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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo verificar a aplicabilidade da Analise por Envoltéria de
Dados (DEA) na Gestédo de Portfélios, por meio da avaliacdo da eficiéncia financeira das
empresas listadas na Bolsa de Valores de S&o Paulo. Para tanto, tracamos um panorama
dos principais métodos atualmente utilizados para avaliacdo de empresas. Dessa analise
€ possivel extrair quais sdo as mais importantes varidveis para analises financeiras, e
assim desenvolver um modelo DEA que as utilize de forma a compor portfélios de agdes.
Para a avaliacdo deste modelo, comparar-se-4 0 desempenho das carteiras por ele
geradas com o principal indice da Bovespa. Além disso, o modelo de composi¢do de
portfolios proposto terd seu desempenho comparado com o modelo de Markowitz. Com
tais comparacoes, é possivel dizer que o modelo apresenta uma boa resposta, mas que
ainda é necessario testa-lo com uma quantidade maior de variaveis; e que a incluséo de

uma analise de risco sisté mico seria desejavel.

Palavras-chave: Engenharia de Producdo, Administracdo de Carteiras, Analise de

Desempenho, Modelos Analiticos. .



ABSTRACT

The main purpose of this work is to use Data Envelopment Analysis model (DEA) for
Portfolio Management, through the evaluation of the financial efficiency level of Bovespa’s
public listed companies. Being so, the main methods used to evaluate companies are
analyzed in this research. From this analysis, it is possible to extract what are the most
important variables used in financial evaluation, therefore using these variables in a DEA
model aimed for equities portfolio composition. In order to evaluate this method, its
performance will be compared to Bovespa’s main equity index. Besides that, DEA model’s
performance will be compared to Markowitz's model. Afterall, it is possible to say that the
DEA model presents positive results, nonetheless it still needs to be tested with more

variables, and it would be improved with the addition of a systemic risk measurement.

Keywords: Management Engineering, Portfolio Management, Performance Analysis,
Analytical Models
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1. INTRODUCAO

O papel e 0 objetivo das empresas sao temas de ampla discussdo em todas as esferas da
sociedade, bem como os diferentes métodos de avalia-las que podem levar em
consideracdo a forma de atuacdo da empresa, a sua responsabilidade para com a
sociedade e 0 meio onde esta inserida, o atingimento ou ndo dos proprios objetivos

propostos pela entidade, entre outras tantas varidveis, sejam gualitativas ou quantitativas.

Partindo do principio de que as empresas devem sua existéncia a um suposto objetivo de
geracdo de valor, que considera a utilizagcdo dos recursos por ela consumidos com o
intuito de gerar um determinado produto, sdo consideradas mais eficientes as empresas
gue geram maior valor a partir de uma quantidade menor de recursos. A pergunta que
norteou o presente trabalho consiste em descobrir se essa suposta geracdo maior de
valor é refletida no valor das empresas listadas nas bolsas de valores a ponto de poder

servir de base para a composicdo de uma carteira de investimentos.

Para tanto, o conceito de Data Envelopment Analysis sera explorado aqui em conjunto
com conceitos de finangas, avaliacdo de empresas e contabilidade, para que possamos
obter um razoével conjunto de informacdes que possam ser utilizados para uma avaliagdo
coerente de empresas. Também torna-se relevante, neste contexto, a escolha das
variaveis a serem utilizadas como sendo parametros de criacdo de valor, assim como de

consumo de recursos.

Isto posto, convém destacar que temas de amplo escopo dentro da grande area de
Engenharia de Produgcdo sao tratados neste trabalho, dado que o mesmo traca uma
ligacdo entre assuntos relacionados a problemas de programacao linear como o Data

Envelopment Analysis e assuntos de avaliagéo financeira de empresas e contabilidade.
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2. OBJETIVOS, MOTIVACAO E METODOLOGIA

2.1 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo verificar a possibilidade da aplicagédo da técnica de DEA
(Data Envelopment Analysis - ou Analise por Envoltéria de Dados) como ferramenta de
analise de eficiéncia financeira de empresas, sendo aplicada para a construcdo de
portfolios de acdes de empresas listadas na bolsa de valores de Sdo Paulo. O DEA trata-
se de uma técnica de medicdo de eficiéncia de entidades produtivas. Analisar-se-4, nesta
pesquisa, a aplicabilidade de tal técnica para medir a eficiéncia de empresas do ponto de
vista de producgéo de resultados financeiros. As empresas analisadas seréo, em seguida,
ordenadas em funcdo de seu nivel de eficiéncia e as empresas consideradas mais
eficientes serdo usadas para a composicéo dos portfélios. Por ultimo, de forma a validar a
andlise proposta, o desempenho do portfélio composto pelas empresas eficientes sera

comparado com indices do mercado brasileiro de acdes para diferentes periodos.

2.2.Motivacao

A analise de eficiéncia de unidades produtivas é um tema de grande importancia e é
comum na literatura de Engenharia de Producdo. Uma das técnicas atualmente
disponiveis para a determinacdo do nivel de eficiéncia € conhecida como DEA (Data
Envelopment Analysis). O DEA € uma técnica nao-paramétrica baseada em programacao
matematica, que tem ganhado atencdo dos pesquisadores pelo potencial do seu emprego

na avaliacdo do desempenho de empresas.

Outro tema de grande relevancia é a andlise de empresas através de suas
demonstra¢cBes contibeis, seja para fins internos ou externos. O foco do trabalho aqui

apresentado sera do ponto do vista do investidor (externo), pois a ferramenta sera
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utilizada para a construcdo de portfélios, que trata-se de uma relevante utilizacdo da

andlise financeira.

Neste cenario, apresentou-se a possibilidade de realizar uma pesquisa sobre a viabilidade
da utilizacdo da técnica acima citada para a determinacdo dos niveis de eficiéncia
financeira de empresas, estabelecendo, portanto, ligacdo entre duas areas de relevancia

na Engenharia de Producéo.

2.3. Metodologia

Segundo o levantamento organizado por Miguel (2010), esta pesquisa pode ser
reconhecida como sendo um estudo baseado em modelagem quantitativa em gestdo de

producéo e operacdes, com énfase na metodologia em pesquisa operacional.

Serdo aqui utilizados modelos matematicos que visam simular a realidade e compreender,
de certa forma, a relacdo entre as variaveis das entidades aqui estudadas, produzindo um
resultado quantitativamente mensuravel e comparavel entre si. A citacdo a seguir, retirada
da publicacdo organizada por Miguel (2010), e que contou com a colaboracéo de diversos
professores do Departamento de Engenharia de Producdo da EPUSP, norteou a escolha

da metodologia empregada neste trabalho:

Modelos quantitativos s&o modelos abstratos descritos em
linguagem matematica e computacional, que utilizam técnicas
analiticas (matematicas, estatisticas) e experimentais (simulacéo)
para calcular valores numéricos das propriedades do sistema em
guestdo, podendo ser usados para analisar os resultados de
diferentes acdes possiveis no sistema. Modelos quantitativos
compreendem um conjunto de variaveis de controle que variam em
um dominio especifico e varidveis de desempenho que inferem a
gualidade das decisbes obtidas a partir de relacdes causais e
guantitativas definidas entre essas variaveis. Variaveis de
desempenho poedem tanto ter uma natureza fisica, como o nivel de

estoque de um produto ou 0 nimero de entregas atrasadas de um
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produto, quanto variaveis econdmicas, como lucros, custos ou
receitas. Um grande diferencial desse tipo de abordagem é o de
permitir a consideracdo simultanea das inter-relacbes descritas.

(MIGUEL et al.., 2010)

Sendo assim, a metodologia que mais se adequa a este trabalho é a Pesquisa Empirica
Quantitativa, por estar primariamente dirigida por descobertas e medidas empiricas,
buscando uma adeséo entre observacoes e acdes na realidade e o modelo elaborado

daquela realidade.

Estes métodos permitem uma abordagem flexivel, uma vez que, quando novas questdes
sdo levantadas durante a pesquisa, novas investigacfes sdo conduzidas buscando

elucidar o problema.

Neste estudo, havera uma clara prioridade para a geracdao de resultados
guantitativamente mensuraveis que possam ser comparados entre si. Serado utilizadas, no
entanto, suposi¢cdes sobre eventos externos que possam afetar nossos resultados em
casos especfficos. Isso se da porque os modelos aqui estudados nao incorporam riscos
sistémico, ou seja, ndo adicionam variaveis externas que possam afetar as entidades aqui

estudadas.

O estudo visa também obter uma breve descricdo bibliografica sobre os assuntos aqui
tratados, principalmente o DEA, de modo a estabelecer um vinculo entre esta ferramenta
e a andlise de empresas sob o ponto de vista financeiro, que é o objeto de andlise do
presente trabalho. Os temas aqui em analise sdo multidisciplinares e envolvem diversas

areas de estudo, entre elas Pesquisa Operacional, Estatistica e Financas.

