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ReEsuMo

O objetivo deste artigo foi desenvolver um modelo de previsdo de insolvéncia, utilizando uma
técnica matemadtica originada da Pesquisa Operacional: a Andlise por Envoltéria de Dados (Data
Envelopment Analysis — DEA). A metodologia de pesquisa foi composta pelas seguintes etapas: (1)
foram selecionadas dez empresas que enfrentaram processo de faléncia/concordata no periodo de
1995 a 2003; (2) para cada empresa insolvente foram sorteadas cinco empresas entre as de melhor
desempenho do setor, com porte semelhante, totalizando 50 empresas sauddveis; (3) as informagoes
contdbeis das empresas, para trés anos anteriores a faléncia/concordata, foram obtidas no banco de
dados Melhores e Maiores, de Fipecafi-Exame, e efetuadas andlises estatisticas; (4) foi desenvolvido
um modelo DEA e calculados os indicadores de eficiéncia; (5) o ponto de corte para classificacio das
empresas como insolventes ou solventes foi determinado; (6) as classifica¢des obtidas pelos
indicadores DEA foram confrontadas com a situacdo real da empresa apds trés anos. Os resultados
preliminares mostraram que o modelo DEA desenvolvido foi capaz de discriminar, com bom grau de
acerto, empresas solventes e insolventes: 90% das empresas insolventes foram corretamente
classificadas.

Palavras-chave: insolvéncia; DEA, andlise de demonstragdes contabeis.

ABSTRACT

This article aimed to develop an insolvency forecasting model through a mathematical technique
that was based on Operational Research: Data Envelopment Analysis (DEA). The research
methodology involved the following steps: (1) we selected ten companies that faced a bankruptcy
concordat process between 1995 and 2003; (2) for each insolvent company, we chose by lot five
companies among those that performed best in the sector and had a similar size, summing up a
sample of 50 health companies; (3) the sample companies’ accounting information for a three-year
period before the bankruptcy/concordat were obtained from Fipecafi/Exame’s Melhores e Maiores
database, and submitted to statistical analyses; (4) we developed a DEA model and calculated
efficiency indicators for the sample companies; (5) we determined the cut-off point to rank companies
as insolvent or solvent; (6) the classifications obtained through the DEA indicators were confronted
with the company’s actual situation. Preliminary results have shown that the developed DEA
model was capable of distinguishing between solvent and insolvent companies with a reasonable
level of exactness: it correctly classified 90% of the insolvent companies.

Key words: insolvency; DEA; financial statements analysis.
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INTRODUGAO

O histérico de estudos sobre previsdo de insolvéncia remonta ao trabalho
realizado por Fitzpatrick em 1932. Utilizando métodos de observagao, classificou
alguns indicadores de desempenho da empresa em relacio a determinado padrao,
comparando-os ao longo do tempo (Fitzpatrick, 1932).

Em 1966 Beaver apresentou o primeiro estudo com a utilizagdo de técnicas
estatisticas univariadas para a previsdo de faléncia de empresas. Altman (1968)
explorou a andlise discriminante multivariada, impulsionando diversos outros estudos
(Elizabetsky, 1976 como citado em Silva, 1997; Kanitz, 1974; Matias, 1978; Silva,
1982 como citado em Silva, 1997). Na década de 80 foram desenvolvidos modelos
de regressdo logistica, a comegar por Ohlson (1980). Mais recentemente foram
explorados os modelos baseados em redes neurais (Almeida, 1993; Bell, Ribar, &
Verchio, 1990; Tam & Kiang, 1992).

Recentemente, alguns estudos propuseram a conjugacdo entre Andlise por
Envoltéria de Dados e andlise de balancos (Ceretta & Niederauer, 2001;
Fernandez-Castro & Smith, 1994; Santos & Casa Nova, 2005; Smith, 1990; Zhu,
2000). Outros estudos relacionaram especificamente DEA e previsdo de
insolvéncia (Almeida & Milioni, 2000; Fernandez-Castro & Smith, 1994; Onusic,
2004; Paradi, Asmild, & Simak, 2004). O presente estudo explora o uso desta
técnica matemadtica para prever a faléncia de empresas, desenvolvendo e testando
um modelo DEA para uma amostra de empresas brasileiras.

