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Resumo

Uma quantidade expressiva de trabalhos abordando modelos de previsao de
insolvéncia ¢ encontrada na literatura. Modelos sdo construidos com base em ferramentas
estatisticas ¢ matematicas e aplicados na analise de indicadores contabeis e financeiros. O
objetivo do presente artigo ¢ desenvolver um modelo de previsdo de insolvéncia utilizando
uma técnica matematica originada da Pesquisa Operacional: a Analise por Envoltoria de
Dados (Data Envelopment Analysis — DEA). A metodologia de pesquisa foi composta pelas
seguintes etapas: (1) foram selecionadas empresas que enfrentaram processo de faléncia ou
concordata no periodo de 1995 a 2003; (2) para cada empresa falida foram sorteadas
empresas-espelho, entre as empresas de melhor desempenho do setor, com porte semelhante;
(3) as informagdes contdbeis das empresas da amostra, para trés anos anteriores a
faléncia/concordata, foram obtidas no banco de dados Melhores e Maiores, de Fipecafi-
Exame; (4) os dados obtidos foram compilados e efetuada a analise estatistica; (5) o modelo
DEA foi desenvolvido e calculados os indicadores de eficiéncia para as empresas da amostra;
(6) foi determinado um ponto de corte para discriminacdo das empresas que apresentariam
problemas financeiros; (7) os escores de eficiéncia foram confrontados e a classificacdo
obtida pela empresa pelo modelo DEA foram confrontados com a situagdo real da empresa,
apods trés anos. Os resultados preliminares mostram que o modelo DEA desenvolvido foi
capaz de discriminar com bom grau de acerto entre empresas solventes e insolventes. O
resultado obtido com o modelo foi satisfatorio, visto que classificou corretamente 90% das
empresas insolventes presentes na amostra.

1. Introducao

J4

A analise de indicadores extraidos das demonstragdes financeiras ¢é elemento
importante para a tomada de decisdo sobre investimento e empréstimo, auxiliando na
avaliacdao do grau de solvabilidade de uma empresa. Investidores, credores ¢ administradores
utilizam a analise das demonstragdes financeiras para extrair o informagdes sobre a situagao
econdmica e financeira da empresa.

Outros exemplos da utilizagcao de informagdes contabeis na avaliagao de empresas sao
os modelos de previsdo de insolvéncia. Esses modelos sdo utilizados pelas institui¢cdes
financeiras para verificar o risco de crédito de uma empresa ao avaliar a concessao de um
empréstimo. Segundo Zavgren apud Horta e Carvalho (2002) podem ainda ser utilizados
como ferramenta de apoio a contabilidade, auxiliando auditores na avaliagdo do desempenho
das empresas-clientes em sua atividade.

O presente estudo explora o uso de uma técnica matematica na previsao da insolvéncia
de empresas: a Analise por Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA). Em seu
surgimento, a DEA foi apresentada como uma técnica de avaliacdo de eficiéncia relativa para
ser aplicada onde pregos ndo pudessem ser atribuidos aos insumos e produtos das entidades



em estudo (CHARNES, COOPER, RHODES, 1978). Segundo KASSAI (2002) ¢ uma técnica
ndo paramétrica baseada em programa¢do linear em que a eficiéncia de cada entidade
(denominadas DMU - Decision Making Units) é calculada podendo-se atribuir pesos
relativos a seus insumos e produtos.

O objetivo deste artigo é construir um modelo de previsdo de insolvéncia utilizando a
Andlise por Envoltoria de Dados.

2. Analise por Envoltoria de Dados

O histérico do método de Analise Envoltéria de Dados inicia com a tese de
doutoramento de Edwardo Rhodes, apresentada a Carnegie Mellow University, em 1978, sob
orientacdo de W. W. Cooper. A tentativa de estimacdo da eficiéncia técnica de escolas com
multiplos insumos e produtos, resultou na formulacdo do modelo CCR (abreviatura dos
sobrenomes dos autores Charnes, Cooper e Rhodes) e com a publicag¢do do primeiro artigo no
European Journal of Operations Research, no mesmo ano.