Para que os objetivos acima fossem atingidos, a pesquisa foi dividida em quatro etapas:
(@) Pesquisa Bibliografica; (b) Estudo de um modelo de analise: DEA; (c) Aplicacdo aos

dados da Bolsa Brasileira e; (d) Analise dos Resultados Obtidos.

O gréfico abaixo ilustra o fluxo de tarefas para a realizacdo este estudo:
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Figura 1: Metodologia utilizada na pesquisa

Pesquisa Estudo de ;\:sh;zza; Analise dos
biblogréfica modelos FE resultados
de analise .
o obtidos
financeira brasileira

Na primeira etapa, uma breve analise bibliografica sobre avaliacdo de eficiéncia com DEA
foi conduzida. Neste primeiro momento, os principais modelos de DEA serdo detalhados
para que, em seguida, um modelo entre esses varios modelos de DEA seja escolhido

para servir de base para as analises desta pesquisa.

Uma etapa a frente, é tracado um panorama sobre 0s objetivos da andlise financeira de
empresas e 0s principais métodos de andlise, partindo dos modelos com maior escala de
julgamento humano, ou mais qualitativos, até os mais quantitativos, ou seja, com menor

escala de julgamento humano envolvido.

Na terceira etapa desta pesquisa, utilizaremos o modelo DEA selecionado para analisar
dados referentes a empresas listadas na bolsa de valores de Sdo Paulo. Os dados que
serdo analisados e utilizados como entrada para o modelo DEA seréo resultado da etapa
precedente, na qual os principais métodos de andlise financeira sdo explicados. Os dados
sobre a eficiéncia financeira de cada empresa serdo utilizados para compor as carteiras
de acOes das empresas consideradas eficientes segundo o0 modelo aqui desenvolvido.
Este estudo serd conduzido para diferentes horizontes de tempo e diferentes tipos de

dados de entrada e saida.

Finalmente, os resultados de desempenho das diferentes carteiras obtidas serdo
comparados com um indice benchmark que representa o desempenho da Bolsa de
Valores de forma agregada. Para tanto, utilizaremos o indice Ibovespa, que € o indice de

referéncia do mercado de ac¢des nacional desde 1968 (BMF & Bovespa, 2010).

Entre as principais fontes de informacao utilizadas nesta pesquisa, convém destacar o

extensivo uso da Rede USP para pesquisas nos bancos de Dados Science Direct,
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Springer, Capes, e outros para a busca de artigos ja publicados sobre o tema. Outras
fontes de informagao de grande valor para esta pesquisa foram os bancos de dados do
ECONOMATICA e BLOOMBERG, cujos dados alimentaram os modelos quantitativos aqui
estudados, e que foram construidos utilizando-se o programa Microsoft Excel.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este tdpico tem como objetivo fazer uma reviséo bibliografica do principal assunto tratado
neste trabalho, que é o DEA. Os proximos paragrafos descreverdo brevemente o conceito
geral que a literatura traz sobre DEA e 0s subtOpicos seguintes abordardo o tema em

mais detalhes.

O DEA é uma ferramenta mateméatica para a medida de eficiéncia de unidades produtivas.
Essa ferramenta € uma técnica de Pesquisa Operacional (PO) que tem como base a
Programacéao Linear convencional e que visa a avaliacdo e melhoria de desempenho de
atividades, podendo ser aplicada sob diferentes maneiras. Exemplos incluem custo por
unidade, lucro por unidade, satisfacdo do cliente por unidade de negdcio, entre outras.
Normalmente, estas medidas de eficiéncia adotam a forma da seguinte razdo (COOPER
etal., 2003):

Saidas

Eficiéncia = ———
Entradas

De forma resumida, DEA permite avaliar a eficiéncia de cada unidade produtiva,
considerando-se o0s recursos de que dispbes (entradas) e os resultados alcangados
(saidas). Esta € uma medida bastante comum de eficiéncia. “Saida por hora trabalhada”
ou “saida por operario” sao exemplos que podem ser utilizados com vendas, lucro ou
outras medidas no numerador. Estas medidas séo conhecidas como “medidas parciais de
produtividade”. Tal terminologia distingue estas medidas das medidas totais de
produtividade, cuja razdo saida sobre entrada leva em conta todos o0s relevantes
resultados alcancados e recursos consumidos. A diferenga entre esses dois tipos de
medicdo de produtividade sera abordado com mais detalhes no subtépico 3.2 Medicéo
Total vs Medicdo Parcial de Produtividade, pois trata-se de um assunto de primordial

importancia ao se tratar de DEA.

Na abordagem de DEA desenvolvida por Charnes et al. (1978), desejava-se determinar a
eficiéncia de unidades produtivas (DMU - Decision Making Unit — ou Unidades de Tomada

de Deciséo), quando nao se deseja considerar somente o aspecto financeiro. O objetivo
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de DEA consiste em comparar um certo numero de DMUs que realizam tarefas similares
e se diferenciam nas quantidades de entradas que consomem e de saidas que produzem
(MELLO et al., 2002).

Ha dois modelos DEA classicos (MELLO et al., 2003): o modelo CRS ou CCR (CHARNES
et al., 1978), que considera retornos de escala constantes, e 0 modelo VRS ou BCC
(BANKER et al., 1984 apud ARAUJO, 2008), que considera retornos variaveis de escala e
nao assume proporcionalidade entre entradas e saidas.

Para entender as diferencas entre os modelos, a revisdo conceitual de medidas de
eficiéncia serd apresentada em trés etapas distintas. Na primeira, sera constituido uma
base tedrica sobre a qual se apdia o estudo de analise de eficiéncia produtiva em
Economia. Na segunda etapa, serd feita uma andlise da importancia de medidas totais de
produtividade. A terceira etapa do estudo se apoiara sobre essa base conceitual e

explicara a técnica DEA para medicdo de eficiéncia relativa de unidades.

3.1 Curvas de Producao e Andlises de Eficiéncia Relativa

As curvas de producédo sdo a base da analise de eficiéncia. As consideracfes em torno

das curvas de produgéo visam definir uma relacao entre recursos e produtos.

As hipéteses que séo consideradas para a relacdo entre insumos e produtos determinam
gue (KASSAI, 2002):

1. H& retornos crescentes de escala se acréscimos no consumo de recursos implicam um
aumento mais que proporcional na quantidade de produtos (ou ainda, economias de

escala).

2.Ha retornos constantes de escala quando acréscimos no consumo de recursos

resultam em aumentos proporcionais na quantidade de produtos obtidos.

3. Ha retornos decrescentes de escala na situacdo em que acréscimos no consumo de
insumos acarretem aumentos menos que proporcionais na geracdo de produtos

(também chamado de deseconomia de escala).
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As hipdteses de retorno de escala sdo ilustradas nas proximas figuras:

Figura 2: Consumo de recursos vs Producédo para retornos crescentes de escala

Retornos crescentes de escala

Produtos

Insumos

Figura 3: Consumo de recursos vs Producao para retornos constantes de escala

Retornos constantes de escala

Produtos

Insumos
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Figura 4: Consumo de recursos vs Producado para retornos decrescentes de escala

Retornos decrescentes de escala

Produtos

Insumos

O ponto de lucro maximo pode ser determinado se for incluido na andlise um vetor de
precos para insumos e produtos. A programacao linear € utilizada para resolver o sistema
de inequacdes que permitird maximizar os resultados, sendo atendidas as restricdes com
relacdo aos insumos e ao processo produtivo. E igualmente possivel determinar o ponto

de minima utilizacao de recursos que atenda a determinado resultado almejado.
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3.2 Medicédo Total vs Medicao Parcial de Eficiéncia

Em um estudo publicado no International Journal of Management Science, Gold (1973)
analisa a produtividade de unidades fabris nos Estados Unidos. Em seu estudo,
descobriu-se que havia problemas ao analisar indicadores de produtividade que
consideram somente um tipo de saida por entrada, como por exemplo, “pegas por
homem-hora”. Produgdo normalmente envolve a integragao das contribuicées de diversos
tipos de materiais e insumos, uma variedade de habilidades profissionais, assim como
numerosos tipos de equipamentos e um vasto conjunto de técnicas e esforcos

administrativos, tendo em vista a fabricagéo de certo produto.

Tendo essa limitacdo em vista, 0 estudo aponta que para se ter uma medida clara de
eficiéncia produtiva, os diversos fatores devem ser levados em conta no calculo de saida
por entrada (ou produtos por insumo). Segundo Gold, considerar apenas uma saida por
uma entrada (por exemplo, “pegas por homem-hora”) pode levar a erros de interpretacéo
tanto dos efeitos de mudancas neste indicador quanto na variavel a ser trabalhada para

se alcancar os resultados desejados.

