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1 INTRODUCAO

As demonstragdes contabeis divulgadas pelas empresas tém
sido objeto de diversos estudos. Os indicadores contabeis de balanco
sao utilizados na interpretacao dos fendmenos econémicos e finan-
ceiros das entidades. Mesmo tendo-se conhecimento das limitacoes
dos numeros gerados a partir dos relatorios contabeis, os poderes
investigativo e preditivo das analises sdo estudados e, por vezes, com-
provados na literatura.

Construiram-se indicadores de previsdo de insolvéncia, com base
eminstrumentos quantitativossofisticados. Altman (1968) foi precursor
da aplicacdo de métodos quantitativos em informagdes contabeis
com a finalidade de desenvolver modelos de previsao de faléncia.
Kanitz (1974) foi um dos pioneiros no Brasil a empregar recursos
sofisticados no processo de analise de balancos. Posteriormente,
outros pesquisadores brasileiros desenvolveram modelos utilizando-
se de técnicas estatisticas de regressiao logistica, andlise fatorial,
analise discriminante, redes neurais e outras (ELIZABETSKY, 1976
apud SILVA, 2003; MATIAS, 1978; SILVA, 1982 apud SILVA, 2003;
ALMEIDA, 2003; MATIAS; SIQUEIRA, 1996). Mais recentemente
modelos de andlise de insolvéncia tém sido desenvolvidos com
utilizacdo da Analise por Envoltéria de Dados (DEA). Esta pesquisa
tem como objetivo identificar o estagio atual do estudo da utilizagdo
da DEA na andlise de faléncia, no exterior e no Brasil.

* Artigo apresentado originalmente no XXIX ENANPAD. As autoras agradecem o professor Abraham
Laredo Sicsu por sua leitura e comentarios.
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1.1 Histdrico da Data Envelopment Analysis

A Analise por Envoltéria de Dados originou-se com a tese
de doutorado de Edwardo Rhodes, apresentada a Carnegie Mellon
University, com orientacao de W. W. Cooper, em 1978. O objeti-
vo do trabalho era avaliar os resultados de um experimento social
de larga escala em educagao chamado Program Follow Through em
escolas publicas americanas. Para tanto o desempenho das escolas
participantes do programa (PFT) foi comparado com o de escolas
nao participantes (NPFT). O desempenho das escolas foi analisa-
do através de uma medida de eficiéncia que considerava a relacao
entre resultados desejados (produtos) e recursos consumidos para
obté-los (insumos). No estudo os resultados foram representados
por variaveis como, por exemplo, “auto-estima dos alunos” (medi-
da através de testes psicoldgicos), “notas em leitura” e “notas em
matematica”. As variaveis de recursos eram, por exemplo, “tempo
gasto pelos pais com as criangas em exercicios relacionados as ta-
refas escolares” ou “niimero de professores”. Foi desenvolvido um
problema de programagdo matematica para calcular a eficiéncia
das escolas, considerando multiplos resultados obtidos e multiplos
recursos utilizados, que redundou na formulagdo do Modelo CCR
(abreviatura de CHARNES, COOPER e RHODES, sobrenomes de
seus autores) de Analise Envoltéria de Dados e na publica¢do do
primeiro artigo sobre o assunto no European Journal of Operations
Research em 1978. Desde o trabalho seminal de 1978, muitos ar-
tigos foram publicados sobre DEA. A pesquisa na base eletronica
PROQUEST, que retine mais de 1.000 periddicos de lingua inglesa
nas areas de administracdo, marketing e negocios, o termo Data
Envelopment Analysis retorna o total de 787 artigos, desde 1986.
Pesquisa semelhante na base EBSCO recuperou 1.811 referéncias.

1.2 Data Envelopment Analysis - Formulagao
Para compreensao da DEA ¢é preciso inicialmente apresentar a
nomenclatura usualmente utilizada:
o Decision Making Units (DMU’s): Sdo as unidades sob avalia-
¢do. No estudo original eram escolas, mas ha estudos sobre
bancos, agéncias bancdrias, programas de pds-graduacgdo,
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lojas, universidades, cursos MBA, pesquisadores em Enge-
nharia de Producio no CNPq. E preciso que as unidades se-
jam homogéneas, ou seja, obtenham os mesmos resultados
(produtos) utilizando os mesmo recursos (insumos) com
variagdo apenas de quantidade ou intensidade.

o Outputs (Produtos): Sao os resultados obtidos pelas DMUs. Sao
valores observados. Para universidades podem ser, por exem-
plo, nimero de graduados ou numero de cursos. Para empresas,
o lucro. Para pesquisadores, numero de artigos publicados. De-
vem respeitar ao critério de quanto maior, melhor.

e Inputs (Insumos): Sdo os recursos utilizados pelas DMUs
para obter os resultados (produtos) desejados. No exem-
plo das universidades pode ser o nimero de professores e
de funcionarios. Para empresas, o Patrimonio Liquido. Para
pesquisadores, numero de anos de estudo. Deve obedecer ao
critério de quanto menor, melhor.

A medida de eficiéncia calculada pela DEA ¢ entdo uma gene-
ralizacdo da medida de produtividade usual que é a razao (quocien-
te) entre os resultados obtidos e os recursos utilizados, ou seja, para
os exemplos citados:

Numero de alunos graduados Lucro
Ou . A . 14 3
Numero de professores Patrimonio Liquido

A vantagem da DEA ¢ a possibilidade de relacionar multiplos
produtos e multiplos insumos em uma medida singular de eficién-
cia, com uma interpretagdo intuitiva, pois limitada entre 0 e 1 (ou
0 e 100% de eficiéncia).

A medida de eficiéncia calculada pela DEA ¢é dada por:

o Seja hi a eficiéncia da DMU k, onde K é o numero de unida-

des sendo avaliadas.

« Seja uj o coeficiente para o resultado j, comj =1, 2, .., M,
onde M é o numero total de tipos de resultados sendo con-
siderados. Também chamado de peso, u; ¢ uma medida da
diminuicao relativa da eficiéncia da unidade k com cada uni-
dade de redugdo no valor do resultado ;.
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« Seja vi o coeficiente para o recurso i, com i = 1, 2, ... N, onde
N é o numero total de tipos de recursos sendo considerados.
A variavel v; mede o aumento relativo da eficiéncia com cada
reducdo unitaria do valor de recurso.

« Seja Yjx o numero observado de unidades do resultado j, ge-

rado pela DMU k, durante um periodo de tempo.

« Seja Xix 0 nimero observado de unidades do recurso 7, con-

sumido pela DMU k, durante um periodo de tempo.

« O conjunto observado de Yj e Xi para as DMUs em avalia-

¢do sera denominado de plano de produgao.

O objetivo é encontrar o conjunto de pesos u associados com
os resultados e de pesos v associados com os recursos que resul-
tardo na maxima eficiéncia possivel para a DMU sendo avaliada.
Essa ¢ outra vantagem da DEA: os pesos sdo atribuidos a cada vari-
avel pela analise de forma a colocar a unidade sob avaliagdo “sob a
melhor luz”. Dessa forma é possivel incluir um composto (mix) de
resultados e de recursos mesmo em situagdes onde nao haja pesos
ou pregos conhecidos.