A formulacdo matematica do modelo CCR original pode ser assim apresentada
(Ceretta & Niederauer, 2000: 3) “(...) considere-se N empresas produzindo m quantidades de
produtos y a partir de n quantidades de insumos x. Uma empresa k qualquer produz yrk

quantidades de produtos com a utilizacdo de xik quantidades de insumos. O objetivo da DEA
é encontrar o mdximo indicador de eficiéncia hk onde uy é o peso especifico a ser encontrado
para um produto 1t e Vi o peso especifico de cada insumo 1.” As equagdes de 1 a 4
representam o modelo CCR:
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u = pesos dos produtos; v = pesos dos insumos; y = quantidades de produtos; x =
quantidades dos insumos; # = indicador de eficiéncia

r=1.m; i=1..,n; j=1L.,N

Assim, tendo-se um conjunto de empresas e seu plano de produgdo realizado ¢
construida uma curva de produ¢do que se constitui, entdo, no conjunto de produgdo revelado.
Resolvendo-se o problema de programacao linear proposto para cada uma das empresas, sao
identificadas aquelas empresas cujo plano de produ¢do, dados os pesos determinados para
suas quantidades de produtos e insumos, nao pode ser superado pelo plano de nenhuma outra
empresa. As empresas sdo ditas eficientes e tornam-se referéncia para as demais. Forma-se
assim a fronteira eficiente, composta pelas empresas identificadas como eficientes. O
desempenho das empresas ndo eficientes as localiza abaixo da fronteira formada pelas
empresas eficientes. Assim, as empresas nao eficientes ficam “envolvidas” pela fronteira
eficiente revelada. Dai deriva o nome Analise por Envoltoria de Dados atribuido a técnica.



Outro modelo de DEA referenciado na literatura ¢ chamado de BCC, abreviatura de
Banker, Charnes e Cooper, que o desenvolveram e apresentaram em artigo publicado na
Management Science em 1984. O modelo BCC pressupde que as unidades avaliadas
apresentem retornos varidveis de escala. Os retornos varidveis a escala consideram que o
acréscimo em uma unidade de insumo pode gerar um acréscimo nao proporcional no volume
de produtos. Segundo Belloni (2000a: 68) “ao possibilitar que a tecnologia exiba
propriedades de retornos a escala diferentes ao longo de sua fronteira, esse modelo admite
que a produtividade maxima varie em fungdo da escala de produgdo”. As equagdes de 5 a 8
representam o modelo BCC:
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u = pesos dos produtos; v = pesos dos insumos; y = quantidades de produtos; x =
quantidades dos insumos; u; = retornos variaveis de escala para empresa k

r=1.m; i=1.,n; j=1L.,N

Um ponto relevante ¢ que a fronteira eficiente revelada pode ndo ser a fronteira
eficiente efetiva, se as empresas em analise estiverem operando sob condi¢des distantes do
livre mercado. Por isso, diz-se de eficiéncia relativa ou Pareto-eficientes. As empresas
eficientes seriam mais corretamente definidas como pontos Pareto ndo dominados. Os pontos
abaixo da curva representam planos de producdo que foram “dominados” e estdo
“envolvidos” pela operacdo das empresas eficientes. Para cada um deles ha uma opgao de
atuacdo mais eficiente, representada pelas quantidades praticadas ou por uma combinagio
convexa das quantidades praticadas pelas unidades de referéncia.