De maneira a atender aos objetivos propostos pela administracao através da utilizacao de
indicadores de produtividade, a andlise de produtividade ou eficiéncia deve ser
transformada de modo a cobrir (GOLD, 1973):

¢ Mudancas no nivel de cada categoria de entrada (ou insumo) por unidade de saida

(ou produto), incluindo materiais, pessoas, investimentos, etc.;

e Mudancas nas propor¢cdes nas quais as entradas estdo combinadas, tanto para
poder analisar o possivel efeito de substituicdes (por exemplo, comprar um certo
item ao invés de produzi-lo) quanto para diferenciar os efeitos que cada entrada

tem sobre a saida;

e Diferenciar os niveis produtividade de quando as entradas estdo sendo
completamente utilizada ou de quando ha subutilizacdo dos recursos (como por

exemplo no caso de equipamento parado);
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o Variagdes em cada um dos componentes da “rede de produtividade” deveria ser
vista simultaneamente pelos administradores, que seriam capazes de ajustar a
relacdo entre os componentes de modo a melhorar componentes relativos a um

critério especffico.

Sendo assim, para atender aos objetivos acima, o estudo afirma que o modelo de
produtividade deveria identificar os diversos componentes parciais de produtividade
relacionados e liga-los de forma a estabelecer uma rede virtual de componentes de

produtividade, deixando explicita as propor¢cdes em que eles sdo combinados.

Neste sentido, € possivel dizer que o modelo proposto por Gold (1973) é ligado a uma
estrutura l6gica de decisdo. Ao ter uma Vvisdo sistémica do processo produtivo,
conhecendo as variaveis de entrada, as variaveis de saida, com consequentes indices de
eficiéncia global e locais, € possivel identificar as etapas, ou subsistemas do processo nos

quais € preciso agir com o objetivo de obter melhores resultados.

No topico 4 (Analise Financeira de Empresas), analisar-se-4 o0 modelo de DuPont, que
trata-se de um modelo que decompde a rentabilidade da empresa em subitens, sendo,
portanto, um exemplo de um modelo com a estrutura proposta por Gold de medicao total
de produtividade. Estes dois argumentos servem de base ao estudo aqui desenvolvido,
tanto no sentido de racionalizar o processo de medicdo de produtividade a partir de

diversos parametros, quanto da escolha das suas variaveis.
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3.3 Data Envelopment Analysis

A analise por envoltéria de dados é resultado de pesquisas voltadas para solucdes de
problemas que envolvem programacéao linear. Consiste em uma metodologia de anélise
de eficiéncia que compara o desempenho de unidades produtivas, estabelecendo uma
relacdo entre 0 uso de recursos exigidos em um determinado processo (inputs), e a
guantidade de resultados obtidos do mesmo (outputs) (ARAUJO, 2008).

O DEA baseia-se em programacdo matematica e representa uma técnica nao
paramétrica, pois ndo utiliza uma mesma fungcéao pré-definida para todas as organizacoes
na andlise do relacionamento recursos-resultados (ARAUJO, 2008). DEA utiliza técnicas
de Pesquisa Operacional (ou simplesmente PO) que podem calcular um grande numero
de varidveis e restricbes. A PO é uma abordagem cientifica aplicada & tomada de
decisdes que envolve as operacdes de sistemas organizacionais (ATHAYDE, 2003). As
técnicas de Pesquisa Operacional permitem calcular a combinacédo ideal de um grande
numero de variaveis que, obedecendo a um dado numero de restricbes, atinge o maior

(ou menor) valor possivel para uma funcao objetivo.

Almeida et al. (2006) tracaram um perfil da producdo literaria nacional e internacional
sobre DEA. Em seu estudo, eles identificaram que os primeiros estudos relacionados a
DEA foram desenvolvidos por Charnes et al. (1978), baseado no trabalho de Farrel
(1957). A proposta inicial desenvolvida por Farrell (1957) sugere um modelo onde
comparava as eficiéncias das organizacdes com a melhor eficiéncia até entdo observada,
ao invés de compara-la com algum ideal inatingivel. No entanto, este modelo considerava

uma Unica entrada e uma Unica saida.

Os autores identificaram que, a partir disso, Charnes et al. (1978) ampliaram os seus
estudos como base nos multiplos entradas e saidas, por meio de modelos nao
paramétricos denominados de Data Envelopment Analysis (DEA) ou Analise Envoltria de
Dados, com retorno constante de escala denominado modelo CCR (homenagem aos
autores Charnes, Cooper e Rhodes) ou CRS (Constant Returns to Scale). O modelo CCR
pressupfe retorno constante de escala, isto é, acréscimos no consumo de recursos

resultam em aumento proporcional na quantidade obtida de produto. Este modelo permite
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uma avaliacdo objetiva da eficiéncia global e identifica as fontes e estimativas de

montantes das ineficiéncias identificadas.

O estudo destes autores identificou ainda que Banker et al.. (1984 apud ARAUJO, 2008),
eliminando a necessidade de rendimentos constantes de escala, desenvolveram uma
nova modelagem para o DEA, assumindo um retorno variavel de escala, denominado
BCC (que deriva dos nomes dos autores Banker, Channes e Cooper) ou VRS (Variable
Returns to Scale). Este modelo estabelece distincdo entre ineficiéncias técnicas e de
escala, estimando a eficiéncia técnica pura, a uma dada escala de operacdes, e
identificando se estdo presentes ganhos de escala crescente, decrescente e constante,
para futura exploracado (KASSAI, 2002).

Segundo Kassai (2002), as DMUs (DMU - Decision Making Units) podem ser grupos
empresariais, empresas individuais, departamentos, divisbes ou unidades administrativas,

mas devem atender os seguintes requisitos:
¢ asunidades em analise devem ser comparaveis;

e devem atuar sob as mesmas condi¢des;

e o0s fatores (insumos e produtos) devem ser os mesmos para cada unidade,

diferindo apenas na intensidade e magnitude.

De forma similar, Araujo (2008) diz que a técnica DEA compara um determinado numero
de DMUs, de atribui¢cdes similares, mas que diferem entre si pelo montante de inputs que

necessitam para realizar seu negocio-propadsito, e de outputs que resultam de sua funcéo.

Segundo Araujo (2008), o objetivo da técnica DEA é construir um conjunto de referéncia
convexo e assim, as DMUs podem ser classificadas em unidades eficientes ou

ineficientes, tendo como parametro delineador uma fronteira de eficiéncia.
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Figura 5: Grafico de Fronteira de Eficiéncia
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Fonte: ARAUJO (2008)

O autor ressalta que ao se calcular a eficiéncia por técnicas que tracam uma fronteira,
adota-se a convencdo de que as unidades localizadas na fronteira de eficiéncia séo tidas

como eficientes, ao passo que as unidades ineficientes se localizam sob a curva.

Outro ponto importante ressaltado por diversos autores (ARAUJO (2008), ALMEIDA
(2006), KASSAI (2002), entre outros) é que tal técnica pode ser utilizada para solucionar
problemas de duas formas diversas: com orientacdo para produtos (outputs) ou para
insumos (inputs). A orientagdo para insumos determina que 0 sistema procure uma
reducdo na quantidade de insumos utilizados para produzir uma quantidade constante de
produtos. A orientacdo para produtos, por sua vez, determina que 0 sistema procure
maximar a quantidade de produtos mantendo o niumero de insumos constante. A proxima

figura ilusta tal conceito:
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Figura 6: Orientacédo aos Insumos vs. Orientagdo ao Produto
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Fonte: ARAUJO (2008)

Nos préximos tépicos, serdo apresentados os conceitos relativos aos dois diferentes tipos
de modelos de DEA.

3.3.1. Modelo CRS

O modelo CRS constréi uma superficie linear, por partes, ndo paramétrica, envolvendo os
dados. Trabalha com retornos constantes de escala, o que significa que determinada
variacao nas entradas (ou inputs) tem como consequéncia uma variagcao proporcional nas
saidas (ou outputs) (MELLO, 2005).

3.3.1.1. Modelo CRS orientado a minimiza¢do dos insumos

Este modelo determina a eficiéncia pela otimizacdo da divisdo entre a soma ponderada
das saidas (output virtual) e a soma das ponderada das entradas (input virtual). O modelo
permite que cada DMU escolha os pesos de cada variavel (entrada ou saida) da forma
gue Ihe for mais benevolente, desde que esses pesos aplicados as outras variaveis nao

gerem uma razao superiora 1 (MELLO, 2005).

Essas condi¢des sdo formalizadas nas seguintes equacdes, onde Eff € a eficiéncia da

DMU em analise; V;,U;séo os pesos de inputs i =1...r, e outputs , respectivamente; X; e
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Y« s&0 os inputs i e outputs jda DMU k, k=1...n;; X, e ¥, séo osinputs i e outputs j da

DMU o.

S
DUV
= =1
-
Zvixio
i=1

Max Eff, : sujeito a (3.1)

S

DU Y

= <1 vk (3.2)

r
ZVi Xi
i=1

V;,u; >0,Vi, | (3.3)

O problema apresentado é de programacéao fracionaria, que deve ser resolvido para cada
uma das DMUs e pode ser transformado em um Problema de Programacao Linear (PPL).
Para tal, obriga-se que o denominador da func&o objetivo deva ser igual a uma constante,

normalmente igual a unidade. A formulacdo do modelo CCR apresentada na sua forma de

PPL nas seguintes equacdes. Nesse modelo as variaveis de decisdo sdo v, el;.