O indicador de eficiéncia para uma determinada DMU e é de-
finido por:

M

Z,”,-J’je

(1) Maximizar h, = S

N
Z vi xie

i=l1

Sujeito a restricdo de que, quando o mesmo conjunto de pesos
de produtos e insumos (u e v) for aplicado as demais DMUs sob ava-
liacdo, nenhuma excedera 100% de eficiéncia ou uma razao de 1,0.

M
Z”jy jk
=1
(2) <1
Zvi'xik
i=1
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Onde k =1, 2, ... K e todos os coeficientes u e v devem ser po-
sitivos e diferentes de zero.

Para resolver esse programa de programacao linear fraciona-
rio utilizando um software padrao é necessaria uma reformulacao.
A func¢ao objetivo e todas as restricoes sdo razdes e nao fungoes
lineares. A fungdo objetivo é reformulada como uma fungao line-
ar acrescentando-se uma restricdo de que a soma ponderada dos
recursos da unidade sob avaliagdo seja igual a 1. Assim, a fungado
objetivo fica:

M
(3) Maximizar h, = Z; U jes
=
Sujeito a:

(4) Zvixie =1,

Para cada DMU sob avaliacao a equa¢io (2) é também refor-
mulada para:

M N
(5) Zujyjk _Zvixik <0
= i=1

Onde k =1, 2, ... K e todos os coeficientes u e v devem ser po-
sitivos e diferentes de zero.

Com base em um conjunto de DMUs e seu plano de produgao
realizado € possivel construir uma curva formada pelas unidades
eficientes (fronteira eficiente). Para tanto é necessario resolver o
problema de programacao linear (PPL) proposto para cada uma
das unidades em avaliacdo, identificando aquelas cujo plano de
producio, dados os pesos determinados para seus valores de pro-
dutos e insumos, ndo pode ser superado pelo plano de nenhuma
outra unidade do grupo sob avalia¢do. Essas unidades sdo ditas efi-
cientes e tornam-se referéncia para as demais, formando a fronteira
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ou curva de eficiéncia. As unidades que se posicionam abaixo da
fronteira sdo classificadas como ineficientes.

As unidades ineficientes podem ter seu plano de produgao (va-
lores de produtos e insumos) projetado na fronteira para determi-
nar quais as alteragdes que as tornariam eficientes. A proje¢ao pode
considerar orientagdo ao produto ou orienta¢do ao insumo. Na pri-
meira sdo determinados os aumentos proporcionais nos valores de
produtos, mantido o consumo de recursos constante, para que a
unidade tomadora de decisao torne-se eficiente. Na orientacdo ao
insumo, a DMU ¢ projetada na fronteira pela redugdo proporcional
no consumo de insumos, mantidos os valores de resultados (pro-
dutos) constantes.

Em 1984 BANKER, CHARNES e COOPER apresentaram um
outro modelo DEA em artigo publicado na Management Science.
O modelo foi chamado de BCC (abreviatura do sobrenome dos
autores) e permite que as unidades avaliadas apresentem retornos
variaveis de escala, ou seja, que o acréscimo em uma unidade de
insumo pode gerar um acréscimo nao proporcional no volume de
produtos.

Segundo Belloni (2000, p. 68) “ao possibilitar que a tecnologia
exiba propriedades de retornos a escala diferentes ao longo de sua
fronteira, esse modelo admite que a produtividade mdxima varie em
fungdo da escala de produgdo”. A formula¢ao matematica do Mo-
delo BCC ¢é:

M N
(6) Zujyjk _Zvixik <0
j=1 i=1
Sujeito a:
M N
(7) DU = 2 Vi~ <0
j=1 i=1
N

(8) Zvixie =1
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9) u;v; 20
Y =valordo produto j para DMU k
x, = valor doinsumo i paraa DMU k

u, = peso calculado para o produto j

v, = peso calculado para oinsumo i

J = numero de tipos de produtos =1,..., M

i = numero de tipos deinsumos =1,..., N
k = numero de DMUs em avaliacdo=1,...,K

Foi introduzida uma variavel uk representando os retornos va-
riaveis de escala. Essa variavel ndo precisa atender a restricao de
positividade; pode, portanto, assumir valores negativos represen-
tando assim os retornos variaveis de escala. Pode identificar retor-
nos crescentes ou decrescentes.

O restante desse trabalho estd organizado como se segue: ini-
cialmente sdo apresentados aspectos conceituais da pesquisa, in-
cluindo a descricdo das bases pesquisadas e da organizagdo dos
trabalhos recuperados; em seguida ¢ apresentado um resumo dos
trabalhos, ressaltando objetivo, metodologia, conclusdes e limita-
¢Oes; finalmente as conclusdes sao apresentadas, com énfase na dis-
cussdo de possibilidades de pesquisas futuras.

2 METODOS E TECNICAS

2.1 Bases de dados e periddicos incluidos

A defini¢do do escopo da pesquisa considerou o objetivo de
mapear os trabalhos que estudaram a utilizacdo de DEA a anali-
se de insolvéncia. As bases de pesquisa foram os bancos de da-
dos EBSCO, PROQUEST, JStor, Emerald, Periédicos Capes e as
revistas RAE, RAE eletronica, RAUSP, RCFUSP, RAC, Gestao &
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Produgao e Pesquisa Operacional. Foram incluidos ainda bancos
de teses e dissertagdes e trabalhos de congressos e seminarios que
tratassem do assunto.

Essa pesquisa secundaria foi, no entanto, efetuada de forma
ndo sistematica, havendo a possibilidade de algum artigo pertinen-
te ndo ter sido incluido.

Por se tratar de um setor com caracteristicas especiﬁcas, 0s
trabalhos aplicados a previsdo de insolvéncia de institui¢cdes finan-
ceiras ndo foram incluidos. Existe uma bibliografia relevante sobre
o assunto no exterior e no Brasil, que se iniciou na década de 1990
(SIEMS, 1992; BARR; SIEMS, 1994, 1996; BERGER;HUMPHREY,
1997; SIEMS; CLARK, 1997; SIEMS; BARR, 1998; CERETTA; NIE-
DERAUER, 2001). Foram excluidos ainda os estudos de Troutt, Rai
e Zhang (1996) e Pendhakar (2002) por serem propostas de mode-
los conceituais sem aplica¢do empirica para teste.

2.2 Defini¢do do escopo e da organizacdo do estudo

Os trabalhos foram recuperados e resumidos. Os focos de aten-
¢do foram a metodologia, aplicacdo, validac¢ao e conclusdes. As for-
mulas serdo apresentadas quando os autores propuserem alteracdes
aos modelos originais ou novos algoritmos. Se forem utilizados os
modelos originais tal fato sera apenas indicado, referenciando-se o
modelo conforme abreviatura apresentada na Introducao.

3 ANALISE DOS TRABALHOS

3.1 Estudos de analise de
insolvéncia utilizando DEA no exterior

O primeiro estudo utilzando DEA na andlise de insolvéncia
foi apresentado por Fernandez-Castro e Smith em 1994, na bus-
ca de um modelo nao paramétrico para analise do desempenho
empresarial. Os quatro problemas-chave relacionados ao uso dos
indicadores nas andlises de desempenho foram relacionados pelos
autores: a escolha das empresas para comparar com as empresas
sob exame; a escolha dos indicadores; como os indicadores seriam
combinados em uma medida singular de desempenho; e a escolha
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de uma meta (benchmark) com a qual comparar o desempenho de
uma companhia.