Os modelos incorporam ainda orientagdo ao produto, que considera maximizar a
produ¢do mantido o consumo de insumos, ou orientagdo ao insumo, que busca manter a
producdo constante minimizando o consumo de recursos.
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E comum na literatura consultada a comparacdo dos resultados de Analise por
Envoltoria de Dados com os obtidos pela Analise de Regressdo. As conclusdes apontadas sao
que a Analise de Regressdo resulta em uma fungdo que determina a reta, no caso da Analise
de Regressdo Linear, que minimiza a soma dos erros quadrados (ou reta dos minimos
quadrados). E, portanto, uma reta que ndo representa necessariamente o desempenho de
nenhuma das unidades analisadas. Essa comparagdo pode ser demonstrada pela Figura 1.



Figura 1 — Comparacao entre DEA e Analise de Regressao
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Fonte: NIEDERAUER, Carlos Alberto Pittaluga (1998)

As observagdes individualmente estdo representadas pelos pontos no grafico. A reta
tracada na Figura 1 ¢ obtida da funcdo resultante da Andlise de Regressdo Linear. Pode-se
notar que apenas algumas observagdes posicionam-se proximas a reta de regressao.

A Analise por Envoltéria de Dados define a curva de eficiéncia (ou de méaxima
produtividade), considerando a relagdo 6tima insumo/produto. Assim, sdo identificadas as
unidades que obtiveram a alocacdo 6tima entre insumos e produtos, que sdo, entdo, chamadas
de eficientes e estdo posicionadas na curva de maxima eficiéncia relativa. E importante notar
que as demais unidades, ndo eficientes, estdo posicionadas abaixo da curva, “envolvidas” pelo
desempenho das unidades eficientes. O método define entdao unidades de referéncias para cada
observacdo, o que permite calcular os aumentos de produtos ou diminuicdo de insumos
necessarios para que a atuagdo seja otimizada.

Aos modelos iniciais foram acrescentados outros com possibilidades de aplicacdo
distintas, formando uma familia de modelos DEA. Os mais largamente utilizados sdo os
modelos CCR, que supde retornos constantes de escala, e o BCC. Estes serdo os modelos
utilizados no presente artigo.

3. Evolucao de Trabalhos na Previsao de Insolvéncia

Uma quantidade expressiva de trabalhos abordando a questdo da previsao de faléncias
¢ encontrada na literatura. Diversas técnicas foram utilizadas para criar modelos de previsao
de insolvéncia de empresas.

O primeiro estudo sobre as dificuldades financeiras em empresas foi realizado por
Fitzpatrick em 1932. No entanto, a falta de ferramentas avangadas para andlise dos
indicadores fez com que o autor usasse métodos de observagdo de alguns indicadores de
desempenho da empresa, classificando-os acima ou abaixo de um determinado padrao ideal e
comparando-os ao longo do tempo (FITZPATRICK, 1932). No entanto, somente a partir da
década de 60, com a disseminacao de ferramentas estatisticas, ¢ que este tema de estudo
ganhou impulso.

Estudos utilizando ferramentas estatisticas foram apresentados por Beaver (1966), com
a utilizagdo técnicas univariadas para previsdo de faléncias. Em seguida, Altman (1968)



explorou a anélise discriminante multivariada. Seguindo estes trabalhos, a partir da década de
70, a literatura registra uma quantidade grande de estudos de previsdo de insolvéncia com
base em indicadores contdbeis (BLUM, 1974; KANITZ, 1978). Foram desenvolvidos
modelos de probabilidade condicionada, tais como o Modelo Logit (OHLSON, 1980). Outros
exemplos de modelos de previsdo de insolvéncia de empresas encontrados na literatura sao:
parcionamento recursivo (MARALIS et al., 1984) que buscava gerar uma arvore de decisdo;
analise de sobrevivéncia (LANE, 1986); sistemas especialistas que modelam o problema de
previsdo de faléncia a partir de regras (MESSIER E HANSEN, 1988); programagao
matematica (GUPTA et al., 1990). Mais recentemente comecaram a ser explorados os
modelos baseados em redes neurais (BELL et al 1990; TAM e KIANG, 1992;
ALMEIDA,1993). Menos freqiientemente, foram exploradas as chamadas abordagens de
conjuntos aproximados, que geravam um modelo baseado em regras a partir de grandes
conjuntos de casos (MCKEE, 2000). Abordagens como teoria do caos aplicada a previsao de
faléncia também foram exploradas (LINDSAY E CAMPBELL, 1996) e procuraram
identificar um comportamento cadtico no processo de faléncia.