ANALISE POR ENVOLTORIA DE DADOS

O histérico do método de Andlise Envoltdria de Dados inicia com a tese de
doutoramento de Edwardo Rhodes, apresentada a Carnegie Mellow University,
em 1978, sob orientacio de W. W. Cooper. Com o objetivo de analisar os resultados
de experimento educacional de larga escala em escolas publicas americanas
(Program Follow-Through), foi desenvolvido um modelo matematico que
relacionava resultados (produtos), como, por exemplo, aumento da auto-estima
(medido por testes psicol6gicos) com insumos, como tempo gasto pelos pais em
exercicios de leitura com os filhos. A tentativa de estimacao da eficiéncia técnica
de escolas com miiltiplos insumos e produtos resultou na formulacdo do modelo
CCR (abreviatura dos sobrenomes dos autores Charnes, Cooper e Rhodes) e
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com a publicacdo do primeiro artigo no European Journal of Operations Research,
no mesmo ano (Charnes, Cooper, Lewin, & Seiford, 1997).

Para compreensdo da DEA ¢ preciso inicialmente apresentar a nomenclatura
usualmente utilizada.

. Decision Making Units (unidades decisoras). S@o as unidades sob avaliacao.
No estudo original eram escolas, mas ha estudos sobre bancos, agéncias
bancdrias, programas de pds-graduacio, lojas, universidades, cursos MBA,
pesquisadores em Engenharia de Producdo no CNPq. E apenas necessario
que as unidades sejam homogéneas, isto €, obtenham os mesmos resultados
(produtos), utilizando os mesmo recursos (insumos), com varia¢do apenas de
quantidade ou intensidade.

Outputs (Produtos). Também chamados de Saidas, representam os resultados
obtidos pelas DMUs. Para universidades podem ser, por exemplo, niimero de
graduados ou nimero de cursos. S3o valores observados. Para empresas, o
lucro. Para pesquisadores, nimero de artigos publicados.

. Inputs (Insumos). Sdo os recursos consumidos pelas DMUs para obter os
resultados (produtos) desejados. Sdo também chamadas de Entradas. No
exemplo das universidades podem ser nimero de professores e nimero de
funciondrios. Para empresas o Patrim6nio Liquido, que representa os recursos
investidos pelos s6cios para obter o resultado (lucro). Para pesquisadores, nimero
de anos de estudo.

. Plano de producdo. Sao as quantidades observadas de inputs consumidos e
outputs obtidos para cada DMU.

. Indicador de eficiéncia. E o escore de eficiéncia calculado para cada DMU,
considerando seu plano de producido, através de um programa de
programacdo matemdtica linear (PPL). O indicador varia de 0 (méxima
ineficiéncia) a 1 (méxima eficiéncia). As DMUs com indicador igual a 1
formam a fronteira de eficiéncia e servem de benchmark para as demais,
ineficientes.

A medida de eficiéncia calculada pela DEA € entdo uma generalizacido de
medidas usuais de produtividade que relacionem insumos consumidos e resultados
obtidos, ou seja, para os exemplos citados:

Nimero de alunos graduados

Nimero de professores
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Ou

Lucro

Patrimdnio Liquido

A vantagem da DEA ¢€ a possibilidade de relacionar multiplos produtos e
multiplos insumos em uma medida singular de eficiéncia, com uma compreensao
intuitiva.

A formulag@o matematica do modelo CCR original pode ser apresentada pelas
equagodes de 1 a 4.

Sejam:
. h,_oindicador de efici€ncia da empresa k;
.y, as quantidades observadas para os r tipos de produtos da empresa k;
. X, as quantidades observadas para os i tipos de insumos da empresa k;
. u_os pesos calculados para os r tipos de produtos, comr =1 a m;
. v, 0s pesos calculados para os i tipos de insumos, comi =1 an;

-y, as quantidades observadas para os r tipos de produtos das empresas, com
j=1laNl;

. X as quantidades observadas para os i tipos de insumos das empresas j, com
j=1laN.

s )
Maximizar h, = Zu, Vs
r=1
sujeito a
m n 2)
ZMryrj - ZVixl.j <0
r=1 i=1
n (3)
Zvixik =1
i=1
u,,v, 20 4

O objetivo do PPL € encontrar o conjunto de pesos u, para os outputs, ¢ de
pesos v, para os inputs, que resultardo na maxima eficiéncia possivel para a
DMU sob avaliacao. Dessa forma, os pesos sdo atribuidos a cada varidvel, de
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forma a colocar a unidade ‘sob a melhor luz’. Como os pesos sao calculados pelo
PPL, a andlise de eficiéncia € possivel mesmo em situagdes onde ndo haja pregos
para os inputs € outputs.