Max Eff, = guj Yio ; sujeito a (3.4)
JZ:,ViXio =1 (3.5)
,Zz‘ujyjk —iz:‘vixik <0,Vk (3.6)
V;,u; 20,Vi, j 3.7)

A estrutura matematica desses modelos permite que uma DMU seja considerada eficiente
com varios conjuntos de pesos. Em particular, podem ser atribuidos zeros a alguma input

ou output, significando que tal variavel foi desconsiderada na avaliacao.
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Até este momento usamos o PPL chamado de Modelo dos Multiplicadores com
orientagdo a minimizag&o dos insumos. A denominagéo de orientagdo a insumos vem do
fato de a eficiéncia ser atingida com reducdo dos mesmos, o que é melhor visualizado no
dual desde modelo, apresentado nas equacdes a seguir e conhecido como Modelo do

Envelope. Por serem duais, os dois modelos tém o mesmo valor para a funcéo objetivo.

Min h, sujeito a (3.8)

hoXjo = D Xy Ay =0, Vi (3.9)
k=1

~Yio + DYk 20,Y] (3.10)
k=1

A, >0,vk (3.11)

A funcdo objetivo representa a eficiéncia, que € o valor que deve ser multiplicado por
todos os inputs de forma a obter valores que coloquem a DMU na fronteira eficiente ( ou
seja, provoda decréscimo no valor dos inputs). O primeiro conjunto de restrices garante
gue essa reducdo em cada um dos inputs ndo ultrapasse a fronteira definida pelas DMUs
eficientes. O segundo grupo de restricbes garante que redugdo nos inputs nao altere o

nivel atual dos outputs da DMU.

Enquanto no Modelo dos Multiplicadores, os pesos sdo as varidveis de decisdo, no

Modelo do Envelope séo h,e 4,’s.

3.3.1.2. Modelo CRS orientado a maximizacéao dos produtos

Pode-se, ao contrario do modelo anterior, desenvolver um modelo que maximiza as
saidas mantendo inalteradas as entradas. Neste modelo, que sera apresentado nas

equacbes a seguir, as variaveis de decisdo sdo as mesmas do modelo orientado a
entradas. Em contrapartida, h,representa por quanto todos os produtos devem ser
multiplicados, mantendo-se constante o0s recursos, para a DMUo atingir a fronteira
eficiente. Vemos que h,é, entdo, um ndmero maior que 1 (provoca incremento no valor

1
das saidas), pelo que a eficiéncia é o

[}
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Vale ressaltar que no caso do modelo CRS, as duas equacfes fornecem o mesmo valor

de eficiéncia, no entanto, com A ‘s diferentes.

3.3.2. Modelo VRS

O modelo VRS considera retornos variaveis de escala, isto é, substitui 0 axioma da
proporcionalidade entre entradas e saidas pelo axioma da convexidade. Ao obrigar que a
fronteira seja convexa, o modelo VRS permite que DMUs que operam com baixos valores
de entradas tenham retornos crescentes de escala e as que operam com altos valores

tenham retornos descrescentes de escala (MELLO, 2005).

Matematicamente, a convexidade da fronteira equivale a uma restricdo adicional ao
Modelo do Envelope, que passa a ser o indicado no item 3.3.2.1 para orientagdo a

entradas, e 3.3.2.2 para orientacao a saidas.

3.3.2.1. Modelo VRS orientado a minimizag&o dos insumos

Min h, sujeito a

hoXio = O Xy A =0, Vi (3.12)
k=1

~Yio + D YA 20,Y] (3.13)
k=1

> A =1 (3.14)

k=1

A, =0,Vk (3.15)

O dual deste modelo de PPL gera o modelo VRS dos Multiplicadores orientados a inputs

nas equacodes a sequir:

Max Effo :Zujyjo +U*;gujeitoa (3.16)

i
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2 ViXio =1 (3.17)

i=1

=D VX + DU Yy +U. <0, VK (3.18)
i=1 j=1

Vi,u; 20,u. e R (3.19)

3.3.2.2. Modelo VRS orientado a maximiza¢ao dos produtos

Max h, sujeito a

Xio = D Xy Ay 20, Vi (3.20)
k=1
_hoyjo +Zyjk/1k = O,Vj (321)
k=1
Z@k =1 (3.22)
k=1
A, 20,Vk (3.23)

O dual deste modelo de PPL gera o modelo VRS dos Multiplicadores orientados a outputs

nas equacodes a sequir:

r
Min Eff, = D VX, +Va: sujeito a (3.24)
i=1
Duy, =1 (3.25)
j=1
=D VX + DU Y — Vi <0,k (3.26)
i=1 j=1

Vi,u; 20,u. e R (3.27)
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Tendo em vista o0 conceito de DEA apresentado até 0 momento, 0s prOXimos topicos irdo
apresentar algumas aplicagbes do DEA na Engenharia de Producdo para em seguida

discutir como o DEA pode ser aplicado para a construcdo de rankings de eficiéncia
financeira de empresas.
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3.4. Emprego do DEA na Engenharia de Producéo

No item anterior, foi feita uma breve descricdo sobre a origem e funcionamento do DEA.
Com o objetivo de ampliar esse horizonte, neste topico serdo buscadas algumas

diferentes utilizagcdes do DEA disponiveis na literatura sobre o tema.

Golany et al. (2005) apresentaram um trabalho que envolve a metodologia de DEA para a
construcdo e avaliacdo de projetos de Pesquisa & Desenvolvimento. Na pesquisa por eles
apresentada, é proposta uma metodologia para a construcdo, andlise e selecdo de
projetos de P&D (Pesquisa & Desenvolvimento) eficientes, efetivos e balanceados. Para
tanto, os autores usam o DEA para quantificar algumas das variaveis qualitativas do

método BSC (Balanced Scorecard).

Mello et al. (2002) aplicam a metologia DEA para avaliar a eficiéncia de companhias
aéreas brasileiras e compara-las entre si. Em tal pesquisa, sdo utilizados no modelo
dados especificos do setor como, por exemplo, nimero de passageiros transportados em
um dado periodo, utilizacdo de combustivel, pessoal de véo, entre outras variaveis. Com
tais varidveis no modelo, os autores determinaram o indice de eficiéncia para companhias

aéreas que operavam em escala semelhante.

Em um estudo aplicado ao mercado bancario brasileiro, Staub et al. (2010) mostraram
gue DEA pode também ser utilizada para andlise da eficiéncia de entidades do setor
financeiro. Neste estudo foram utilizados dados fornecidos pelo Banco Central do Brasil
referentes ao periodo de 2000 a 2007, analisa-se a eficiéncia de bancos brasileiros do

ponto de vista tecnoldgico, de alocacédo de recursos e de custos.

Santana (2008) apresentou uma dissertacdo de mestrado sobre o tema, identificando a
relacdo entre investimentos em Responsabilidade Socioambiental e o Valor da Empresa,
em empresas distribuidoras de energia elétrica. Em sua pesquisa, o autor aplicou o
método DEA em 20 empresas distribuidoras de energia elétrica no Brasil, no periodo
entre 2002 e 2006, para identificar a correlagdo entre variaveis relacionadas ao conceito

de Responsabilidade Socioambiental e Valor da Empresa.

Em uma pesquisa que possui objetivos similares a este trabalho de formatura, Edirisinghe

et al. (2007) utilizam a técnica de DEA de forma a analisar as demonstra¢cfes financeiras
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publicadas por empresas listadas na bolsa de valores para criar um indicador financeiro
gque fosse capaz de prever os retornos apresentados pela acéo listada da empresa. Os
autores chamam este indicador de indice de Forca Relativa (RFSI do inglés Relative
Financial Strengh Indicator). O indice criado pelos autores foi aplicado entdo a 230
empresas de tecnologia norte-americanas com o objetivo de composicéo de carteira. Um
passo adiante, as acdes selecionadas para a carteira sdo monitoradas com o indice de

forma a também demonstrar a utilidade do modelo para gestao do risco da carteira.

Como é possivel notar pelos exemplos acima citados, ha diversas areas diferentes nas
guais a metodologia do DEA torna-se util para analisar as variaveis que afetam um
determinado sistema e os niveis de eficiéncia de utilizacdo destas mesmas variaveis. Os
exemplos tém em comum o fato de utilizarem uma metodologia pertencente a Engenharia

de Producao e, mais especificamente, a Pesquisa Operacional.
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3.5. Teoria do Portfélio segundo Markowitz

Harry Markowitz (1952) apresentou a Teoria Moderna de Portolios (ou do original em
inglés Modern Portfélio Theory) em 1952 em um artigo que apresenta conceitos de
diversificacdo, variancia do portfolio e fronteira eficiente, com o objetivo de demonstrar
que para a analise de risco e retorno, deve-se levar em conta o portfélio como um todo.
Isso vai em contraponto com os meétodos anteriormente utilizados, que consideravam

apenas os riscos individuais dos ativos.