Recentemente, alguns estudos propuseram a conjugacao entre Analise por Envoltoria
de Dados e a andlise de balangos. O precursor foi o trabalho de P. SMITH e A.
FERNANDEZ-CASTRO que aplicou o modelo DEA utilizando indicadores contdbeis como
insumo. Em 1997 Paul C. SIMAK estudou 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 et al (1977). O mesmo autor, em 2000,
apresentou uma metodologia utilizando DEA para fornecer uma medida exata de avaliacdo de
risco de crédito das empresas. E, finalmente, em 1998, ZHU publicou um modelo de
desempenho de empresas utilizando o ranking da Fortune 500. Neste caso o modelo DEA foi
utilizado para obter o desempenho geral das empresas utilizando 8 fatores financeiros obtidos
na Fortune 500. No Brasil, o estudo pioneiro relacionando DEA e Andlise de Balancos foi
apresentado por CERETTA em 1999. O estudo aplica DEA no estudo de empresas do setor de
alimentos brasileiro com base em dados da revista Exame — Melhores e Maiores.

4. Metodologia
4.1 Amostra e Coleta de Dados

As informagdes contabeis das empresas utilizadas no presente estudo foram obtidas na
base de dados Melhores e Maiores, de Fipecafi-Exame. Foram localizadas empresas que
deixaram de publicar suas demonstragcdes financeiras por terem entrado em processo de
concordata ou faléncia. A situacdo de insolvéncia destas empresas foi confirmada por meio de
pesquisas realizadas em jornal de grande circulagdo e junto ao Forum 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. Para cada empresa insolvente,
foram sorteadas cinco empresas-espelho, entre as melhores empresas do setor em 2003, com o
mesmo porte. O critério de selecionar entre as melhores empresas do setor em 2003 assegurar
que essas empresas tenham boa saide financeira nos Ultimos anos. Assim, foi obtida uma
amostra de 60 empresas, sendo dez empresas insolventes e 50 empresas-espelho, para o
periodo em analise. As informagdes contabeis das empresas da amostra foram obtidas na base
de dados Melhores e Maiores, de Fipecafi-Exame, para trés anos antes da faléncia/concordata.
As empresas ndo serdo identificadas por terem sido incluidas na amostra empresas de capital
fechado e limitadas, que ndo publicam demonstracdes contdbeis. A Tabela 1 resume as
informagdes das empresas selecionadas para estudo.



Tabela 1 — Resumo das caracteristicas das empresas da amostra

Setor Ano da Dificuldades Financeiras Empresas espelho
coqcoydata/ (Ano utilizado no modelo)
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
Construcao 1998 I empresa em 1995 5 empresas 1995
Comércio Varejista 2002 1 empresa em 1999 5 empresas 1999
Confeccoes e Textil 2000 1 empresa em 1997 5 empresas 1997
Automotivo 1998 lempresa em 1995 5 empresas 1995
Atacado e  Comércio 1998 1 empresa em 1995 5 empresas 1995
Exterior

A dificuldade de obten¢do dos dados foi um dos grandes fatores limitadores na sele¢ao
dos indicadores para o estudo. Assim, o critério para defini¢do dos indicadores a serem
utilizados no estudo foi sua disponibilidade para as empresas da amostra, no periodo em
estudo. No entanto, ndo

Os indicadores usados para desenvolvimento do modelo DEA foram:
Variaveis de Inputs:

e Endividamento Geral (Endiv. Geral): ¢ a soma do passivo circulante, incluindo-se as
duplicatas descontadas, com o exigivel a longo prazo dividido pelo ativo total
ajustado;

e Endividamento de longo prazo (Endiv. LP): ¢ um indicador derivado, obtido da
multiplicagdo do ativo total ajustado pelo indice de endividamento a longo prazo,
sendo o resultado dividido por 100;

e Composi¢do do endividamento (Comp. Endiv.): ¢ o endividamento de longo prazo
menos 100. E a quantidade de divida que est4 no curto prazo.