O modelo serd implementado para cada uma das N empresas, com alteracao
da funcdo objetivo e calculados os indicadores de eficiéncia por meio da atribui¢ao
de pesos aos seus valores de produtos e insumos.

Outro modelo de DEA referenciado na literatura € chamado de BCC (Banker,
Charnes, & Cooper, 1984). O modelo BCC permite que as unidades avaliadas
apresentem retornos varidveis de escala. Ou seja, que o acréscimo em uma unidade
de insumo possa gerar um acréscimo ndo proporcional no volume de produtos.
Segundo Belloni (2000) “ao possibilitar que a tecnologia exiba propriedades de
retornos a escalas diferentes ao longo de sua fronteira, esse modelo admite que a
produtividade maxima varie em fun¢do da escala de produg@o”. As equacdes de
5 a 8 representam o modelo BCC.

Sejam:
. h,_ o indicador de eficiéncia da empresa k;
.y, as quantidades observadas para os r tipos de produtos da empresa k;
. X, as quantidades observadas para os i tipos de insumos da empresa k;
. u_os pesos calculados para os r tipos de produtos, comr =1 a m;
. v, 0s pesos calculados para os i tipos de insumos, comi=1 an;

.y, as quantidades observadas para os r tipos de produtos das empresas, com
j=laN;

. X as quantidades observadas para os i tipos de insumos das empresas j, com
j=laN;

u, varidvel irrestrita, representando retornos decrescentes ou crescentes, para a
empresa k.

4 &)
Maximizar h, = Zu,yrk -u,,
r=1

sujeito a

n
Z vx, =1
i=1

(6)
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m n (7
Zuryrj —Zvl.xij -u, <0

r=1 i=lI

u,v.2>20 ®)

r>’i

Os modelos incorporam ainda orienta¢io ao produto ou ao insumo. No modelo
com orientacdo ao produto, as quantidades de produtos sao maximizadas mantendo-
se constante a quantidade consumida de insumos. No modelo com orientagdo ao
insumo, as quantidades consumidas de insumos sdo minimizadas, enquanto as
quantidades produzidas de recursos sdo mantidas constantes.

A Figura 1 representa, graficamente, os resultados obtidos em uma andlise
DEA hipotética. Os pontos no grafico sdo as empresas sob avaliacdo. A curva ¢
definida pelas empresas que obtiveram a alocacio 6tima entre a soma ponderada
de produtos e a soma ponderada de insumos (h, ), ou seja, indicador de eficiéncia
igual a 1.

Essas empresas sdo identificadas pela técnica DEA como unidades eficientes
e posicionadas na curva de maxima eficiéncia relativa (fronteira eficiente). As
demais unidades, ndo eficientes, estdo posicionadas abaixo da curva, ’envolvidas*
pelo desempenho das unidades eficientes.

Figura 1: Comparacdo entre DEA e Andlise de Regressao

Fronteira DEAde . ..--s----1
Eficiéncia Relativa

produto

1] 1 2 3 4 5 6 7 8

insumo

Fonte: Niederauer, Carlos Alberto Pittaluga (1998)
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Aos modelos iniciais foram acrescentados outros com possibilidades de aplicaciao
distintas, formando uma familia de modelos DEA. Os mais largamente utilizados
sdo os modelos CCR e BCC.

DEA E ANALISE DE BALANGCO

Segundo Zhu (2003), desde que a DEA foi introduzida em 1978, mais de 2000
artigos relacionados a DEA foram publicados. Os pesquisadores em diversos
campos rapidamente reconheceram que a DEA € uma excelente metodologia
para processos de modelagem operacional.