Segundo Markowitz, o processo de composicdo de um portfélio é dividido em dois
estagios. O primeiro comeca com as observacfes e experiéncias e termina com
suposicoes sobre o desempenho futuro dos ativos. O segundo estagio comega com
previsdes embasadas sobre o desempenho futuro dos ativos e termina com a escolha do
portfolio.

Em sua analise, Markowitz faz duas suposicoes:

(1) O investidor considera (ou deveria considerar) retorno esperado como sendo algo

desejavel;

(2) O investidor considera (ou deveria considerar) a variancia do retorno como sendo
algo indesejavel.

Sendo assim, a partir de certas informacdes sobre o desempenho dos ativos, como o
retorno esperado e a variancia do desempenho passado do mesmo conjunto de ativos, o
autor desenvolveu um modelo de média-variancia que propde a alocacdo Otima dos
portfélios ao mesmo tempo em que reduz o risco de perda, que no modelo é representado

pela variancia, dado um nivel de retorno esperado.

O retorno do portfélio, segundo este modelo, é a média ponderada dos retornos

individuais dos ativos, onde w, representa o peso alocado ao ativo i. Sendo assim, o

retorno segue um comportamento linear dependente do peso de cada ativo i. A variancia
segue, de modo diferente, um comportamento quadratico, dado que se trata da somatdria
ponderada dos desvios padrfes, pesos e correlacdo dos ativos. Com o objetivo de chegar

a um portfélio 6timo, a funcdo objetivo € a minimizacdo da variancia do portfélio
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7

considerando Zwi =1, que é a equacdo que garante a alocacgédo total do ativos. O

modelo é formulado como segue (CHI, 2008):

Minc? :ZZWinaiajpij (3.28)
P

Sujeito a:

R =D WiR; (3.29)

>w, =1 (3.30)

w, >0, Vi (3.31)

Onde:

R, = retorno do portoflio P

R, = retorno do ativo i

w; = peso do ativo i no portfolio P

o = variancia do portfolio P

p;; = correlagdo entre o ativo ie o ativo |

Além disso, Markowitz analisa o conceito de fronteira eficiente, que apresenta uma curva
cujos eixos de valor sdo representados pelo risco no eixo x (representado pelo desvio
padrdo do portfélio), e pelo retorno esperado do portfolio no eixo y. A curva indica, para

cada nivel de risco aceitavel pelo investido, o retorno maximo esperado (CHI, 2008).

Cada ponto da curva, como é possivel notar no grafico abaixo, representa um rendimento
esperado dado um aceitavel nivel de risco. Todos os pontos abaixo da curva representam
pontos ndo 6timos, ou seja, ha, para o nivel de risco implicito num ponto abaixo desta
curva, um possivel rendimento maior. Por conseguinte, o investidor, segundo o critério de

Markowitz procura se manter em pontos da curva.
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Figura 7: Fronteira Eficiente de Markowitz

2% 4% 5% 8% 10% 12% 14% 16% 18% 20%
Risco (%)

Fonte: CHI (2008)



Aplicagéo da Andlise por Envoltéria de Dados na Gestao de Portfolios 42

3.6. Analise Financeira de Empresas

3.6.1. Analise financeira de empresas

A andlise de resultados financeiros das empresas é possivel através da elaboracao de
relatérios financeiros por estas publicados. Tais relatérios consistem na maneira como as
empresas mostram seu desempenho financeiro aos investidores, aos credores e a outras
partes envolvidas através da preparacdo e apresentacdo das demonstracdes financeiras.
O papel da elaboracéo de relatorios financeiros € descrito pelo Comité Internacional de
Padrdes Contabeis (do inglés IASB — International Accounting Standards Board) no

Modelo para Preparacéo e Apresentacdo de Demonstracdes Contabeis:

O objetivo das demonstracdes financeiras é fornecer informacdes
sobre a posicédo financeira, desempenho e mudancas na posicao
financeira de um entidade, que sao Uteis para um amplo grupo de

usuarios na tomada de decisdes econémicas. (IASB, 2001)

O papel da analise de demonstracdes financeiras € usar as informacdes disponiveis em
uma demonstracao financeira junto com outras informacdes relevantes, para a tomada de
decisdes econbmicas. Exemplos de decisGes incluem por exemplo investir em uma
empresa com capital proprio ou recomenda-la para investidores; aumentar o limite de
crédito de uma determinada empresa ou diminui-lo; entre outros. Analistas usam dados
advindos das demonstracdes financeiras para avaliar o desempenho passado de uma
empresa e a sua atual situacdo financeira de forma a construir uma estimativa da

habilidade da empresa em gerar lucros e fluxo de caixa no futuro (ASSAF, 2008).

A contabilidade, como processadora de dados referentes ao patriménio das empresas, é
guem tem a visao geral e especffica do comportamento dos dados (influéncias internas e
externas), que poderdo demonstrar lucros ou perdas para a entidade (SILVA, 2004).
Sendo assim, tanto do ponto de vista do investidor externo quando do administrador, €
desejavel associar este conhecimento a técnicas matematicas que nos permitam entender
0 impacto das decisbes contabeis da empresa na sua avaliacdo. E importante, dessa
forma, entender como o conceito de eficiéncia esta ligado aos conceitos de contabilidade

e finangas.
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Para entender, portanto, a ligacdo dos conceitos de contabilidade com a analise
financeira de empresas, sera tragcado no préximo topico um breve histérico dos métodos
disponiveis de leitura de demonstracdes contabeis para fins de avaliacdo financeira. No
topico 3.6.3, sera feito uma estudo do sistema DuPont de Andlise. O sistema DuPont de
andlise é o método mais amplamente utilizado para analise de rentabilidade financeira de

uma empresa (BURNS et al., 2008).

3.6.2. Métodos de analise de Demonstracdes Financeiras

Figura 8: Métodos de Analise de Demonstra¢des Financeiras

Andlise de Balangos
formacies Confabed
Tradicional ou Qualiativa | ————s Integrados s Eciruturados
L eitura" Modelo Estatisficos Diats Envelanmer
Percentuais, indices Ceerelagio, Regressdo, dq.--el'_,-:r'e .FE::-] :
Cuocientes B Discsiminaniz o
Escala de Julgamento Humano

Evolupdo da avaliagio de desempenho pela andlise de balanpos

Fonte: KASSAI (2002)

3.6.2.1. Modelos Tradicionais ou Qualitativos

A analise financeira de empresas do ponto de vista tradicional € normalmente utilizada
como suporte para decisdes de investimento ou concessdo de financiamento e é,
normalmente, pouco padronizada, demanda tempo na preparacdo de informacdes e

conducao das conclusdes (KASSAI, 2002).
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E importante notar que, assim como existem diferentes componentes das demonstracées
financeiras de uma empresa (Balan¢co Patromonial, Demonstragdo dos Resultados do
Exercicio, Demonstracdo do Fluxo de Caixa, entre outras), existem diferentes formas de

“‘ler” tais demonstragdes. As principais sao detalhadas nos subtopicos a seguir.

Analise Vertical e Analise Horizontal

Uma das mais importantes técnicas ao se quantificar a riqueza das informacdes geradas
para a avaliacdo do desempenho empresarial é a analise vertical e horizontal de suas
demonstracfes financeiras. Assaf (2006) diz que a andlise de uma empresa é
basicamente estruturada por meio de comparacdes, tanto de indicadores do passado
guanto de indicadores setoriais. Além disso, acrescenta o autor, essa analise deve ser
completada pela comparacdo com outros indicadores relacionados (por exemplo, lucro
com vendas, capital de giro com ativo total etc.), e também pela evolucdo dos montantes
patrimoniais e de resultados ao longo do tempo, o que permite ao analista identificar
tendéncias futuras. Sendo assim, conclui o autor, as comparagdes dos valores absolutos
através do tempo (analise de suas evolucdes) e, entre si quando se trata dos valores
relaciondveis na mesma demonstracdo, sdo desempenhadas, respectivamente, pela

andlise horizontal e pela analise vertical das demonstracdes financeiras.

Ha ainda, segundo Kassai (2002), a possibilidade de utilizacdo de ambas as analises ao
mesmo tempo, o que é conhecido como Analise Ponderada. A andlise ponderada leva em
conta a0 mesmo tempo a variacdo de uma determinada linha em relacdo ao tempo e em
relacdo a outra conta comparavel. Suponha, por exemplo, que determinada conta do
balanco patrimonial da empresa tenha sofrido um aumento de 150% de um periodo a
outro, mas a razdo desta conta em relacdo ao total as conta do mesmo grupo seja de
somente 10%. A analise ponderada é a multiplicagdo dos valores encontrados nas
Analise Vertical e Horizontal e, para o caso em questdo, o percentual ponderado obtido
seria de 15%. Essa conta teria, portanto, menor importancia relativa do que outra conta

gue possuisse uma razdo maior do que 10% em relacao ao total.