Variaveis de Output:

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

e Retorno sobre o ativo (ROA): E composto do lucro liquido dividido pelo ativo total
ajustado;

e @Giro do Ativo (GIRO): Total da receita bruta dividida pelo ativo total ajustado.

Foi efetuada uma analise de correlacao de Pearson entre os indicadores. A correlagao
foi estatisticamente significativa entre os indicadores em negrito na Tabela 2.




As variaveis Endividamento Geral e Endividamento de Longo Prazo se mostraram
correlacionadas (0.532) o que pode indicar a possibilidade de considerar apenas uma das
variaveis para compor o modelo DEA. Os indicadores Endividamento de Longo Prazo e
Composi¢do do Endividamento mostraram-se negativamente correlacionados (-0.747) e
ambos sdo considerados como varidveis de input. No entanto, a Composi¢do do
Endividamento se mostrou correlacionada com o indicador Giro do Ativo (variavel de output)
em 0.359, a maior correlacdo entre inputs e outputs, sendo assim selecionadas para compor o
modelo DEA.

Tabela 2 — Correlacao entre os Indicadores

Cresc. Endivid. Endivid. ROA Comp.
Vendas Geral LP Endivid.
Cresc. vendas Correlagdo
Valor P
Endivid. Correlagdo  0.024
Geral
Valor P 0.856
Endivid. LP Correlagdo  -0.061 0.532
Valor P 0.642 0.000
ROA Correlagdo  0.279 -0.171 0.024
Valor P 0.031 0.192 0.856
Comp. Correlagdo  0.078 -0.042 -0.747 -0.124
Endivid
Valor P 0.552 0.749 0.000 0.346
GIRO Correlagdo  0.089 0.194 -0.225 0.080 0.359
Valor P 0.500 0.137 0.083 0.546 0.005

O modelo utilizou, entdo, a variavel Composi¢ao do Endividamento como input e a
varidvel Giro, como output. Foram utilizadas também as varidveis Cresc. Vendas e ROA
como outputs. Porém, o resultado alcan¢ado nao foi satisfatério, pois somente uma empresa
foi considerada como eficiente.

Foram acrescentadas ao modelo entdo as variaveis Endiv. Geral e Endiv. LP como
inputs. Assim, o critério o sele¢do de variaveis baseou-se nos resultados do processamento do
modelo DEA. A entrada dos trés indicadores de endividamento foi determinante para se
construir um modelo mais eficiente para os objetivos propostos neste trabalho.

4.2 Resultados

O modelo DEA foi aplicado aos dados para calculo dos indicadores de eficiéncia das
empresas da amostra. Foi escolhido o modelo DEA com minimizagdo de inputs e retornos de
escala constante. Os escores das empresas foram calculados conforme mostrado na Tabela 3.



Tabela 3 — Escores de Eficiéncia das empresas da amostra

Empresa Escore calculado
Empresal 38.27
Empresa2 42.08
Empresa3 41.12
Empresa4 46.46
Empresa5 35.22
Empresa6  12.78
Empresa7 69.14
Empresa 8 36.36
Empresa9  45.53
Empresa 10 18.96
Empresa 11 100
Empresa 12 58.85
Empresa 13 45.18
Empresa 14 53.97
Empresa 15 54.91
Empresa 16 65.98
Empresa 17 38.43
Empresa 18 100
Empresa 19 47.23
Empresa 20 83.22
Empresa 21 77.69
Empresa 22 100
Empresa 23 100
Empresa 24 54.19
Empresa 25 37.79
Empresa 26 96.74
Empresa 27 45.01
Empresa 28 57.11
Empresa 29 67.58
Empresa 30 17.84
Empresa 31 81.61
Empresa 32 36.17
Empresa 33  54.44
Empresa 34 31.83
Empresa 35 69.44
Empresa 36 74.73
Empresa 37 74.45
Empresa 38 75.89
Empresa 39 63.21
Empresa 40 77.61
Empresa 41 100