O primeiro trabalho relacionando DEA e andlise de balancos foi apresentado
por Smith (1990), que propds, entdo, examinar em que extensdo as limitacdes da
andlise tradicional poderiam ser superadas com a utilizacdo da Anélise por
Envoltéria de Dados. Posteriormente, Fernandez-Castro e Smith (1994)
desenvolveram um modelo que obteve sucesso moderado em isolar empresas
insolventes e propuseram sua utilizagdo conjunta com outros instrumentos. Simak
(1997) analisou a possibilidade de utilizar DEA como ferramenta para prever a
insolvéncia corporativa futura e comparou os resultados do modelo desenvolvido
com o modelo Z Score de Altman, Haldeman e Narayanan (1977). Zhu (2000)
desenvolveu um modelo DEA de desempenho de empresas, utilizando o ranking
da Fortune 500, aplicando-o para obter um escore de desempenho geral de
empresas, com base em 8 fatores financeiros obtidos na Fortune 500. Simak
(2000) apresentou metodologia que utiliza DEA para fornecer uma medida exata
de avaliagdo de risco de crédito das empresas. Emel, Oral, Reisman e Yolalan
(2003) aplicaram DEA na andlise de crédito de industrias que compunham a
carteira de crédito de um dos maiores bancos comerciais da Turquia, obtendo um
escore de eficiéncia financeira batizado de escore de credibilidade. Os resultados
obtidos foram validados através de anélise de regressdo, anélise discriminante e
compara¢do com a opinido de analistas de crédito. Finalmente, Paradi et al. (2004)
apresentaram o conceito de fronteira DEA de piores préticas, que objetivava
identificar as empresas eficientes em serem ruins e posiciond-las na fronteira.

No Brasil, o estudo pioneiro relacionando DEA e Andlise de Balangos foi
apresentado por Ceretta em 1999. O estudo aplicou DEA em empresas do setor
de alimentos brasileiro com base em dados da revista Exame — Melhores e
Maiores. Mais recentemente, Almeida e Milioni (2000) propuseram um modelo
de credit scoring baseado em DEA. Onusic (2004) propos a utilizagdo conjunta
de DEA e regressao logistica, testando-a em uma base de dados de empresas
obtida na SERASA no periodo de 1995 a 2001. Finalmente, Santos e Casa Nova
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(2005) apresentaram um modelo DEA para andlise de balangos e compararam
seus resultados com indicador de exceléncia empresarial de Melhores e Maiores
da revista Exame.

METODOLOGIA

Amostra e Coleta de Dados

As empresas selecionadas para estudo compunham a base de dados da
publicacdo ‘Melhores e Maiores’ da revista Exame, elaborada pela Fipecafi,
Fundacao Instituto de Pesquisas Contdbeis, Atuariais e Financeiras, de Sdo Paulo,
Brasil. Inicialmente, foram localizadas empresas que deixaram de publicar suas
demonstracdes financeiras por estarem em processo de concordata ou faléncia.
A situacdo de insolvéncia dessas empresas foi confirmada por pesquisas realizadas
em jornal de grande circulacdo e junto ao Férum de Faléncia e Concordata da
Cidade de Sao Paulo. Foram identificados dez casos de empresas em processo
de concordata ou faléncia para o periodo de 1995 a 2003. Este &, portanto, o
universo de empresas localizadas nesta base de dados em situacao de faléncia/
concordata para o periodo em estudo.

Para cada empresa insolvente, foram sorteadas cinco empresas-espelho
(solventes), entre as melhores empresas do setor em 2003, segundo os critérios
de classificacio da revista, com o mesmo porte. O critério de selecionar entre as
melhores empresas do setor em 2003 buscou assegurar que essas empresas
tivessem boa saide financeira nos dltimos anos. Esse procedimento ja havia sido
adotado anteriormente no estudo de André Laredo (1997).

Assim, foi obtida uma amostra de 60 empresas, sendo dez empresas insolventes
e 50 empresas-espelho (solventes), para o periodo em anélise.

As informagdes contdbeis das empresas foram obtidas na base de dados
‘Melhores e Maiores’, de Fipecafi-Exame, para trés anos antes da faléncia/
concordata. As empresas nao foram identificadas por estarem incluidas
empresas de capital fechado e limitadas, que ndo publicam demonstracdes
contdbeis. A Tabela 1 resume as informagdes das empresas selecionadas para
estudo.
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Tabela 1: Resumo das Caracteristicas das Empresas da Amostra

Setor Ano da Dificuldades Financeiras Empresas-espelho
concordata/ (Ano utilizado no modelo) (Solventes)
faléncia

Alimentos 2000 1 empresa em 1997 5 empresas 1997
2002 1 empresa em 1999 5 empresas 1999

