO DE COOPERATIVAS
SEGUNDO O MODELO DISCRIMINANTE

Grupos Total
Insolvente Solvente '
Classificagdo a priori 8 26 34
Classificagdo pelo modelo 6 - 24 30
Porcentagem de acerto 75% 92,3% 88,2%

Fonte: Os autores

Ao se fazer uma andlise comparativa, observa-se que o modelo de
previsao de insolvéncia desenvolvido especificamente para cooperativas
e dado pela equacéo (5) apresenta 92,3% de cooperativas classificadas
corretamente como solventes e 75% de cooperativas classificadas cor-
retamente como insolventes.

Na literatura financeira existe a adverténcia de que os modelos
discriminantes néo devem substituir a andlise dos demonstrativos con-
tabeis baseada nos indices tradicionais, mas serem usados apenas para
complementar as conclusées destes tiltimos.

5 A ANALISE LOGIT NO ESTUDO DA INSOLVENCIA
EMPRESARIAL

Existem duas técnicas estatisticas, multivariadas, muito utilizadas
na elaboracéo de modelos de previsao de insucesso empresarial: a Andlise
Discriminante ¢ o Modelo de Probabilidade Condicional, a analise Logit.
A primeira técnica foi utilizada na construgéo do modelo de previsdo de
insclvéncia de cooperativas (5), ¢ a segunda sera descrita e aplicada a
seguir,
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A téenica da andlise Logit aplica-se para a obtengéo da probabil-
idade de que uma observacéo pertenca a um conjunto determinado, em
fungao do comportamento das variaveis independentes. Nesse caso, as
variaveis independentes sao os indices econdémico-financeiros das coo-
perativas em estudo, e a variavel dependente pode apresentar um valor
compreendido entre O e 1. O valor 0 significa que a cooperativa ¢ solven-
te, e o valor 1, que a cooperativa ¢ insolvente, Destla [orma, valora-se a
probabilidade de que uma cooperativa pertenga ao grupo de cooperativas
gsolventes ou de cooperativas insolventes (MORA, 1994).

E importante destacar que, na andlise Logit, nao existem restricées
anormalidade multivariada na distribuic&o das variaveis independentes,
nem com relacdo a igualdade das matrizes de covariancia dos dois grupos,
como ocorre na andlise discriminante, onde se pressupde a existéncia
dessas condigdes.

5.1 Base de dados e metodologia

A amostra tomacda para a estimacfo do modelo Logit loi composta
por 34 cooperativas agropecudrias divididas em dois grupos: “cooperativas
solventes” e “cooperativas insolventes”. A classificagio de solvéncia e in-
solvércia foi realizada pelo Departamento de Autogestao da OCEPAR com
critérios o mais ohjetivo possivel, A varidvel dependente foi definida de
acordo com duas categorias de cooperativas: “solventes” e “insolventes” e
como variaveis independentes calculou-se um total de 16 variaveis (“indi-
ces”) econdmico-financeiras a partir dos estados contabeis disponivels para
cada cooperativa. Todas as variaveis foram seleclonadas entre o material
pesquisado na literatura e da sua relevancia apresentada nos estudos de
previséo de insolvéncia de empresas.

Como passo prévio ao processo de estimacgido do modelo Logit
de insolvéncia a nivel multivariado, aplicou-se a técnica de Andlise de
Componentes Principais {(JOHNSON; WICHERN, 1982), para levar a cabo
provas de reducéc que permitissem a utilizagdo de um menor ntimero
de varidveis independentes na estimacao, evitando a possibilidade da
presenca de multicolinearidacde.

A anélise Logit ¢ uma técnica de probabilidade condicional que €
utilizada para estudar a relacéio entre uma série de caracteristicas de
wm individuo e a probabilidade de que o individuo pertenga a um entre
dois grupos estabelecidos anteriormente. {(LIZARRAGA, 1996).

Para realizar a analise Logit, considera-se Y, uma variavel bindria,
que assume os valores 0 ou 1 dependendo se os dados procederem de
uma cooperativa solvente ou insolvenle respectivamente, e tem, por-
tanto, uma distribuicao Bernoulli. O modelo Logit (ou regressao logistica
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conhecida na literatura) tem como objetivo encontrar ser um modelo
explicativo para o comportamento da probabilidade de insolvéncia {p)
do vetor de variaveis independentes X = (X, X,,....X,).