Empresa

Empresa 42
Empresa 43
Empresa 44
Empresa 45
Empresa 46
Empresa 47
Empresa 48
Empresa 49
Empresa 50
Empresa 51
Empresa 52
Empresa 53
Empresa 54
Empresa 55
Empresa 56
Empresa 57
Empresa 58
Empresa 59
Empresa 60

Escore calculado
85.78
78.63
100
100
63.34
58.26
34.29
40.2
53.57
82.83
78.72
27.44
40.01
35.1
100
57.11
100
100
41.96

Para determinacdo do ponto de corte foi considerado o escore de eficiéncia que
resultava na melhor discriminacao entre as empresas com boa satde financeira e as empresas
com dificuldades financeiras. Ou seja, o ponto de corte foi escolhido de maneira a minimizar
os erros de classifica¢dao, 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
satde financeira. Os resultados podem ser verificados na Tabela 4.

Tabela 4 — Escores de Eficiéncia versus situacao financeira

Empresa

Empresa 11
Empresa 18
Empresa 22
Empresa 23
Empresa 41
Empresa 44
Empresa 45
Empresa 56
Empresa 58
Empresa 59
Empresa 26
Empresa 42
Empresa 20
Empresa 51

Escore calculado Grupo de Origem

100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
100 Solvente
96.74 Solvente
85.78 Solvente
83.22 Solvente
82.83 Solvente



Empresa
Empresa 31
Empresa 52
Empresa 43
Empresa 21
Empresa 40
Empresa 38
Empresa 36
Empresa 37
Empresa 35
Empresa 7
Empresa 29
Empresa 16
Empresa 46
Empresa 39
Empresa 12
Empresa 47
Empresa 28
Empresa 57
Empresa 15
Empresa 33
Empresa 24
Empresa 14
Empresa 50
Empresa 19
Empresa 4
Empresa 9
Empresa 13
Empresa 27
Empresa 2
Empresa 60
Empresa 3
Empresa 49
Empresa 54
Empresa 17
Empresa 1
Empresa 25
Empresa 8
Empresa 32
Empresa 5
Empresa 55
Empresa 48
Empresa 34

Escore calculado Grupo de Origem

81.61
78.72
78.63
77.69
77.61
75.89
74.73
74.45
69.44
69.14
67.58
65.98
63.34
63.21
58.85
58.26
57.11
57.11
5491
54.44
54.19
53.97
53.57
47.23
46.46
45.53
45.18
45.01
42.08
41.96
41.12
40.2

40.01
38.43
38.27
37.79
36.36
36.17
35.22
35.1

34.29
31.83

Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Insolvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Solvente
Insolvente
Insolvente
Solvente
Solvente
Insolvente
Solvente
Insolvente
Solvente
Solvente
Solvente
Insolvente
Solvente
Insolvente
Solvente
Insolvente
Solvente
Solvente
Solvente

« Ponto de corte



Empresa Escore calculado Grupo de Origem

Empresa 53 27.44 Solvente
Empresa 10 18.96 Insolvente
Empresa 30 17.84 Solvente
Empresa 6  12.78 Insolvente

Pode-se notar pela analise dos dados que abaixo de 46.46% de eficiéncia encontram-se
9 entre as 10 empresas insolventes da amostra. Apenas uma empresa insolvente apresenta
indicador de eficiéncia superior a 46.46%: a empresa 7, com 69.14% de indicador de
eficiéncia. Assim, o ponto de corte definido por esse escore determina um percentual de
acerto de 90% pois, entre as empresas com escore inferior a 46.46%, incluem-se 9 entre as 10
empresas com dificuldades financeiras (90% de acerto das empresas insolventes serem
mesmo insolventes). Esse escore determina um erro de classificacdo de 26% entre as
empresas solventes: 13 das 50 empresas com boa saude financeira tém nivel de eficiéncia
menor que esse ponto. A Tabela 5 resume os resultados obtidos.