Para superar essas dificuldades, os autores examinaram a uti-
lizacdo de um modelo nao-paramétrico de analise de indicadores
‘que fornece uma medida unica de eficiéncia mesmo quando lida
com multiplos insumos e produtos e torna desnecessdria a atribuigdo
de pesos pré-especificados aos mesmos” (FERNANDEZ-CASTRO;
SMITH, 1994, p. 240).

O modelo proposto considerou os indicadores contabeis como
produtos, sendo necessario apenas que fossem validos e respeitas-
sem ao critério quanto maior, melhor, pois se as empresas estive-
rem operando em condi¢des de mercado similares, entao os insu-
mos podem ser considerados imateriais, e admitidos como iguais
para todas as empresas. O objetivo da andlise foi encontrar as com-
panhias que tivessem, em algum sentido, os melhores indicadores
financeiros entre as empresas observadas. O problema linear, con-
siderando N empresas e m indicadores financeiros 7;, foi dado pelas
equacgoes 10 a 14:

(10) Maximizar z,
Sujeito a:
N
(11) anrm 2 ZOriO
n=l1
N
(12) >, =1
n=1
(13) A 20
(14) z, 20

r = indicadores financeiros
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z = incremento proporcional nos indicadores
A = peso da empresa na formagdo da fronteira para a empresa O
i=1,...m n=1,., 6N

As variaveis de decisdo do programa linear eram: z, — propor-
¢do em que os indicadores poderiam ser incrementados, e; A — peso
de cada empresa na formacgao da fronteira eficiente para a empresa
0. O escore de eficiéncia da empresa 0 era dado por 1/z.

O modelo foi implementado com a inclusao de seis indicado-
res financeiros: Caixa/Ativo Total; Ativo Circulante/Passivo Circu-
lante; Capital de Giro/Ativo Total; Passivo Exigivel a Longo Prazo/
Ativo Total; Lucro Liquido/Ativo Total; Vendas/Ativo Total. Esses
indicadores refletiam, respectivamente: Posicao de caixa; Liquidez;
Posi¢do de Capital de Giro; Alavancagem; Lucratividade; e Giro do
Ativo. Uma boa classificagdo na maioria dos indicadores refletiria
uma posi¢ao financeira forte.

O modelo foi aplicado aos dados contabeis de 27 setores, com
o total de 1.423 empresas, sendo o nimero minimo de empresas
por setor 7 e o maximo, 136. Para cada um dos setores a amostra
incluia uma empresa que faliu no periodo de janeiro de 1985 a de-
zembro de 1989 com dados contabeis do ano precedente a faléncia
para essa empresa e para outras empresas do mesmo setor. Os in-
dicadores que assumiram valores negativos foram tratados como
produtos fixos, incluindo ao modelo a seguinte restrigao:

(15) D Ar, 27

Os resultados iniciais mostraram que a medida de eficiéncia
das empresas falidas dependia do nimero de empresas em seu gru-
po: claramente em setores com niimeros maiores de empresas au-
mentava a probabilidade de se encontrar empresas eficientes, o que
implicava em uma medida de eficiéncia mais baixa para a empresa
falida. Cinco empresas falidas foram classificadas como eficientes.
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As razdes do erro de classificagdo foram investigadas. Duas empre-
sas falidas classificadas como eficientes pertenciam a setores com
numero pequeno de empresas (7 e 15 empresas). Para as outras trés
empresas foram analisados os pesos atribuidos aos indicadores.
Duas empresas atribuiram maior peso ao indicador Alavancagem.
A tltima empresa atribuia maior peso ao indicador Capital de Giro.
Para as demais empresas falidas consideradas no estudo, o escore
de eficiéncia variou de 0.14 a 0.96, com mediana de 0.63. A maioria
das empresas falidas encontrava-se na metade inferior dos esco-
res de eficiéncia entre seus pares do mesmo setor. Entretanto, com
excecdo de apenas dois setores, havia empresas sobreviventes com
escores de eficiéncia inferiores aos das empresas falidas.

Os autores concluiram, examinando os resultados, que a Alavan-
cagem era o indicador que mais freqiientemente impedia que fosse
atribuido um escore de eficiéncia mais baixo para as empresas falidas.
Assim, o modelo preliminar sugeria que poderia ser um indicador ina-
dequado, por ter sido determinante na atribuicdo de um escore eficién-
cia mais alto em um percentual elevado de empresas falidas.

Os escores de eficiéncia foram recalculados com sua elimi-
nagdo. Os escores de eficiéncia das empresas falidas se reduziram
assim como sua posicdo em relagido a seus pares no setor. Outra
conclusao interessante foi sobre o indicador do Capital de Giro. O
modelo atribuir peso zero em uma variavel implicava em folgas di-
ferentes de zero na desigualdade da Formula¢ao 10 e indicava uma
performance particularmente ruim em um indicador relevante. Os
resultados mostraram a preponderéncia de folgas estritamente po-
sitivas (pesos zero) para o indicador Capital de Giro entre as em-
presas falidas, mostrando que era particularmente util para prever
dificuldades financeiras. Notou-se também que o Giro assumia po-
sicao determinante no escore de eficiéncia, sendo significativo para
20 das 27 empresas.

As conclusdes dos autores foram de que o modelo descrito no
estudo (FERNANDEZ-CASTRO; SMITH, 1994, p. 247):

¢ uma solu¢ao intermedidria entre a simples analise de indicadores e as
complexas técnicas de regressao. Oferece a oportunidade de examinar
simultaneamente a performance em numerosas dimensdes sem exigir
especificagdes estatisticas detalhadas. A falta de uma base estatistica
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significa que o usuario deva usar julgamento em selecionar os indica-
dores adequados, uma vez que nao ha teste de significancia disponivel.
Entretanto, o modelo pode ser prontamente aplicado utilizando um
aplicativo padrdao DEA e é simples testar alternativas.

Os autores afirmaram que o modelo poderia ser usado para
explorar a performance de empresas sob eminéncia de falir,
com sucesso moderado em isolar as empresas falidas das sobre-
viventes e, ainda assim, se empregado em conjunto com outra
ferramenta de analise. O modelo permitiu ainda importantes
conclusdes sobre o desempenho relativo da empresa e sobre os
indicadores determinantes de sua performance. Sobretudo po-
deria ser utilizado para definir metas e utilizado como uma fer-
ramenta normativa.

As maiores fraquezas do enfoque, segundo os autores, foram
sua suscetibilidade aos erros (ou flutuacdes aleatdrias), sua inabi-
lidade para capturar consideragdes de longo prazo e em fazer jul-
gamentos Uteis nas observa¢des nao usuais (outliers). Foi sugerido
que pesquisas futuras fossem aplicadas aos trabalhos intertempo-
rais mais recentes em DEA para verificar se é possivel tracar uma
posicdo relativa da empresa no tempo (FERNANDEZ-CASTRO;
SMITH, 1994, p. 247). Os pontos fortes do modelo foram: a li-
berdade de suposicoes sobre a distribuicao; a flexibilidade; e, a
independéncia de qualquer tipo de forma funcional.