Quimica e Petroquimica 2000 1 empresa em 1997 5 empresas 1997

Siderurgia e Metalurgia 1999 1 empresa em 1996 5 empresas 1996

Eletro 2000 1 empresa em 1997 5 empresas 1997

Eletronico

Construcio 1998 1 empresa em 1995 5 empresas 1995

Comércio Varejista 2002 1 empresa em 1999 5 empresas 1999

Confecgdes e Téxtil 2000 1 empresa em 1997 5 empresas 1997

Automotivo 1998 lempresa em 1995 5 empresas 1995

Atacado e Comércio Exterior 1998 1 empresa em 1995 5 empresas 1995

A amostra foi considerada suficiente, tendo em vista os critérios definidos para
tamanho de amostra em outros estudos sobre DEA. J. A. Fitzsimmons e M. J.
Fitzsimmons (2000, p. 402) citam:

Uma questdo freqiientemente argiiida a respeito do tamanho da amostra diz
respeito ao nimero de unidades de servicos que sdo necessarias em comparagao
com ndmero de varidveis de entrada e saida selecionadas na andlise. O seguinte
relacionamento, associando o nimero de unidades de servicos K utilizadas na
andlise e o nimero de tipos de entradas N e saidas M que estdo sendo
consideradas, estd baseado em achados empiricos e na experiéncia de usudrios
de DEA:

K=22(N+M)

Ou seja, para o nimero de varidveis indicadas nesse estudo, e explicadas no
item a seguir, aplicando-se a regra, seria necessaria uma amostra de, no minimo,
doze empresas. Conclui-se que a amostra, composta por 60 empresas, tem tamanho
adequado para a utilizagdo da técnica DEA.

Tratamento e Selegdo de Varidveis

A dificuldade de obten¢do dos dados foi um dos fatores limitadores na selecio
dos indicadores para o estudo. Assim, o critério para definicao dos indicadores
utilizados no estudo foi sua disponibilidade para as empresas da amostra na base
de dados considerada.

Os indicadores usados para desenvolvimento do modelo DEA explicitam-se
em seguida.

RAC, 2* Edicio Especial 2007 85



Luciana Massaro Onusic, Silvia Pereira de Castro Casa Nova e Fernando Carvalho de Almeida

Variaveis de Insumo

. Endividamento Geral (Endiv. Geral): é a soma do Passivo Circulante, incluindo-
se as duplicatas descontadas, com o Passivo Exigivel a Longo Prazo dividido
pelo Ativo Total Ajustado.

. Endividamento de Longo Prazo (Endiv. LP): ¢ um indicador derivado, obtido da
multiplicacdo do Ativo Total Ajustado pelo indice de endividamento de longo
prazo, sendo o resultado dividido por 100.

. Composicao do Endividamento (Comp. Endiv.): é o endividamento de longo
prazo menos 100. E a quantidade de divida que estd no curto prazo.

Variaveis de Resultado

. Crescimento de Vendas (Cresc. Vendas): € o crescimento da receita bruta de
vendas e servicos em reais, descontada a inflacio média do exercicio social da
empresa, medida pela variacdo do IGP-M.

. Retorno sobre o Ativo (ROA): é composto do Lucro Liquido dividido pelo Ativo
Total Ajustado.

. Giro do Ativo (GIRO): total da Receita Bruta dividido pelo Ativo Total Ajustado.
Sendo o Ativo Total Ajustado (Exame, 2003):

o total dos recursos que estdo a disposi¢do da empresa. As duplicatas
descontadas ndo sdo deduzidas do Ativo Circulante. Sdo reclassificadas no
Passivo Circulante. (...) O valor € ajustado para reconhecer os efeitos
inflaciondrios que as empresas deixaram, por imposicio legal, de considerar
nas demonstracdes contdbeis.

Foi aplicada uma transformacao de escala para as varidveis que assumiam
valores negativos (Crescimento de Vendas e Retorno sobre Ativo). A
transformacao € necessaria, pois os modelos DEA nao aceitam valores negativos.
A literatura sugere que alguns modelos DEA possuem a propriedade de
translation invariance (Ali & Seiford, 1990; Pastor, 1996), ou seja, ndo t€m
seus resultados alterados por uma transformacgio de escala das varidveis. As
varidveis foram transformadas pela adicdo de uma constante aos indicadores
que assumiram valores negativos para todas as empresas em andlise.
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Andlise de Resultados

O modelo DEA foi aplicado aos dados para cdlculo dos indicadores de eficiéncia
das empresas da amostra. Foi escolhido o modelo DEA com minimizacdo de
inputs e retornos varidveis de escala (BCC-Insumo). Os escores de eficiéncia
foram calculados para todas as empresas da amostra.