Tabela 5 — Resultados obtidos

indices de Eficiéncia Numero de
empresas

Eficientes 100% 10

Acima de 46.47% e menores que 100% (28

Abaixo e igual a 46.46% 22

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

A Tabela 6 mostra o percentual de acerto e erro na classificagdo das empresas
utilizando esse ponto de corte.

Tabela 6 — Classificacdao das empresas

: Classificadas como
Grupo de origem 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
classificag@o no total.

A Figura 2 mostra o comportamento dos escores de eficiéncia com relagdo a
classificagdo das empresas. Os pontos em azul sdo as empresas solventes. Os pontos em rosa,
as empresas insolventes. A reta ¢ o ponto de corte.



Figura 2 — Comportamento dos escores de eficiéncia com relagdo a classificagdo das empresas
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4.3 Analises adicionais

Uma contribuicdo do DEA ¢ a possibilidade de verificar quais os fatores que
implicaram determina¢do do escore de eficiéncia da empresa e quais as alteragdes para
melhorar sua situacdo. Apresenta, assim, uma possibilidade adicional em relagdo aos outros
modelos de previsdo de insolvéncia de empresas, ja que contribui para mostrar o que uma
empresa insolvente poderia fazer para modificar sua situagdo.

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

J4 a empresa 7, com eficiéncia de insolvente 69.14% e classificada pelo modelo como
solvente, possui um alto retorno sobre o ativo, na comparagao com as empresas eficientes.
Esse fato explica sua classificacao.

As 13 empresas solventes classificadas como insolventes t€ém um alto indice de
endividamento quando comparadas com as empresas eficientes. Assim, o modelo DEA
classificou-as como pouco eficientes, o que implicou em seu posicionamento abaixo do ponto
de corte.

A Figura 3 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 faz uma comparacdo desta empresa insolvente (em azul) com uma
empresa 18, considerada eficiente (em vermelho).



Figura 3 — Comparacao de empresa insolvente com empresa eficiente
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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.

A empresa 6 deveria, para se tornar eficiente, reduzir seu Endividamento em 88%,
aumentar seu Crescimento de vendas em 299% e seu Giro em 64%, como mostrado na Figura
4.

Figura 4 — Melhorias sugeridas para a empresa insolvente
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A possibilidade dessas andlises adicionais proporcionadas pelo modelo DEA a tornam
util ndo somente para prever a insolvéncia mas, também, para observar possiveis alternativas
de recuperacdo das empresas.

5. Consideragdes Finais

Os modelos de previsdo de insolvéncia sdo de grande auxilio na avalia¢do de risco,
sendo utilizados como uma ferramenta importante na analise de desempenho das empresas.

Este trabalho teve como proposta a formulacdo de um modelo baseado na Analise por
Envoltéria de Dados para previsao de insolvéncia de empresas. A pequena quantidade de
indicadores contabeis foi uma das limitagdes da pesquisa. Outra limitacdo do estudo ¢ que as
conclusdes referem-se ao grupo de empresas selecionado, ndo podendo ser extrapoladas.

Foram analisados dados de 3 anos antes a insolvéncia das empresas e o resultado
obtido com o modelo foi satisfatorio visto que classificou corretamente 90% das empresas
insolventes presentes na amostra.



Um aspecto relevante da técnica DEA ¢ a possibilidade de comparar as empresas
eficientes com as empresas ndo eficientes e se constituir em um benchmarking, indicando
possibilidades de melhoria para que melhorem seu desempenho.
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