Emel et. al. (2003) aplicaram uma metodologia baseada em
DEA em dados contabeis de 82 industrias que compunham a car-
teira de crédito de um dos maiores bancos comerciais da Turquia.
Utilizando indicadores financeiros, a analise DEA sintetizou a per-
formance total em unico escore financeiro de eficiéncia, batizado
pelos autores de escore de credibilidade. Entre as vantagens da uti-
lizacao da DEA foram citadas: (1) conversao de uma multiplicidade
de insumos e produtos em um indicador singular de performance
adimensional; (2) capacidade de lidar com multiplos insumos e
multiplos produtos; (3) definicao de uma fronteira composta pelas
empresas de melhores praticas (fronteira eficiente) para um dado
conjunto; (4) mensuragao do grau de eficiéncia relativa para as de-
mais empresas (ndo eficientes).
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A metodologia proposta era composta por sete etapas conse-
cutivas, a saber: Selecdo da amostra; Identificagdo das principais di-
mensoes financeiras; Identificacdo dos indicadores financeiros; Ob-
tencdo das principais componentes financeiras via Analise Fatorial;
Selecdo final dos indicadores financeiros; Célculo dos Indicadores de
Credibilidade via Data Envelopment Analysis; Valida¢ao via Analise
de Regressao, Andlise Discriminante e Andlise Julgamental.

Foram obtidas informagdes financeiras de 100 empresas in-
dustriais de setores como produtos florestais, couro, componentes
elétricos, alimentos, papel, quimica, maquinaria, metal, ndo-metal,
plasticos, téxtil e transportes. Os outliers (pontos extremos), ou seja,
empresas que tinham alguns indicadores financeiros com distancia
de mais de dois desvios-padrdes dos demais foram eliminadas da
amostra, resultando em 82 empresas. Os indicadores a serem inclu-
idos no estudo foram selecionados contemplando as dimensoes de
Liquidez, Atividade, Estrutura Financeira, Lucratividade, Cresci-
mento e Fluxo de Fundos. A experiéncia dos analistas de crédito do
banco foi utilizada na sugestdo de indicadores que considerassem
a estrutura financeira multidimensional das empresas, resultando
em 46 indicadores. Os indicadores foram submetidos a uma Ana-
lise Fatorial, com utilizacdo do método de componentes principais
e rotacdo Varimax, sendo mantidos 42 indicadores, agrupados em
11 fatores. Sete fatores representavam caracteristicas financeiras si-
milares, a saber: Empréstimos bancarios; Lucratividade; Alavanca-
gem; Estrutura de Passivos; Liquidez; e, Vendas e Custos.

Com base na experiéncia dos analistas, analise da literatura e
julgamento dos autores as seguintes variaveis foram selecionadas:

Produtos: (Current assets — inventories)/current liabilities (LR),
Owners’ equity/total assets (OE/TA), Net profit/total assets (NP/TA);

Insumos: Short term bank loans/current liabilities (STBL/CL),
Current liabilities/net sales (CL/NS), 1 - (Fixed assets/owners’
equity) (ABS).

Foi utilizado o modelo CCR com orientagio para insumo. Os
indicadores de credibilidade obtidos variaram entre 100 e 2,72. A
fronteira eficiente foi formada por 16 empresas. O modelo foi vali-
dado considerando:
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« Andlise de Regressdo: O indicador de credibilidade foi consi-
derado como variavel dependente e os seis indicadores conta-
beis, como varidveis independentes. As empresas considera-
das eficientes (escore de credibilidade = 100) foram excluidas.
O modelo de regressao obtido teve estatistica F significativa
(4,9 x 10'8) e alto poder explanatério (R*=78,7%). Os coefi-
cientes das variaveis explicativas tinham os sinais esperados
e foram também foram significativos estatisticamente a 5%,
com exce¢do de NP/TA. Portanto, os resultados sugeriam que
os escores DEA explicavam com sucesso a varia¢gdo em cinco
dos seis indicadores. Segundo os autores, se a amostra fosse
estatisticamente representativa, a equagdo de regressdo pode-
ria ser utilizada para avaliar uma nova solicitacao de crédito,
sem necessidade de repetir a aplicacao DEA.

o Analise Discriminante: As empresas foram entéo classifica-
das em dois grupos com base nos escores da DEA. O ponto
de corte entre empresas “boas” e “ruins” foi definido de for-
ma subjetiva, considerando a distribuicdo dos escores — 50%
das empresas foram consideradas como “boas” A analise
discriminante foi aplicada considerando essas categorias,
como variavel dependente, e os seis indicadores financeiros,
como variaveis independentes. A funcao discriminante in-
cluiu cinco dos seis indicadores (NP/TA foi excluido), com
uma taxa de acerto em relacdo a classificacaio DEA de 91,5%.
Segundo os autores ficou demonstrado que os resultados da
analise DEA podem indubitavelmente ser linearmente apro-
ximados aos resultados obtidos pela Andlise Discriminante,
uma técnica mais comum.

o O indice de lucratividade NP/TA foi o unico - entre os seis
considerados no modelo DEA - que nao foi estatisticamente
significativo na Analise de Regressdo e na Analise Discrimi-
nante. Assim, de acordo com os autores, esse ndo seria um
critério discriminador entre as empresas “boas” e “ruins’, ou
seja, ndo se poderia afirmar que uma empresa seja “boa” por
ser lucrativa ou “ruim” por ndo ser total ou marginalmente
lucrativa. Esse resultado seria contrario a intui¢do e poderia



ser decorréncia de caracteristicas das empresas que atuavam
na Turquia. Em um mercado onde a eficiéncia fosse maior, a
lucratividade teria certamente maior poder explicativo.

o Analise Julgamental: A consisténcia dos resultados da DEA

foi confrontada com os pareceres dos analistas de crédito.
A taxa de concordancia foi de 78%. Assim, em certo grau,
os resultados do modelo DEA ndo estavam distantes das
opinides dos especialistas, apesar de ndo considerar infor-
magdes a priori, enquanto a analise julgamental é uma mis-
tura de informagdes ex post, incluindo aspectos financeiros
e ndo financeiros.

Para permitir maiores interpreta¢des do significado de esco-
res da DEA para uma empresa determinada, os autores calcularam
46 indicadores financeiros para as 16 empresas que formavam a
fronteira eficiente e para as 16 empresas que apresentaram 0s esco-
res DEA mais baixos (variando de 2,7% a 11%). A estatistica t foi
entdo computada com os seguintes resultados: (a) a utiliza¢ao de
empréstimos bancarios de curto prazo ¢ inversamente relacionada
a eficiéncia financeira; (b) foram detectados graus de alavancagem
menores e maior adequacdo do capital nas melhores empresas; (c)
as melhores empresas apresentavam maiores indices de liquidez;
(d) as melhores empresas eram mais lucrativas. Essas conclusoes,
na opinido dos autores, tinham grande relevancia para considera-
¢Oes sobre risco pelos bancos. Assim, os escores de eficiéncia esta-
vam alinhados com o senso comum. Mais do que isso, os resultados
mostraram que os escores DEA maiores eram atribuidos as me-
lhores empresas em termos das dimensodes financeiras de Liquidez,
Adequacao de capital e Lucratividade.