Para determinacdo do ponto de corte foi considerado o escore de eficiéncia
que resultava na melhor discriminagdo entre as empresas com boa satde e as
empresas com dificuldades financeiras. Ou seja, o ponto de corte foi escolhido de
maneira a minimizar os erros de classificacio, conforme proposto no estudo de
Simak (1997). As empresas foram primeiramente classificadas por ordem
decrescente de escore de eficiéncia. Depois, foi verificado qual o escore que
melhor segregava as empresas insolventes das empresas com boa sauide
financeira. Os resultados podem ser verificados na Tabela 2.

Tabela 2: Escores de Eficiéncia versus Situacao Financeira
(Em Ordem Decrescente de Escore de Eficiéncia)

Empresa Escore Grupo Empresa Escore Grupo
23 100,0% Solvente 28 73,1% Solvente
22 100,0% Solvente 39 70,0% Solvente
44 100,0%  Solvente 48 69,3% Solvente
50 100,0% Solvente 24 69,3% Solvente
56 100,0% Solvente 15 69,1% Solvente
58 100,0% Solvente 12 68,8% Solvente
18 100,0% Solvente 13 66,5% Solvente
45 100,0% Solvente 57 64,2% Solvente
26 100,0% Solvente 4 62,7% Insolvente
11 100,0% Solvente 19 61,2% Solvente
59 100,0% Solvente 3 59,1% Insolvente
41 100,0% Solvente 8 58,2% Insolvente
36 99,6% Solvente 33 58,0% Solvente
21 99,5% Solvente 14 55,1% Solvente
51 99,2% Solvente 53 52,8% Solvente
40 98,0% Solvente 60 52,5% Solvente
20 88,7% Solvente 27 50,3% Solvente
38 86,3% Solvente 9 49.5% Insolvente
29 86,3% Solvente 32 45,7% Solvente
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(conclusao)
Tabela 2: Escores de Eficiéncia versus Situacao Financeira
(Em Ordem Decrescente de Escore de Eficiéncia)

Empresa Escore Grupo Empresa Escore Grupo
42 86,0% Solvente 25 45,3% Solvente
52 83,7% Solvente 2 44,5% Insolvente
31 83,5% Solvente 1 44.2% Insolvente
35 82,4% Solvente 49 43,3% Solvente
54 82,3% Solvente 5 42,9% Insolvente
43 80,8% Solvente 55 40,4% Solvente
46 79,5% Solvente 17 40,2% Solvente
16 77,9%  Solvente 34 35,1% Solvente
47 772% Solvente 10 24,3% Insolvente
7 76,9% Insolvente 30 22,2%  Solvente
37 76,6% Solvente 6 16,5% Insolvente

A anélise dos dados revelou que entre as empresas com indicador de eficiéncia
abaixo de 64,2% encontravam-se 9 entre as 10 empresas insolventes da amostra:
estava excluida apenas a empresa 7, com 76,9% de indicador de eficiéncia. Assim,
o ponto de corte definido por aquele escore determinava um percentual de acerto
de 90% para as empresas concordatdrias/falidas. Entre as empresas solventes, o
ponto de corte determinou um erro de classificacdo de 26%: 13 das 50 empresas
com boa saudde financeira tém nivel de eficiéncia menor que esse ponto. A Tabela
3 resume os resultados obtidos.

Tabela 3: Resultados Obtidos

Indices de Eficiéncia Numero de
empresas
Eficientes 100% 12
Acima de 64,2% e menores que 100% 26
Abaixo e igual a 64,2% 22

Ressalte-se também que nenhuma das empresas com escore igual a 100%,
portanto consideradas como relativamente eficientes pelo modelo DEA, se
tornaram insolventes apds trés anos.

A Tabela 4 mostra o percentual de acerto e erro na classificagao das empresas,
utilizando esse ponto de corte.
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Tabela 4: Classificacdo das Empresas

Grupo de origem Classificadas como Total
Insolventes|Solventes
Insolventes 9 1 10
Insolventes (%) 90% 10% 100%
Solventes 13 37 50
Solventes (%) 26% 74% 100%

Pode-se notar que o modelo DEA atingiu o indice de acerto de 90% entre as
empresas insolventes e de 74% entre as empresas solventes, o que resulta em
76,6% de acertos de classificacdo no total.

A Figura 2 mostra o comportamento dos escores de efici€éncia com relacio a
classificacdo das empresas entre solventes e insolventes, conforme a legenda a
direita. A reta € o ponto de corte.