Andlise de Indicadores Contabeis
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Segundo Assaf (2006), a técnica de analise mais comumente utilizada consiste no céalculo
de indices econdmico-financeiros, ou simplesmente quocientes, que relacionam o0s
diversos valores das demonstracdes financeiras publicadas pelas empresas. Entre os

principais quocientes, podem ser citados:

e Liquidez: visam medir a capacidade de pagamento (folga financeira) de uma
empresa, ou seja, sua habilidade em cumprir corretamente as obrigacbes passivas

assumidas;

e Atividade: visam a mensuragao das diversas duragdes de um “ciclo operacional’,
o qual envolve todas as fases operacionais tipicas para uma compania, que vao

desde a compra de insumos até o recebimento das vendas;

e Rentabilidade: visam medir os resultados atingidos pela empresa em relacdo a
determinados parametros. Os retornos podem ser comparados ao Ativo
(investimento total — ROA, do inglés Return on Assets) ou ao Patriménio Liguido
(investimento dos acionistas — ROE, do inglés Return on Equity). Ha ainda o
retorno sobre investimento (ROI, do inglés Return on Investment), cuja conta deduz
0s passivos de funcionamento do valor dos ativos. Entre os indicadores de

rentabilidade, estdo incluidos também as margens bruta, operacional e liquida.

e Endividamento: séo utilizados para medir a estrutura das fontes de recursos da

empresa, distinguindo entre capital proprio e capital de terceiros.

3.6.2.2. Modelos Integrados

Um estudo publicado por Kassai (2002) faz um resumo dos principais Modelos Integrados
de analise de demonstrac@es financeiras. O objetivo dos modelos integrados é condensar
a informacdo, afastando a subjetividade do analista. Entende-se o desempenho de uma
empresa como um fator multidimensional, de modo que é necessaria a sua expressao

mediante uma analise conjunta de indicadores.

Algumas pesquisas, como as que estdo citadas a seguir, apontam para O

desenvolvimento de métodos que permitam a obtencdo de uma medida sintética e Unica,
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gue considera na sua composicdo diversas variaveis e 0s respectivos fatores para sua

ponderacao.

Analise de Regressédo Linear: Utiliza-se a andlise de regresséo linear para medir o
poder explicativo de algumas varidveis (ou variaveis independentes) sobre a variavel em
estudo (ou varidvel dependente). Isso é feito através da definicdo de uma equacdo que

relaciona as variaveis (KASSAI, 2002).

Andlise Discriminante (ou Classificatéria): A andlise discriminante trata-se de uma
técnica estatistica utilizada para para classificar as entidades com problemas que
contenham ndo apenas variaveis numéricas, mas também certas varidveis de natureza

gualitativa (cita-se como exemplo, empresas “solventes” e “insolventes”).

Andlise de Regressédo Logistica: A analise de regressao logistica trata-se uma técnica
de andlise multivariada de dependéncia que permite estimar a probabilidade de
ocorréncia de um evento e identificar as variaveis independentes que contribuem
efetivamente para a sua predicdo (MATIAS, 1996, apud KASSAI, 2002). Segundo o autor,
a analise de regresséo logistica estima diretamente a probabilidade de ocorréncia de um

evento.

Andlise Fatorial: Segundo Corrar (1981 apud KASSAI, 2002), a Andlise Fatorial € uma
técnica utilizada para a selecdo de indicadores, um método analitico que reduz a
complexidade das variaveis a maior simplicidade. A técnica pode ser aplicada a
indicadores contabeis, financeiros, ou operacionais. A simplificacdo e selecdo dos
indicadores, quando em grande numero, reduz a complexidade do problema, uma vez
gue um grande numero de fatores pode ser sintetizado em apenas alguns fatores com a

técnica.

Indicador da Saude Econémico-Financeira das Empresas (ISEF). O indicador adota
como principio fundamental que para uma empresa ser econémica e financeiramente
saudavel, ela deve ter um equilibrio entre liquidez e rentabilidade (BRAGA, 1999, apud
KASSAI, 2002).

O indicador, segundo o autor, analisa primeiramente a composicdo das empresas por
meio do seu capital circulante liquido, o investimento em giro e a diferenca entre ambos

gue é denominada de saldo de tesouraria. Em seguida, o modelo considera a
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rentabilidade da empresa, que € avaliada segundo o retorno sobre o capital proprio, com
base na formula DuPont (que servira, inclusive, de base para a escolha das variaveis do
modelo construido neste estudo). Por ultimo, o modelo pondera a situacéo financeira e a

rentabilidade da empresa para chegar ao indice ISEF.

Ainda segundo o autor, ao cruzar as informa¢des obtidas de situagdo financeira e
desempenho, foi possivel observar que as empresas com melhor situacdo financeira

foram as que tiveram melhor desempenho no periodo em analise.

3.6.2.3. Modelos Estruturados

Segundo Kassai (2002), entende estruturacdo como sendo a determinacao de etapas de
andlise sucessivas, colocadas em uma sequéncia l6gica, de forma a conduzir o analista

as conclusfes ou de apontar a necessidade de obter maiores informacodes.

A autora diz que um modelo estruturado de analise ndo elimina a necessidade dos outros
modelos, mas sim nutre-se das informacgdes retiradas deles num modelo que funciona de
forma sequencial e progressiva, em etapas. Em uma primeira etapa, por exemplo, é
necesséaria a compreensdo das informagdes contidas nas demonstracfes contabeis. Na
segunda etapa séo calculados os indices e quocientes tradicionais. A etapa adicionada ao
processo para que se tenha um Modelo Estruturado se serve das etapas anteriores, de
modo que considera todas as informa¢cdes que adequadas para encontrar modelos de
exceléncia (empresas eficientes) que sirvam de referéncia, de comparacdo, para as

outras empresas em analise.
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3.6.3. Sistema DuPont de Analise

Este topico merece destaque dentro do contexto do presente trabalho, pois serviu de
base para justificar conceitualmente a utilizagdo dos dados de entrada e saida do modelo
utilizado. O sistema de analise DuPont consiste em uma abordagem que pode ser usada
para analisar Retorno sobre o Capital Proprio (ROE, do inglés Returno on Equity). Esse
sistema usa algebra béasica para expandir o ROE em diferentes indicadores contabeis

considerados importantes na mensuracao de eficiéncia financeira de uma companhia.

Segundo Burns et al. (2008), a andlise DuPont original, criada em 1919 pelo executivo
financeiro da companhia E.l. Du Pont de Nemours & Co., divide o ROE em trés
indicadores contibeis, que sdo a Margem de Lucro, o Giro do Ativo e a Alavancagem
Financeira. Uma forma avancada do sistema DuPont tem sido largamente estudada e
pode ser encontrada nos recentes livros de contabilidade, e divide o ROE em 5
indicadores. Este sistema introduz o Retorno sobre Ativo Operacional na andlise e
claramente separa o efeito da alavancagem financeira e das atividades operacionais
(BURNS et al., 2008).

Nos proximos subtdpicos, as duas formas do sistema DuPont serdo estudadas com mais
detalhes, de forma a entender qual € o impacto deste tipo de andlise na eficiéncia

financeira de uma empresa.

3.6.3.1. DuPont Original

Para chegar-se aos componentes da analise DuPont, seja ela a forma original ou a forma

expandida, comeca-se por definir ROE como:

ROE _LL
PL

LL = Lucro Liquido

PL = Patriménio Liquido
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A média do final do ano do Patriménio Liquido pode ser usada para o calculo do ROE.
Multiplicando esse valor por Receita Liquida, e rearrajando os termos da equacéo,

obtemos:

ROE = (%)(%)

Onde, RL = Receita Liquida

O primeiro termo da equacgéo corresponde a Margem de Lucro e o segundo termo ao Giro

do Patriménio Liquido.

E possivel ainda expandir esta equacio rearranjando os termos da seguinte forma:

LL, RL,, A

ROE = (—)(—)(—

(E0ED
Onde, A = Ativo

O primeiro termo ainda representa a Margem de Lucro, o segundo representa agora o
Giro do Ativo, e o terceiro é a Alavangem, que é a razdo do Ativo sobre o Patrimbnio

Liquido.

Esta é a andlise DuPont original, sendo considerada a mais importante equacdo na
analise de indicadores de rentabilidade e indicadores operacionais (KAPLAN
SCHWESER. 2008), uma vez que ela expande a analise do Retorno sobre o Capital
Préprio em trés outros componentes, de forma a identificar a influéncia de cada um
desses componentes no indicador principal. Se o ROE é relativamente baixo, por
exemplo, é devido a um dos seguintes fatores: (a) a empresa possui baixa margem de

lucro; (b) a empresa possui baixo giro de ativo; ou (c) a empresa € pouco alavancada.

3.6.3.2. DuPont Expandida

A Andlise DuPont expandida usa a Margem de Lucro e a expande em outros

componentes. A férmula DuPont expandida pode ser representada da seguinte forma:
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LL LAIR LO_RL_ A
ROE = (ﬁ)(ﬁ)(ﬁ)(jxﬁ)

Onde:
LAIR = Lucro Antes do Imposto de Renda
LO = Lucro Operacional

Pode-se notar que o primeiro termo da equacdo anterior (Margem de Lucro), foi
decomposta em trés termos, que representam, respectivamente, o impacto no ROE de
trés componentes: (a) dos impostos; (b) o efeito dos juros e; (c) o impacto da margem

operacional.