O modelo Logit especifica que a probabilidacde pi de gue a cooper-
ativa i seja insolvente, dada sua situacfo econdmico-financeira (repre-
sentada pelo vetor X)), € representada da seguinte forma:

: xlp
e L3
P = Pr[Yj =] X= X"]ZW—\'—'T
| +e (6)
“we T
onde *! = (X,,+ Xqoo-0%,) € 0 vetor de valores explicativos para a

cooperativa i e fj ¢ um vetor de k+1, parAmetros desconhecidos a serem
estimados pelo método de Mdxima Verossimilhanga (RAO, 1973).

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

q, =P1‘[Y, = ‘ XEX,.]E“{T;::,-[T

Tal que p, + q, =1.

A forma mais conveniente de expressar o modelo Logit é usar a
transformacéo logistica, obtendo-se:

log (=)= xp

-t

Isso mostra que o modelo depende linearmente da situagio eco-
némico-financeira da cooperativa i,

Posteriormente, cada uma das observagdes é classificada como
cooperativa insolvente ou solvente apds a comparacio da probabilidade
obtida com uma probabilidade estandard utilizada como ponto de corte.
Lizzarraga (1996), e Gallego, Goméz e Yates (1997) consideram o ponto
de corte de p igual a 0,5.
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O processo de analise foi levado a cabo em cada uma das etapas
a seguir:

a). aplicacdo da Analise de Componentes Principais;
b). estimagao do modelo Logit.

5.2  Selecdo de Regressores Otimos

A utilizacdo da andlise fatorial de componentes principais € rea-
lizada com o propdsito de localizar de forma objetiva categorias indepen-
dentes de variaveis (“Indices”), de forma que, incorporando-se ao modelo
um reduzido ntumero de varidveis representativas de tals categorias, se
evitassem a redundancia informativa e os problemas que a existéncia de
multicolinearidade pode provocar no resultado da andlise. As varidveis
econdmico-financeiras estudadas séo as seguintes:

a) EMPT + F /AT: Empréstimos e financiamentos bancarios/
Ativo total

b) CT/PL: Capital de terceiros/Patriménlo liquido
¢) PC/CT: Passivo circulante/Capital de terceiros

d) AP/PL + EL: Ativo Permanente/Patriménio liquido + Exigivel
a longo prazo

e) LG: Liquidez geral
0 SO/V: Sobra operacional/Vendas liquidas
g) SL/V: Sobra liquida/Vendas liquidas
h) SA/PL: Sobras acumuladas/Patriménio liquido
i) T-tes: Tesouraria
]} TSF: Termdmetro da situagio financeira
k) Gi: Giro sobre o ativoe liquido
1) Ml Margem liquida
m) CF: Ciclo financeiro
n) RSAL: Retorno sobre o ativo liquido
0} CDG: Capital de giro préprio
p) CCP: Capilal circulante préprio
Na realizacido da andlise de componentes principais utilizou-se
o software MINITAB 12.0. Os critérios de escolha e exclusido de com-
ponentes principais foram selecionados com base no critério de Kaiser

(1958), e para aregra de descartar varidveis utilizou-se as recomendagdes
de Jolliffe (1972 apud MARDIA; KENT; BIBBLY, 1979).
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O conjunto de fatores relevantes, segundo a andlise fatorial de
componentes principais, ¢ o seguinte:

X, =PC/CT
X, =30/V
X, =T-tes
X, =Ml

X5 = RSAL
X, =CDG
X, = CCP

Apos essa andlise verificou-se que a insolvéncia das cooperativas
estava relacionada com os sete indices econdmico-financeiros men-
cionados acima.