As conclusoes foram de que, apesar de os resultados do mo-
delo DEA serem consistentes com as analises tradicionais, oferece-
ram indica¢des sobre como as empresas em ma situacao financeira
poderiam melhorar sua eficiéncia financeira. O estudo apresentado
considerou empresas de diversos setores. Na opinido dos autores,
para desenvolver um modelo mais consistente, a amostra poderia
se limitar a um setor especiﬁco. Deveria se ter em mente, no en-
tanto, que seria perdida a possibilidade de comparar os escores de
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eficiéncia entre empresas de diferentes setores. Finalmente, a meto-
dologia apresentada permitiria ao banco monitorar a exposi¢ao de
sua carteira de crédito. Seria ainda outra ferramenta administrativa
para auxiliar em decisdes estratégicas e taticas. Em paises sujeitos a
regulacdo ou controle governamental, a analise DEA poderia servir
como um instrumento de monitoramento das regras de conformi-
dade, inclusive com propdsitos consultivos.

Cielen, Peeters e Vanhoof compararam, em estudo de 2004, o
desempenho de modelos de programagao linear, DEA e rule induc-
tion (C5.0) em previsao de faléncia, concluindo que, em termos de
acuracia, o modelo DEA superou os demais.

O estudo considerou uma amostra de 367 empresas, para os
anos de 1994, 1995 e 1996, sendo 276 empresas em continuidade e
90 empresas falidas. Além das empresas do setor financeiro, a sele-
¢do excluiu as empresas que nao apresentaram os relatérios anuais
completos. Foram também retirados da amostra os outliers, isto é,
empresas com valores extremos para alguns dos indicadores con-
siderados e que, na opinido dos autores, poderiam influenciar de
forma negativa os resultados.

Foram selecionados 11 indicadores financeiros para constru-
¢do dos modelos, entre os considerados em estudos anteriores de
previsdo de faléncia: Equity/total assets; Retained earnings/total as-
sets; Tax and social security charges/short term debt; Cash/restricted
current assets; Work in progress, finished goods and contracts in pro-
gress/ current assets; Amounts payable within one year at the credit
institutions/short term debt; Operating cash flow before taxes/total
assets; Cash flow before dividends/total debts; Operating profit (loss)
after depreciation before financial charges and taxes/total assets;
Current assets/short term debts; Amounts receivable within one year
+ investments + cash/amounts payable within one year.

O modelo de programacao linear tinha a seguinte formu-
lagdo: Sejam n + m observa¢des com k varidveis independentes
onde n é o numero de observa¢des que pertencem ao grupo 1 e
m ¢ o numero de observagdes que pertencem ao grupo 2. Seja A
uma matriz (n x k) que representa as observagdes do grupo 1 e B
similarmente para o grupo 2.
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(16) Minimizarz =C\d, + C,d,,

Sujeito a

(17) Ax—d, <b
(18) Bx+d, >2b
(19) d,,d, >0

C: e C; sdo coeficientes de custo dos erros de classificacao
x e b sdo livres

Na formulagao acima, X era um vetor de variaveis de decisdo e
b era uma variavel real; d; e d. foram definidos como os vetores de
desvios externos que mediam a distancia das observacoes situadas
no lado errado, em relagao ao hiperplano. O objetivo do modelo
era minimizar a sobreposicao total entre os grupos, isto ¢, a soma
dos desvios externos das observacdes classificadas erroneamente.

Os pontos fracos do modelo proposto sdo: minimizava as
soma das distancias, quando o objetivo ¢ minimizar o custo total
das classificagdes erroneas; nao havia consisténcia entre segmentos
diferentes, sendo que, para fatores de custo diferentes, os coeficien-
tes obtidos variavam muito, aconteciam inversoes de sinais € 0 mo-
delo se tornava insoluvel.

Os autores sugeriram que essas falhas poderiam ser resolvidas
pelo emprego de um modelo DEA. Os indicadores com correlagao
positiva seriam definidos como insumos; aqueles com correlagiao
negativa, como produtos. Essas definicdes seriam as mesmas para
todos os segmentos. A formulagdo do modelo era a seguinte:

(20) Minimizar z =1C, f, +1C, f,,
Sujeito a
(21) Ay—-A"x-d <b
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(22) B'y-B"x+d,>b

(23) d < Mf,
(24) d, < Mf,
(25) v,x,d,,d, 20

f1 e f2 sdo vetores binarios
Y, X e b sdo livres
M é um numero muito grande

C1 e C2 sao coeficientes de custo

O terceiro modelo foi desenvolvido a partir de uma técnica
nao paramétrica baseada em regras ou arvores de decisao, chamada
machine learning (aprendizado de maquina). As arvores de decisao
ou as regras classificavam observagdes identificadas por variaveis
ou atributos; segmentavam sucessivamente regides do espaco em
sub-regides de acordo com a varidvel mais informativa. Para espe-
cificar o critério para selecdo da variavel mais explicativa utilizou-
se o critério da taxa de ganho informacional, que estabelecia que
a informacao sobre um evento fosse inversamente proporcional a
sua probabilidade e poderia ser mensurado (em bits) como menos
o logaritmo base 2 daquela probabilidade.

Os resultados de cada modelo foram comparados, em ter-
mos de sua acurdcia (total, Erro Tipo I e Erro Tipo II) obtida por
cross-validation, com os resultados do modelo DEA superando os
demais. Foram entao incorporados aos modelos diferentes custos
para os erros Tipo I e II. O modelo DEA mostrou-se mais con-
sistente e menos sensivel a mudanca dos fatores de custo. Para
o modelo de arvore de decisao os diferentes fatores de custo ti-
veram impacto direto na sele¢do do atributo mais informativo e
diferentes arvores foram construidas, produzindo distribuicoes
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de taxas de acerto mais equanimes. No entanto, o modelo DEA
obtido quando considerados os fatores de custo mais baixos foi
claramente superior.

Outra caracteristica analisada pelos autores foi a facilidade de
compreensdo dos modelos. Inicialmente, o modelo de arvore de
decisdo era mais amigavel dado seu resultado ‘sim’ ou ‘ndo. Os re-
sultados do modelo DEA foram escores abstratos que eram compa-
rados com um limite que se alterava com as mudangas nos fatores
de custo e a propor¢ao entre as populacdes. Porém, a introducao de
fatores de custo para o modelo DEA alterava apenas o valor limite.
Para o modelo de arvore de decisdo, a cada vez que os coeficientes
de custo eram alterados, novas arvores, com outra estrutura e ou-
tras variaveis eram obtidas. Portanto, em termos de estabilidade o
modelo DEA mostrou-se superior.

Outro fator considerado foi a facilidade de comunicacao dos
resultados ao usudrio final. No modelo DEA havia uma ligagao di-
reta entre as variaveis e os coeficientes utilizados, de um lado, e
os resultados, de outro. No modelo baseado em arvore de decisio,
como uma mesma variavel poderia ser utilizada diversas vezes, ndo
se estabeleceria um relacionamento direto entre as variaveis e os
resultados. Os testes de acuracia puderam somente ser efetuados
por ramo e ndo por variavel. Consequentemente foi muito dificil
avaliar o impacto das variaveis.