Em geral, altas margens de lucro, alta alavancagem e alto giro de ativo, irdo levar a altos
ROEs. No entanto, esta equa¢do mostra que isso nao é sempre verdade. Enquanto o
grau de alavancagem aumenta, aumentam também as despesas dos juros. Portando, o
efeito positivo da alavancagem pode ser desfeito pelos maiores pagamentos que a

companhia tera se adotar um maior grau de alavancagem.
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4. CONSTRUCAO DE RANKINGS DE EFICIENCIA COM PONDERAGCAO
DE INDICADORES DE DESEMPENHO

4.1. Técnicada Média Ponderada de Rankings (Filtro de Desempenho)

Este topico tem como objetivo apresentar e detalhar uma técnica utilizada para a
construcdo de rankings de desempenho de empresas. Esta técnica, chamada de Filtro de
Desempenho ou Média Ponderada de Rankings é utilizada em uma empresa gestora de
investimentos chamada Franklin Templeton Investments, na qual o autor deste trabalho
realizou um estagio durante o periodo de 2009 a 2010. Durante este periodo, faziam parte
do escopo do estagio o aprimoramento da técnica de andlise, que foi inicialmente

desenvolvida pelos analistas de agbes da empresa.

4.2. Etapas do processo

A técnica utilizada para a construcdo de rankings de desempenho consiste basicamente
de duas etapas: (a) calculo de agregados de desempenho e; (b) ordenamento por ordem

de eficiéncia.

Trata-se de uma técnica de construcdo de rankings de desempenho na qual uma série de
indicadores de desempenho sdo escolhidos e agrupados de acordo com as suas
caracteristicas. Ao analisar uma empresa, podemos encontrar, por exemplo, indicadores
de desempenho relacionados ao crescimento da empresa, a sua situacdo de

endividamento, a sua lucratividade, entre outros.

A cada grupo de indicadores do mesmo tipo (atribui-se o nome Classe de Indicadores) é
arbitrariamente atribuido um peso no desempenho total da empresa (por exemplo, 40%
do seu desempenho € advindo da sua lucratividade, 30% do seu crescimento e 30% da

sua boa relacéo de utilizacéo entre capital proprio e capital de terceiros).
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Dentro de cada classe de indicadores, sdo atribuidos pesos a cada indicador
individualmente (novamente de forma arbitraria). Tais indicadores sdo colocados em
ordem crescente (ou decrescente, se isto indicar melhor desempenho), e para cada

indicador é criada uma variavel cujo valor € a sua posi¢cao neste ranking de desempenho.

Esses valores de rankings sédo utilizados para o calculo ponderado de rankings por classe
de indicadores (utiizando os pesos definidos anteriormente), e estes, por sua vez, sao

utilizados para calcular o indice geral de eficiéncia de cada empresa na etapa final.

O préximo topico detalhara esta técnica formalmente.

4.2.1. Primeira etapa: Indicadores de desempenho

Nesta etapa, sédo escolhidos e calculados todos os indicadores de desempenho a serem
analisados para as empresas no espaco amostral. Suponha que existam N empresas, K

classes de indicadores, e para cada classe k €{1, 2, ..., K} haja N,indicadores.

Seja, portando, Xij(k) o indicador i da empresa j, da classe k de indicadores

(k)

Considere rij como sendo a posi¢cdo da empresa i quando ordenamos o indicador j da

. j(k)yN
classe k de desempenho em ordem decrescente, i.e. ordena-se {Xi’( )}i=1

‘g . . . . T 2(1 -
Para exemplificar o acima descrito, considere o seguinte indice r3() =2 . Este nimero

nos diz que o indicador de desempenho j=2 a empresa i=3 e da classe k=1, ocupa a

segunda posicéo no ranking de empresas.

Definimos agora, para cada conjunto de indicadores da mesma classe, um agregado de
desempenho que € a média ponderada dos rankings das empresas. Este agregado de

desempenho pode ser calculado através da seguinte férmula:

Vie{l..N} e Vk e{l..K} (4.1)
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NK _
Define-se o agregado F" =) u;r,/® (4.2)

j=1
Onde U; € o peso do indicador 7 , obedecendo a restricao

Zujzli u; >0 (4.3)
i

4.2.2. Segunda etapa: Rankeamento

Com o célculo dos agregados de desempenho, pode-se calcular o valor final do indice de

. =(k .~ .
desempenho. Seja agora F “ a posicdo da empresa i quando ordenamos os agregados

de desempenho em ordem decrescente, i.e. ordena-se a coluna:

{FOHY (4.4)

() 00

k
Isso nos diz que, dados {Fl ---,F,\S )}, ordenados por ordem decrescente,

*(k) x
Fi “representa a posigdo da empresa neste vetor.

#(2) . . N :
Por exemplo, F 7 =1, indica gque a empresa i=7 ocupa o primeiro lugar no ranking do

agregado de indicadores de classe 2.

Entdo, calculamos o resultado para cada uma das empresas em analise:

Vie{l..N} (4.5)
< (k) = *(K)

R = vWF (4.6)
k=1

k
Onde V(j ) € 0 peso do agregado de desempenho ka), obedecendo a restricao:

D =1; v >0 4.7)

k
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4.2.3. Resumo do processo

A tabela a seguir mostra de maneira sucinta como os dados séo organizados de forma a
computar o valor de eficiéncia para cada empresa em analise, partindo dos indicadores

de desempenho e chegando ao valor da eficiéncia, nas duas etapas acima detalhadas.

A) Etapa 1
Tabela 1: Primeira Etapa do Processo de Média Ponderada de Rankings
& (1) @ (9] @ 1 (1) @ () @
Xin Ta Xjj T i X El) Fa Xjj T F,

1 1 1 1

2 2 2 2

N N N N
B) Etapa 2

Tabela 2: Segunda Etapa do Processo de Média Ponderada de Rankings

v(l) p®

1 #(2 (k) (k)
E() F ( ) E F Rl.

l

4.2.4. Exemplo de Resultados

Em determinado estudo realizado durante o periodo do estdgio na Franklin Templeton,
desejava-se construir um ranking das 50 empresas listadas na bolsa de valor de Sé&o
Paulo que tiveram o melhor desempenho na bolsa de valores de S&o Paulo nos ultimos 3

anos. Para tanto, a técnica anteriormente descrita foi aplicada utilizando os parametros

descritos a seguir.
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Classes de indicadores (também chamados de agregados de desempenho):

o Fil: Rentabilidade de mercado
e Fi2: Crescimento
o Fi3: Rentabilidade Patrimonial

Para cada um desses agregados de desempenho Fij, foi atribuido arbitrariamente os

pesos:
e Vil=40%
o Vi2=30%
o Vi3 =40%

A classe F1 (Rentabilidade de mercado) foram atribuidos os seguintes indicadores e

respectivos pesos:

Tabela 3: Indicadores de Rentabilidade de Mercado Utilizados no Filtro de Desempenho

CLASSE 1

Lucro Operacional / Valor da Empresa | 40%
Lucro Liquido / Valor de Mercado 60%

A classe F2 (Crescimento) foram atribuidos os seguintes indicadores e respectivos pesos:

Tabela 4: Indicadores de Crescimento Utilizados no Filtro de Desempenho

CLASSE 2

Crescimento do Lucro Operacional 40%
Crescimento do Lucro Liquido 60%

A classe F3 (Rentabilidade Patrimonial) foram atribuidos os seguintes indicadores e
respectivos pesos:

Tabela 5: Indicadores de Rentabilidade Patrimonial Utilizados no Filtro de Desempenho

CLASSE 3
Divida / Patrimdnio Liguido 20%
ROE 80%
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Para o calculo de cada um dos indicadores de desempenho acima citados, foram
utilizados dados referentes as DREs (Demonstracdo de Resultado de Desempenho) e aos
BPs (Balanco Patrimonial) das empresas no seu ultimo ano antes do momento no qual se
deseja construir o ranking. No caso descrito, foram considerados dois peridos distintos. O
primeiro ranking foi construido com dados do ano fiscal de 2005, e o segundo ranking foi
construido com dados do ano fiscal de 2007. Para a realizagdo do estudo foram
consideradas todas as empresas listadas na Bovespa no final do ano fiscal em questao,
com volume financeiro negociado na Bolsa de Valores superior a R$ 100.000 diario

(representando o minimo de liquidez desejada).