5.3 Estimacdo do modelo

Nesta ctapa, planejou-se a busca do modelo Logit que apresentasse
a maior eficiéncia segundo a anélise estatistica, procurando-se minimi-
zar o0 numero de varidveis com a finalidade de evitar redundéncias ou
pouca significancia,

Assim, o modelo Logit construido pela pesquisa pode ser
€XPresso por:

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

Conseqlientemente, a probabilidade pi é escrita da seguinte maneira:

05,079- 0.09896X; - 0,12773X5
5079- 0.09896X - Q12773X5
e

I+

A classificagao de insolvéncia dada pele modelo Logit segue o cri-
tério de Lizarraga (1996) e Gallego; Goméz, Yénes, (1997), que compara
a probabilidade de insolvéncia de cada cooperativa pi com o valor 0,5.
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Observa-se na TAB. 3 que, das cooperativas anteriormente clas-
sificadas como insolventes pelo Departamento de Autogestio da OCE-
PAR, apenas quatro foram classificadas de modo diferente (solventes)
pelo modelo Logit, ocorrendo, neste caso, um erro tipo I (classificou-se

cooperativas insolventes comeo solventes), E importante mencionar que
duas cooperativas também foram classificadas de modo diferente pelo
modelo discriminante definido na equacéao (5).

Por outro lado, das cooperativas classificadas anteriormernte como
solventes pelo Deparlamento de Autogestao da OCEPAR, apenas uma foi
classificada de forma diferente (insolvente} pelo modelo Logit, ocorrendo,
nesse caso, um erro tipo II (classificou-se cooperativas solventes como
insolventes). Observa-se que essa cooperativa também foi classificada de
modo diferente pelo modelo discriminante definido na equacéo (5).

Ainda na TAB. 3, observa-se que, das oito cooperativas classi-
ficadas pelo Departamento de Autogestio da OCEPAR como insolventes,
50 quatro permanecerani nessa populagfo, enquanto outras quatro lo-
ram classificadas como pertencentes a outra populagéo (solventes); isto
eqilivale a 50% de erro na classificacéo (erro tipo 1). Ja das cooperativas
classificadas anteriormente como solventes, vinte ¢ cinco permaneceram
nessa populacgdo e outras quatre foram classificadas como insolvenles;
isto eqtiiivale a 7,69% de erro na classificagéo (erro tipo II}.

Tabela 3
RESULTADOS DA CLASSIFICA(;AO SEGUNDO O MODELQ LOGIT
Grupos a Modelo Logit Total
Priori insolventes Solventes
Insolventes 4 4 8
Solventes 1 25 26
Total do Modelo 5 29 34

Fonte: Os autores

Pode-se observar na TAB 4, que do total de cooperativas classi-
ficadas anteriormente como insolventes, 50% foram classificadas corre-
tamente, enquanto das cooperativas classificadas anteriormente como
solventes, 96,16% floram classificadas corretamente. Dessa forma, o
modelo Logit obtido produz wm nivel de acerto de 85,29%.
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Tabela 4

PORCENTAGEM DE ACERTO NA CLASSIFICACAD DE COOPERATIVAS
SEGUNDO O MODELO LOGIT

Grupos Total
Insolventes Solventes
Total 8 26 34
Classificagdo pelo modelo 4 25 29
Porcentagem de acerto 50% 96,16% 85,29%

Fonte; Os autores

5.4  Analise comparativa dos Modelos Discriminante e Logit

Realizando-se uma andlise comparativa entre os modelos discri-
minante e Logit constata-se, pela TAB. 5, que 0 modelo discriminante
classificou 75% das cooperativas insolventes de forma correta; o mo-
delo Logit, por sua vez, classificou corretamente 50% das cooperativas
insolventes.

Por outro lado, em cooperativas solventes, o modelo discriminante
classificou 92,3% das cooperativas de forma correla enquanto o modelo
Logit, nesse caso, apresenta um melhor desempenho, com 96,16% de
acerto na classificacgéo.,

De forma geral, o modclo discriminante obtido classificou corre-
tamente 88,2% das cooperativas, enquanto o modelo Logit, apresentou
uma porcentagem de acerto de 85,29% das cooperativas componentes
da populacéo pesquisada.

Tabela 5

COMPARATIVO DA PORCENTAGEM DE ACERTO NA CLASSIFICACAQ DE
COOPERATIVAS SEGUNDO OS5 MODELOS DISCRIMINANTE E LOGIT

Classificacdo correta pelo modelo

Modelo Cooperativas Solventes Cooperativas Insolventes
Discriminante 92,3% 75,0%
Logit 96,16% 50,0%

Fonte: Os autores
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Na TAB 6 observa-se que, enquante no modelo discriminante
duas cooperativas foram classificadas de forma incorreta (erro tipo I),
no modelo Logit, quatro cooperativas foram, ocorrendo o mesmo tipo de
erro, ou seja, cooperativas insolventes foram classificadas como solven-
tes. Este erro é de grande importancia para o estudo da eficiéncia dos
modelos, pois a idéia ¢ minimizar o erro tipo I. (MORA, 1994).