Figura 2: Comportamento dos Escores de Eficiéncia com Relacdo a
Classificacao das Empresas

100% A
90%
80% -
70%
60% -I\ —=— Insolvente
50% —a— Solvente

40% —— Ponto de Corte
30% -
20%
10% -

O% rmrrrrrrrrrrrrrrrrrTTrTrrTTTIT T T T T T T T T I T T I T T T

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

Escore de Eficiéncia

Empresas

Andlises Estatisticas

Andlises adicionais contribuem para compreender os resultados obtidos pelo
modelo DEA. A Tabela 5 mostra o resumo estatistico dos escores DEA,
segregados entre empresas insolventes (Grupo 1) e solventes (Grupo 2).
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Tabela 5: Resumo Estatistico

Grupo N Média Desvio- Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo
Padrao

1 10 47,88 17,92 16,45 38,26 47,04 59,99 76,93

2 50 76,40 21,66 22,22 60,40 80,16 99,69 100,00

Legenda: Grupo 1 — Empresas Insolventes; Grupo 2 — Empresas Solventes

Percebe-se que a média dos escores para as empresas insolventes € menor do
que para as empresas solventes. No entanto, o desvio-padrio para as empresas
solventes € maior, mostrando maior dispersdo dos escores em torno da média. A
Figura 3 sintetiza as informacdes mostradas na Tabela 5 e realga as diferencas
da distribuic@o dos escores entre os grupos de empresas.

Figura 3: Boxplot dos Escores por Grupos de Empresas

Boxplot of Score

100 -

90 -

80 -

70 A

60 4

Score

50 1

40

30 4

20 4

10 A
Panel variable: Group

Legenda: Grupo 1 — Empresas Insolventes; Grupo 2 — Empresas Solventes

No grifico Boxplot, o retangulo define o primeiro quartil (Q1), mediana e o
terceiro quartil (Q3). As linhas estendem-se até:

. Limite Superior: QI - 1,5 (Q3 - Q1),
. Limite Inferior: Q3 + 1,5 (Q3 - Q1),

Se houvesse outliers (pontos extremos) seriam representados por asteriscos
(*) distantes dos limites inferiores e superiores.
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Pode-se entdo concluir que os escores das empresas insolventes estio
concentrados em valores inferiores aos das empresas solventes. Outro fato
relevante € que ndo houve empresa insolvente que fosse considerada eficiente
(escore = 100%). Pela Tabela 5 percebe-se que o escore maximo entre as
empresas insolventes foi de 76,93.

O teste de hipotese de diferenca entre as médias foi realizado e os resultados
estdo demonstrados na Tabela 6.

Tabela 6: Teste de Hipoteses: Escore versus Grupo

Fonte DF SS MS F P
Grupo 1 6775 6775 15,18 0,000
Error 58 25881 446

Total 59 32656

S=21,12 R-Sq=20,75% R-Sq(adj) =19,38%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDhev

Level N Mean StDhev —4--------- fomm - S — fm e

1 10 47,88 17,92 (---------- *eoe )

2 50 76,40 21,66 (cmmmhe )
—m—mm— - Fommmm Fommmm Fommm
36 48 60 72

Pooled StDhev = 21,12

O valor P mostra que as diferencas dos escores médios entre 0s grupos sao
estatisticamente significativas.

As mesmas conclusdes sdo obtidas aplicando o teste Kruskal-Wallis, indicado
para amostras que ndo atendem a distribuicdo normal, cujos resultados sdo
apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Teste Kruskal-Wallis: Escore versus Grupo

Grupo N Mediana Ave Z
Rank
1 10 47,04 13,6 -3,35
2 50 80,16 33,9 3,35
Total 60 30,5
H=11,24 DF =1 P = 0,001
H=11,33 DF =1 P = 0,001 (adjusted for ties)
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Andlises Adicionais

Uma contribuicao da andlise DEA € a possibilidade de verificar os fatores que
implicaram a determinagdo do escore de eficiéncia da empresa e quais as
alteracdes permitiriam sua situacdo. Assim, uma possibilidade adicional
apresentada pela DEA, em relacdo aos outros modelos de previsio de insolvéncia
de empresas, € mostrar o que uma empresa insolvente poderia fazer para modificar
sua situagdo para solvente.

E possivel, por exemplo, comparar a atuacio das 9 empresas posicionadas
abaixo do ponto de corte, e classificadas corretamente como insolventes, com a
das empresas classificadas como eficientes. De modo geral, com base neste
confronto, percebe-se que as empresas insolventes deveriam diminuir seu
endividamento e aumentar o crescimento de vendas e o retorno sobre o ativo.