A conclusdo final dos autores foi de que, para uma amostra
pequena com informacdo quantitativa apenas, o modelo DEA su-
perou os demais em termos de acuracia, custo, desenvolvimento e
compreensibilidade.

Paradi, Asmild e Simak apresentaram em 2004 o conceito de
fronteira DEA de pior pratica (worst practice DEA), com objetivo
de identificar as empresas de pior desempenho e posiciona-las na
fronteira. Na opinido dos autores o conceito era particularmente
relevante para a aplica¢do que desenvolveram em avalia¢do de risco
de crédito. O estudo apresentou ainda a técnica de camadas (layer-
ing technique) como alternativa ao enfoque do ponto de corte.

Segundo os autores, os modelos DEA normais classificam as
empresas na fronteira como unidades eficientes e as “envolvidas”
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pela fronteira como ineficientes. O modelo DEA de piores praticas
utilizaria a mesma formulacdo mas, ao invés de apontar as empre-
sas de bom desempenho, seu objetivo seria identificar as empresas
de desempenho ruim. Isso seria conseguido selecionando variaveis
que refletissem falhas de desempenho, ou seja, a estratégia seria se-
lecionar variaveis de produtos que refletissem uma ma utilizagao
dos recursos ou resultados indesejaveis como, por exemplo, capital
de giro, reclamagdes em garantia, maus devedores etc.

Os insumos seriam selecionados de forma semelhante po-
dendo ser variaveis como: lucro, vendas, indices de satisfacdo
do cliente etc. As empresas que comporiam a fronteira eficiente
seriam, entdo, aquelas empresas com menores niveis de (bons)
insumos e maiores niveis de (maus) produtos. A comparac¢ao dos
resultados obtidos com a aplicagdo dos modelos DEA normal e de
piores praticas permitiria, ainda, diferenciar as empresas, como
apresentado no Quadro 1:

DEA Piores Praticas

Eficiente Ineficiente

Eficiente Outliers — nao é Empresas de baixo risco
possivel concluir

Ineficiente| EmMpresas de Empresas de risco intermediario —
alto risco analises adicionais

Quadro 1 - Cruzamento das andlises dos Modelos DEA Normal e de Piores Praticas
Fonte: Paradi, Asmild e Simak (2004)

Essas informacoes poderiam ser utilizadas para determinar a
que empresas conceder crédito e a que preco. A metodologia foi
aplicada a uma amostra de empresas do setor de manufatura, com
ativos entre $10M e $500M, como forma de aumentar a compara-
bilidade. Foram selecionas 17 e 11 empresas que faliram nos anos
de 1996 e 1997. O grupo de controle foi composto por empresas
selecionadas com bases nos mesmos critérios que nao solicitaram
faléncia até 1998: eram 160 e 115 empresas, para 1996 e 1997, res-
pectivamente. Foram consideradas as informacdes financeiras de
um ano antes da faléncia. O modelo foi construido utilizando os
dados de 1995 e a amostra de teste foi composta pelos dados de

226



1996. Para selecdo de variaveis foram identificados os principais
estudos sobre os indicadores de satde corporativa. Foram entdo
comparados os resultados do cdlculo da correlagdo somente entre
as variaveis das empresas saudaveis e para a amostra total (falidas
e nao falidas). A maioria das variaveis que divergiam entre as duas
amostras coincidiu com as apontadas na literatura. Foram entao
selecionadas: Total assets; Working capital; Earnings before income,
tax, depreciation and amortization; Retained earnings; Sharehol-
ders equity; Interest expense; Cash flow from operations; Stability
earnings; Total liabilities. As varidveis com valores negativos foram
transformadas com base na propriedade de translation invariance
dos modelos DEA. Diversos modelos foram construidos e testados
com combinagbes dessas variaveis e seus resultados comparados.
Os modelos DEA utilizados foram BCC com orientagdo ao insu-
mo (DEA Normal) e BCC com orientac¢do ao produto (DEA Piores
Praticas). Foram comparados: eficiéncia média das empresas fali-
das e ndo-falidas; ponto de corte (considerando-se valores de custo
para os erros Tipo I e Il de 0,6 e 0,03); taxa de acerto de classificagdo
para empresas falidas e nao-falidas.

Constatou-se que os escores de eficiéncia das empresas falidas
eram significantemente mais baixos do que os escores das empre-
sas ndo-falidas. O ponto de corte, considerando os fatores de custo
para cada tipo de erro, privilegiou a classificagdo correta de em-
presas falidas, em detrimento das empresas nao-falidas. As taxas
de acerto variaram entre 94/100 e 81/64, para os modelos normais
e 94/100 e 41/21 para os modelos de piores praticas, para os erros
Tipo I e Tipo II, respectivamente.

A técnica de camadas foi entdo empregada para os modelos de
piores praticas: a cada etapa, os indicadores de eficiéncia eram cal-
culados, as empresas eficientes eram identificadas e removidas e o
modelo novamente empregado, até todas as empresas falidas terem
sido identificadas e removidas. O modelo com melhores resulta-
dos teve uma taxa de acerto de 100% das empresas falidas e 61%
das empresas nao-falidas, na terceira camada. A técnica de camada
mostrou ser um enfoque mais flexivel para classificacao, pois pode-
ria englobar consideragdes subjetivas, julgamento gerencial, atitude
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frente ao risco entre outros aspectos. Quanto mais avessa ao risco
a instituicao fosse, mais camadas poderia considerar, de forma a
eliminar todas as empresas que representassem risco. Além disso,
a técnica de camadas poderia ser utilizada para decisoes de preco
baseadas em risco, uma vez que o risco associado varia de camada
para camada, e isto poderia ser refletido no preco.

Por fim, a técnica de camadas foi aplicada cruzando-se os re-
sultados dos modelos normal e de piores praticas. Os melhores re-
sultados foram obtidos combinando as terceiras camadas do mode-
lo normal e de piores praticas, com uma classificagdo de 100% das
empresas falidas e de 78% das empresas ndo-falidas. Os resultados
foram validados utilizando-se os dados de 1996, com taxa de acer-
to, para a terceira camada, de 100% para empresas falidas e 67%
para empresas nao-falidas.

As conclusdes foram de que a introdu¢do dos modelos de pio-
res praticas em combinagdo com a técnica de camadas, conduziu
a taxas de acertos maiores e a resultados mais influenciados pela
amostra, do que o método do ponto de corte. O enfoque de cama-
das implicou ainda em maior flexibilidade, permitindo incorporar
consideracdes de atitude frente ao risco e estratégias de preco ba-
seados no risco.

3.2 Estudos utilizando DEA em analise de insolvéncia no Brasil

Almeida e Milioni apresentaram em 2000 um modelo de cre-
dit scoring baseado em DEA. A proposta foi construir fronteiras
de solvéncia e insolvéncia a partir de tomadores de crédito que, no
passado, se revelaram bons e maus pagadores.