Tabela 6

COMPARATIVO DO NUMERQ DE ERRQOS TIPO | E Il UTILIZANDO-SE O MODELO
DISCRIMINANTE E LOGIT

Erros de Classificacdo

Modelo Erro Tipo | Erro tipo 11
Discriminante 2 2
Logit ‘ 4 1

Fonte: Qs autores

6 CONCLEJS@ES GERAIS SOBRE OS MODELOS DE
PREVISAQ DE INSOLVENCIA E SUAS METODOLOGIAS

A Informagéao contida nos demonstrativos contabeis permite dis-
tinguir as sociedades cooperativas insolventes daquelas consideradas
solventes com wm alto indice de precisao.

De acordo com investigacdes empiricas realizadas em diferentes
setores de atividade empresarial, as percentagens de acerto foram su-
periores a 90% nos anos mais préximos da insolvéncia, e superiores a
80% trés anos antes dela, e os erros de classilicagao do tipo I foram os
malis comuns, ou se¢ja, classificam-se como empresas solventes aquelas
que de fato caminham para a insoclvéncia.

As variaveis mais freqiientemente utilizadas por sua capacitacio de
previsao, nos modelos de previsaoe de insolvéncia analisados na funda-
mentaciio tedrica da pesquisa objeto deste artigo, foram & rentabilidade
e o0 endividamento. '

A maioria dos investigadores argumenta que nio é necessario um
grande namero de indices financelros para que se alcance uma malor
cficiéneia nas previsdes de insolvéncia. Um indice s6 deve compor O
modelo se de fato ele puder melhorar o nivel de acerto nas previsdes,
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ou seja, se existir uma real capacidade explicativa do indice quanto a
situacdo financeira da empresa.

Estucdos empiricos tém demonstracdo que, no que se relere & pre-
cisao na classificacéo de empresas como solventes ou insolventes, nio
se encontram grandes diferencas enlre as técnicas das analises discrimi-
nante e Logit, e os resuliados encontrados tendem a ser mais favoraveis
para os madelos construides com base no modelo Logit. Na realidade,
néo ha wma metodologia tinica para a construcao de modelos de previsio
de inseclvéncia; muito menos existe um consenso tedrico sobre qual das
melodologias é a melhor.

Quanto aos modelos de previsdo de insolvéncia desenvolvidos es-
pecificamente para sociedades cooperativas, pode-se concluir que existe
uma relacgao estatistica importante entre os resultados dos indices finan-
ceiros e o seu grau de insolvéncia, ou seja, os dados contdbeis podem
fornecer informagdes valiosas ¢ seguras para que sc anlecipem situacoes
de desequilibrio financeiro.

Na classificacdo de cooperativas insolventes, o modelo discrimi-
nante apresentou um nivel de acerto de 75% contra 50% do modelo
Logit. Por outro lado, na classificacéc de cooperativas solventes o mo-
delo Logit obteve um nivel de acerto de 96,16% contra 92,3% do modelo
discriminante.

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

Como o erro tipo I (classificar como solvente wma cooperativa in-
solvente) ¢ o pior, deve-se tentar minimiza-lo; portanto, o modelo discri-
minante, nesse caso especifico, apresentou um nielhor desempenho da
capacidade de antecipar situacgoces de insolvéncia empresarial.

Conclui-se, também, que os eslor¢os para minimizar os problemas
metodoldgicos inerentes a construgao desse tipo de modelo {distribuicio
normal de varidveis independentes, igualdade de matrizes de covarian-
cia dos dois grupos e nao multicolinearidade) ndo conduziram a uma
melhora no nivel de acerto de suas previsdes.

Finalmente, destaca-se que os modelos estudados mostram uma
alta correlaciio entre os dados contabeis e a fulura situacio econémico-
financeira das cooperativas, validando a hipétese da qualidade infor-
mativa desses demonstrativos.
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