Por outro lado, as 13 empresas solventes classificadas como insolventes t€ém
um alto indice de endividamento, quando comparadas com as empresas eficientes.
Por essa razdo foram classificadas como ineficientes, implicando seu
posicionamento abaixo do ponto de corte.

A Figura 4 apresenta um exemplo desta andlise comparativa. Neste exemplo a
empresa 6, classificada corretamente insolvente, apresentou o menor escore da
amostra: 12,78%. O modelo DEA comparou o desempenho da empresa 6 com a
empresa 18, considerada eficiente.

Figura 4: Comparacao de Empresa Insolvente com Empresa Eficiente

Cresc Vendas empresa 6

Comp Endiv B empresa 18

Endiv LP

Endiv Geral

0 100 200 300 400 500 600

Pode-se notar que, em uma escala de 100, a empresa 18 possui menor
Endividamento (Geral e de Longo Prazo), maior Crescimento de Vendas, maior
Retorno sobre o Ativo e maior Giro.
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Para a empresa 6 se tornar eficiente deveria reduzir seu Endividamento em
88%, aumentar seu Crescimento de vendas em 299% e seu Giro em 64%, como
mostrado na Figura 5.

Figura 5: Melhorias Sugeridas para a Empresa Insolvente
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A possibilidade dessas anédlises adicionais proporcionadas pelo modelo DEA a
tornam {til ndo somente para prever a insolvéncia, mas também para analisar
possiveis alternativas de recuperacdo das empresas.

CONSIDERAGCOES FINAIS

Os modelos de previsdo de insolvéncia sdo de grande auxilio na avaliacdo de
risco, sendo utilizados como ferramenta importante na andlise de desempenho
das empresas.

Este artigo teve como proposta a formulacdo de modelo baseado na Anélise
por Envoltéria de Dados para previsao de insolvéncia de empresas. Para tanto
foi construida uma base de dados composta por empresas que se tornaram
insolventes e por uma amostra de controle, com empresas de mesmo porte, entre
as de melhor desempenho do setor. Os indicadores contabeis foram analisados e
incluidos em um modelo DEA com orientag@o ao insumo e retornos variaveis a
escala (BCC-Insumo). Por assumirem valores negativos, as varidveis Crescimento
de Vendas e Retorno sobre o Ativo sofreram transformacéo de escala, conforme
previsto na literatura.
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Foram obtidas informacgdes contdbeis de trés anos antes da insolvéncia das
empresas e construido um modelo DEA. Foi determinado um ponto de corte,
buscando-se a maior discriminagdo possivel entre empresas solventes e
insolventes. O resultado obtido com o modelo foi satisfatdrio, visto que classificou
corretamente 90% das empresas insolventes presentes na amostra. O grau de
acerto entre empresas solventes foi de 74%. No total, as classificagdes corretas
atingiram 76,6% dos casos.

Um aspecto relevante da técnica DEA € a possibilidade de comparar as empresas
eficientes com as empresas ineficientes (benchmarking), indicando possibilidades
de melhoria para seu desempenho. Para explorar essa possibilidade, uma empresa
insolvente teve seu desempenho comparado com o de uma empresa solvente,
considerada eficiente. Sugestdes de melhoria foram apresentadas.

A pequena quantidade de indicadores contdbeis foi uma das limitagdes da
pesquisa. Outra limitacao do estudo € que as conclusdes se referem ao grupo de
empresas selecionado, ndo podendo ser extrapoladas. O tamanho da amostra foi
adequado as regras descritas na literatura sobre DEA. Porém outras pesquisas
poderiam buscar uma expansao do nimero de empresas falidas/concordatérias.

Estudos futuros poderdo dedicar-se a estudar procedimentos de selecdo de
varidveis e outros critérios para classificacdo das empresas entre solventes e
insolventes. A aplicacdo conjunta de DEA com outras técnicas, como Andélise
Discriminante, Andlise de Regressdo Logistica e Redes Neurais, também se
constitui em uma possibilidade de estudo. O mesmo estudo pode ser replicado
para empresas de outros setores e para outros periodos (panel data ou cross-
sectional). Outra possibilidade de estudo sdo modelos DEA com inclusdo de
varidveis macroecondmicas ou qualitativas.

Artigo recebido em 24.05.2005. Aprovado em 16.09.2005.
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