O modelo foi estruturado nas seguintes etapas: (1) Determina-
¢do das variaveis de input e output; (2) Determinagao da fronteira
de insolvéncia: foi desenvolvido um modelo DEA de maximiza¢ao
para ser aplicado aos dados das empresas insolventes, previamente
selecionadas pelos autores, e definir uma fronteira DEA superior. A
eficiéncia igual a 1 foi o limite superior destas firmas; (3) Determi-
nacdo da fronteira de solvéncia: foi utilizado um modelo DEA de
minimizacao para, com base nas informac¢oes das empresas solven-
tes, definir uma fronteira DEA inferior para as empresas solventes.
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A eficiéncia igual a 1 foi o limite inferior das empresas solventes;
(4) Unificagdo dos escores: com a utilizacao simultdnea das duas
fronteiras envoltorias foram definidas quatro regioes.

A situagdo das empresas, conforme a regido em que se encon-
trava, era classificada como: Regido I: apenas Empresas solventes;
Regido II: apenas Empresas insolventes; Regido III: continha Em-
presas solventes e insolventes; Regiao IV: nao fornecia informagoes
sobre a situacao de solvéncia das empresas.

As formulagdes dos modelos DEA de maximizagdo e minimi-
zacao foram:

Modelo de Maximizacao (adotado para as empresas insolventes)
(26) Maximizare ; = (Z Ajszs) / (Z B, ij), para a unidade j

Sujeito a

@27)e; = (ZA jszs) / (ZBjkak) <1
(28) X,,, W, >0

Eficiéncia = € = Saidas/Entradas

Ajs = Saida do insumo A;s da unidade j
Bjx = Entrada do insumo Bx da unidade j
Xjs = Peso do insumo As

Wik = Peso do insumo Bk

S=1,2... S saidas; k=1,2...K entradas

Modelo de Minimizacao (adotado para as empresas solventes)

(29) Maximizare ; = (Z Ajszs) / (Z B, ij), para a unidade j
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Sujeito a

(30)e; = (ZA jszs) / (ZBjkak) =1

B X,, W, 20

J
Eficiéncia = € = Saidas/Entradas

Ajs = Saida do insumo A da unidade j
Bjx = Entrada do insumo B da unidade j
Xjs = Peso do insumo A

Wik = Peso do insumo Bk

Os autores ressaltaram “ndo ser procedimento usual estabelecer
um objetivo de minimizar a relagdo saidas/entradas tendo como res-
tricdo que sejam todas maiores ou iguais a 1 em DEA. No entanto,
estamos procurando a envoltdria de minima eficiéncia na amostra de
empresas solventes”.

A base de dados utilizada era composta por 60 empresas (28
insolventes e 32 solventes) para desenvolver o modelo e 39 em-
presas para valida-lo. As variaveis consideradas foram: Produto:
Retorno sobre o Ativo Total; Giro do Ativo Total; Insumo: Endi-
vidamento total.

O modelo de maximiza¢ao foi aplicado as empresas insolventes
(28 empresas) e a envoltoria de insolvéncia foi determinada. Cinco
empresas apresentaram eficiéncia igual a 1, ou seja, encontravam-
se sobre a fronteira. Assim, o modelo para teste exclusivo de in-
solvéncia em novas empresas a serem avaliadas (PPL IN) incluia
essas cinco empresas na determinagdo das restrigdes. Segundo os
autores, caso os dados relativos a empresa sob avaliacao fossem tais
que apresentasse eficiéncia menor do que 1 seria indicada como
candidata a ser classificada como empresa insolvente.

230



O modelo de minimizagado foi aplicado as empresas solventes
(32 empresas) e a envoltéria de solvéncia foi determinada. Duas
empresas apresentaram eficiéncia igual a 1, ou seja, pertenciam a
fronteira. Portanto, o modelo para teste exclusivo de solvéncia em
novas empresas a serem avaliadas (PPL SOL) considerava essas
duas empresas na determinagdo das restricoes. Se os dados relati-
vos a empresa sob avaliacdo fossem tais que apresentasse eficiéncia
maior do que 1 seria indicada como candidata a ser classificada
como empresa solvente.

A analise cruzada do escore de empresas sob avaliacdo em re-
lacao as regides definidas, permitiria sua classificagdo em situagdes
distintas, indicadas no Quadro 2.

PPL SOL

>1 =1

=1 Regiao | — Empresas solventes Regiao IV — Dados inconclusivos

PLL IN

>1 Regiao Ill — Regiao de duvida Regiao Il — Empresa insolvente

Quadro 2 - Situacoes em relacao ao cruzamento PPL SOL x PPL IN
Fonte: Almeida e Milioni (2000)

A analise proposta aplicada as informacoes das 60 empresas da
amostra de calibracdo resultou em 82% de taxa de acerto (49 em-
presas classificadas corretamente). Apenas uma empresa foi classi-
ficada na regido IV, com dados inconclusivos para decisao. A anali-
se conduziu a 90% de taxa de acerto na amostra de verificacao.

Foi proposto ainda um procedimento de aperfeicoamento
dinamico do modelo. Os autores consideraram as informacgoes de
uma empresa solvente da amostra de verificagao que foi classifi-
cada erroneamente como insolvente pelo modelo. Para corrigir o
modelo, propuseram que as informagdes dessa empresa fossem
incluidas nas restricoes do PPL SOL, realocando a envoltdria.
Ressalte-se, no entanto, que antes do novo modelo ser utilizado
foi necessario confirmar que as outras empresas originalmente
definidoras da fronteira continuavam classificadas como eficien-
tes apds a inclusdo. Esse procedimento implicou na melhora das
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taxas de acerto para 83% e 97%, nas amostra de calibracao e veri-
ﬁcaqéo, respectivamente.

Em 2004 o estudo de ONUSIC propds a utilizagdo conjunta
das técnicas de Analise por Envoltéria de Dados e Regressao Logis-
tica como forma de minimizar os erros de classificagdo das empre-
sas solventes e insolventes em uma determinada base de dados.

Para isto foram aplicados modelos de previsdo de insolvéncia
utilizando Regressdo Logistica (RL) e a Andlise por Envoltéria de
Dados em uma base de dados fornecida pela SERASA relativa aos
periodos de 1995 a 2001, composta por 122 empresas (61 solventes
e 61 insolventes, pareadas em porte e setor as empresas solventes).
As informacdes da amostra correspondiam a datas de balanco de
3 anos antes da concordata e compreendiam o periodo entre 1995
e 2001 (p. ex. se a concordata ocorreu em 2001, foram utilizadas
informacdes contabeis de 3 anos antes, ou seja, de 1998, e de ou-
tra empresa pareada, da mesma data). Nao houve diferenciacao de
forma juridica (sociedade por agdes, de capital aberto ou fechado, e
sociedade limitada), a moeda utilizada foi o Real em valores histd-
ricos, da data da publicagdo do balanco.

As etapas de analise previstas foram: analise exploratoéria dos
dados, com eliminagao de outliers; selecao das variaveis pela Ana-
lise de Regressao Logistica; estudo exploratdrio da utilizagdo con-
junta de Andlise de Regressdo Logistica e DEA; andlise de resulta-
dos das aplicag¢des, com utilizagdo da correlacao de Spearman para
analise dos erros de classificagdo; e, benchmarking, com analise das
empresas em que a classificacdo foi erronea.

Para construcio e validacdo do modelo, a amostra inicial foi
subdividida em trés aplicagcdes A, B e C, com distribui¢ao do per-
centual de empresas de 70%/30%, 60%/40% e 50%/50%, respectiva-
mente. As empresas foram selecionadas aleatoriamente para com-
por cada uma dessas “sub-amostras”.

Na RL as variaveis incluidas foram: Variavel dependente - Situ-
acdo da empresa (solvente ou insolvente); Variaveis independentes
— Margem, Endividamento Geral, Endividamento de Curto Prazo.
As probabilidades (escores) fornecidas pela RL variaram de 0 a 1.
O ponto de corte foi determinado como 0,5. Este ponto de corte foi

232



escolhido, segundo a autora, de acordo com a propor¢ao da amos-
tra com riscos iguais (50% solvente e 50% insolvente) para a RL
(HAIR et al, 1998 apud ONUSIC, 2004).

As mesmas variaveis utilizadas na RL foram consideradas para
a DEA, ou seja: Produtos: Margem; Insumo: Endividamento Ge-
ral e Endividamento de Curto Prazo. Apds o calculo do escore de
eficiéncia das empresas, foi determinado o ponto de corte que mi-
nimizava o erro de classificacdo das empresas (SIMAK, 1997 apud
ONUSIC, 2004). Foi escolhido o modelo DEA com orientac¢do ao
insumo e retornos variaveis de escala (BCC) devido a necessidade
de efetuar uma transformagdo de escala na varidvel Margem, que
assumia valores negativos para algumas empresas. Para compara-
¢do dos resultados obtidos entre a RL e a DEA foram analisadas
apenas as empresas que compunham as amostras de validacao,
conforme definidas em cada aplicacdo A, Be C.

O critério proposto para classificacdo conjunta das empresas
foi que, se em qualquer técnica (RL ou DEA) a empresa fosse clas-
sificada como insolvente, na andlise conjunta a empresa seria consi-
derada insolvente. Em todas as aplicagdes (A, B e C) o desempenho
da DEA foi melhor ao desempenho da RL, com excecao da apli-
cacao C, onde os erros foram iguais (30%). Os resultados em cada
aplicagdo foram resumidos na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados das aplicacdes

Aplicacao Amostra Analise Erro | Erro Il Acerto

A 30 RL 20% 13% 67%
DEA 13% 10% 77%

Conjunta 13% 10% 77%

B 41 RL 22% 12% 66%
DEA 12% 10% 78%

Conjunta 10% 12% 78%

C 52 RL 17% 15% 67%
DEA 10% 15% 75%

Conjunta 8% 17% 75%

Fonte: Onusic (2004).

O indice de correlagao de Spearman foi calculado em cada uma
das aplicagdes para verificar se as posi¢oes das empresas seguindo
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os escores determinados pela DEA estavam correlacionadas com
suas posi¢des conforme os escores obtidos pela RL. Para as apli-
cacoes A, B e C foram calculados indices de correlacao de 0,9249,
0,8341 e 0,7197 respectivamente. A ultima etapa deste trabalho foi
analisar as empresas que foram classificadas erroneamente pelas
duas técnicas (RL e DEA), e utilizar o recurso oferecido pela DEA
de comparar as empresas ditas ndo eficientes com as empresas efi-
cientes. Com a compara¢do de uma empresa classificada errone-
amente pelas duas técnicas com uma empresa eficiente em DEA,
buscou-se encontrar provaveis explicagdes para o erro de classifi-
cagdo das empresas.

A tabela a seguir resume as principais caracteristicas dos tra-
balhos apresentados:

Tabela 2 - Resumo dos trabalhos relacionando DEA e insolvéncia

Autor Indicadores Amostra Conclusao
Fernandez-Castro e Posicao de caixa; 27 setores Sucesso moderado
Smith Liqu.idez; Pogigéo de | 1 423 empresas em isolar as .
1994 Capital de Giro; empresas falidas
Alavancagem; das sobreviventes
Lucratividade; e
Giro do Ativo
Emel et al. Liquidez, Atividade, | 82 indUstrias Consistentes com as
2003 Estrutura Financeira, analises tradicio-
Lucratividade, nais, mas indicacoes
Crescimento e Fluxo sobre como
de Fundos melhorar sua
eficiéncia financeira
Cielen, Peeters e 11 indicadores 367 empresas Superou os demais
Vanhoof financeiros 90 falidas (1994, | €M termos de
2004 (estudos anteriores) | 1995 o 1996) acuracia, custo,
desenvolvimento e
compreensibilidade
Paradi, Asmild e Total assets; 17 e 11 falidas Modelos de piores
Simak Working capital; 160 e 115 praticas em
2004 Earnings before nao-falidas combinacao com a
income, tax, (1996 e 1997) técnica de camadas,
depreciation and conduziu a taxas de
amortization; acertos maiores
Retained earnings;
Shareholders
equity;
Interest expense;
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Tabela 2 - Resumo dos trabalhos relacionando DEA e insolvéncia (continuacao)

Autor Indicadores Amostra Conclusao
Cash flow from
operations,
Stability earnings;
Total liabilities
ALMEIDA e Retorno sobre o 60 empresas (28 | Taxas de acerto
MILIONI Ativo Total; Giro do | insolventes e 32 para 83% e 97%,
2000 Ativo Total solventes) — nas amostra de
Endividamento total | Desenvolvimento | calibracao e
39 empresas — verificacao,
Validacao respectivamente
ONUSIC Margem; 122 empresas Em todas as
2004 Endividamento (1995 a 2001) aplicacGes (A, Be C) o
Geral e desempenho da DEA
Endividamento de foi melhor ou igual ao
desempenho da RL.
Foi proposta a
utilizacao conjunta (RL
e DEA) com taxas de
acerto de 75 a 78%.

Fonte: elaboragao propria.

4 CONCLUSOES

O presente artigo teve por objetivo mapear trabalhos que re-
lacionaram DEA e andlise de insolvéncia, no Brasil e no exterior.
Para tanto, foram pesquisadas as principais bases eletronicas de
publica¢des de lingua inglesa e as principais revistas brasileiras nas
areas de administrac¢do, pesquisa operacional e produ¢dao. Também
foram compulsados os anais de congressos e bancos de teses e dis-
sertagdes, porém de forma nao exaustiva.

Os trabalhos foram resumidos com énfase na apresentacao de
sua metodologia, contrapondo pontos controvertidos, possibilida-
des e limitacdes. Constatou-se que o tema de pesquisa é bastante
recente (data de 1994 o primeiro trabalho publicado) e ainda inex-
plorado (foram recuperados apenas seis trabalhos, sendo quatro es-
trangeiros e dois brasileiros). Ressalte-se, no entanto, que a pesquisa
teve por limitagdes nao recuperar de forma exaustiva os resultados
de pesquisas apresentados em congressos e encontros. Percebe-se
ainda um interesse crescente de pesquisadores pelo tema de estudo
com um crescimento do nimero de trabalhos nos ultimos anos. E
importante ressaltar ainda que foi verificado um relevante nimero
de estudos utilizando DEA para analise de insolvéncia em insti-
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tuicdes financeiras no exterior, com inicio na década de 1990. No
entanto, por se tratar de um setor com caracteristicas especiﬁcas,
esses trabalhos nao foram incluidos na presente pesquisa.

Assim, conclui-se que a utilizacdo da Analise por Envoltéria
de Dados na analise de insolvéncia é um tema promissor para os
pesquisadores que queiram investir em sua compreensao.
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