A tabela a seguir mostra o resultado deste estudo, com as 50 empresas que obtiveram
melhores resultados segundo este modelo, em ordem decrescente. S&o mostrados
também os resultados dos agregados de desempenho e respectivos pesos, assim como a

soma Ri.
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Tabela 6: Ranking de Eficiéncia segundo Modelo do Filtro para ano de 2005

© 0 N O O B~ WN P

OB DDA D DD DANDDWWWWWWWWWOWRNRNRNRNNNNRNNNDERERRRRERR P B
O © ® VDI RN®NROOO®IOOOTR ONRPLOOOXIOARWNROO®NO®TO~WWRNLR O

Ticker

CGAS5
GOAU4
VALES
ITSA4
PETR4
GGBR4
CPFE3
POMO4
USIM5
RAPT4
COCE5
CMIG4
TAMM4
GETI4
CRUZ3
CPLEG6
LAME4
ARCZ6
TLPP4
CSNA3
TBLE3
ETERS
SLED4
UGPA4
LREN3
KLBN4
PSSA3
FFTL4
UNIP6
CTNM4
TMARS
CCRO3
ALPA4
SUZB5
CNFB4
TNLP4
EMBR3
AMBV4
ELET3
PRGA3
ELPL6
ALLL11
GFSA3
TCSL4
RSID3
CESP6
BRKM5
GUAR3
CYRE3
VIVO4

Empresa

Vv
Comgas
Gerdau Met
Vale
Itausa
Petrobras
Gerdau
CPFL Energie
Marcopolo
Usiminas
Randon Part
Coelce
Cemig
Tam S/A
AES Tiete
Souza Cruz
Copel
Lojas Americ
Aracruz
Telesp
Sid Nacional
Tractebel
Eternit
Saraiva Livr
Ultrapar
Lojas Renner
Klabin S/A
Porto Seguro
Fosfertil
Unipar
Coteminas
Telemar N L
CCR Rodovia
Alpargatas
Suzano Pape
Confab
Telemar
Embraer
Ambev
Eletrobras
BRF Foods
Eletropaulo
All Amer Lat
Gafisa
Tim Part S/A
Rossi Resid
Cesp
Braskem
Guararapes
Cyrela Realty
Vivo

RESULTADO FINAL

Rent. Mercado
F1
0,4
2,80
0,40
4,40
2,40
1,60
2,00
5,20
4,00
0,80
4,80
1,20
6,40

14,00
3,60
12,80
1,60
18,80
10,80
3,20
7,60
8,80
6,00
8,00
10,40
18,40
10,00
14,00
12,00
9,60
12,40
5,60
14,40
8,40
13,60
9,20
11,60
17,60
15,20
16,80
17,20
6,80
20,40
22,00
24,40
21,20
23,60
18,00
20,80
20,00
24,80

Crescimento
F2
(0¢]
3,30
7,20
1,80
1,20
3,90
7,80
2,40
5,70
13,50
9,60
6,90
6,30
1,20
14,40
4,50
5,40
0,60
7,50
11,10
10,80
10,50
6,00
8,10
6,60
1,50
5,40
4,20
11,40
9,30
0,90
13,80
14,10
15,60
12,30
16,80
13,20
8,70
8,40
2,70
15,00
14,70
9,90
3,90
0,30
2,10
3,00
13,80
11,70
12,00
5,10

Rent. Patrimonial
F3
0,3

2,10
0,90
2,70
5,70
3,90
1,80
6,30
6,00
1,80
1,80
8,70
4,80
3,00
0,30
1,50
12,90
0,60
2,40
6,90
4,20
4,50
12,30
8,40
7,50
5,10
9,60
7,80
3,30
8,10
14,40
10,20
1,20
7,80
6,60
9,30
10,50
9,00
11,70
15,90
3,60
14,70
7,20
12,60
13,80
16,20
15,30
10,80
12,00
13,20
15,60

GERAL
R

8,20

8,50

8,90

9,30

9,40

11,60
13,90
15,70
16,10
16,20
16,80
17,50
18,20
18,30
18,80
19,90
20,00
20,70
21,20
22,60
23,80
24,30
24,50
24,50
25,00
25,00
26,00
26,70
27,00
27,70
29,60
29,70
31,80
32,50
35,30
35,30
35,30
35,30
35,40
35,80
36,20
37,50
38,50
38,50
39,50
41,90
42,60
44,50
45,20
45,50
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4.2.5. Analise de Resultados

Com o resultado do ranking de empresa em maos, desejava-se medir o desempenho das
empresas contidas no ranking nos periodos apds o0 momento escolhido para a obtencao
dos dados. Para que se pudesse verificar a eficacia do método, decidiu-se comparar o
desempenho das 25% melhores empresas segundo o ranking e das 25% piores
empresas. O primeiro (25% melhores) comporia uma carteira de acdes considerada ideal
segundo o método proposto, e cujo desempenho seria comparado com o indice lbovespa.
O ultimo comporia (25% piores) uma segunda carteira de a¢des, que, por sua vez, teria

seu desempenho comparado com o primeiro quartil.

Para auferir o desempenho de uma determinada carteira de a¢des, é criado um indice de
preco médio. Para tanto, torna-se necessario colocar todos os valores na mesma escala,
0 que é feito indexando a 100 os precos de todas as acdes no inicio do periodo. O
método analisado considera que o peso de cada acdo dentro da carteira seja 1/n, sendo n
0 numero de acdes que a compde. Ou seja, o indice de preco médio da carteira pode ser
calculado como sendo a média simples dos precos indexados a 100 de cada um dos

ativos da carteira.
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Figura 9: Gréafico de desempenho de uma carteira gerada com dados para ano t

Inicio = 100
Anot Anot+1 Anot+2 Anot+3 Anot+n
l J l )
I |
Dados analisados Analise de desempenho das carteiras
pelo modelo geradas pelo modelo proposto ao final do

anot

Momento de geracdo da
carteira

7

O resultado para o ranking calculado com dados referentes ao ano de 2005 é
representado pelo grafico a seguir, gue compara o desempenho das a¢des das empresas
do primeiro quartil com a performance do indice Ibovespa desde o inicio do ano de 2006
(dado que o célculo ocorre com os dados do fechamento do ano de 2005). E possivel
notar que o indice da carteira tem um desempenho superior ao Ibovespa no periodo em
guestao e, portanto, que o método de célculo de desempenho foi capaz de identificar

empresas com maior nivel de eficiéncia para este ano.



Aplicagéo da Andlise por Envoltéria de Dados na Gestao de Portfolios

Figura 10: Desempenho da Carteira Eficiente vs Ibovespa para 2005
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O gréfico seguinte compara o indice da carteira de a¢fes das empresas do primeiro
guartil com o indice da carteira de acdes das empresas do ultimo quartil de desempenho.
E notdrio que as empresas do primeiro quartil tem desempenho acentuadamente superior
ao das empresas do Uultimo quartil. Poderia-se, portanto, concluir que o método foi

novamente capaz de identificar um grupo de empresas dentro do grupo de analise com
eficiéncia superior a outro grupo.

Figura 11: Desempenho da Carteira Eficiente vs Carteira Ineficiente para 2005
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O mesmo teste foi, entdo, conduzido com dados referentes do ano de 2007 para o
mesmo grupo de empresas da analise anterior. As carteiras de acdes tiveram seu
desempenho analisado, portanto, para o periodo que comeca no inicio de 2008 e vai até

marco de 2010. Novamente, como é possivel notar pelo grafico seguinte, 0 método usado
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foi capaz de identificar um grupo de empresas cujas acoes tiveram desempenho superior
ao benchmark.

Figura 12: Desempenho da Carteira Eficiente vs Ibovespa para 2007
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Quando comparamos a carteira de acfes das empresas do primeiro quartil com as do

ultimo quartil, novamente vemos um desempenho superior naquelas consideras empresas
eficientes pelo método.

Figura 13: Desempenho da Carteira Eficiente vs Carteira Ineficiente para 2005
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4.2.6. Conclusdes sobre essa técnica

A vantagem desta técnica de construcdo de rankings € a sua simplicidade, pois, de forma
resumida, se trata de uma média ponderada das posi¢cdes em rankings de diferentes

classes de indicadores de desempenho.

E muito importante ressaltar que, de acordo com essa técnica, elimina-se a dimenséo da
grandeza dos indicadores entre as empresas, uma vez que, apenas a informacédo da
posicdo no ranking de cada indicador especifico é levada em conta na construcdo do
ranking, e ndo os valores de cada indicador. Isso € Util para analises amplas, nas quais se
concentram empresas de diferentes setores de atuacao, que podem possuir indicadores
com grandezas diferentes devido as caracteristicas setoriais. No entanto, perdem-se
detalhes ao deixar esse dado a informacdo que quantifica a distancia entre o

desempenho da empresa A e o desempenho da empresa B.

No entanto, é de grande relevancia o fato de os pesos que definem a importancia de cada
classe de indicadores serem definidos de forma arbitraria, de forma que cabe ao gestor
da carteira ajustar os pesos conforme o seu conhecimento empirico do mercado
financeiro. Isso traz um viés de carater subjetivo ao modelo em questao, sujeito a visao do

gestor em relacdo as condi¢cdes do mercado no exato momento da geracdo da carteira.

Convém, ressaltar também que os dois estudos aqui apresentados foram o resultado de
um trabalho real na empresa. O préximo topico estruturard um modelo de calculo de
eficiéncia com embasamento em uma ferramente matematica chamada DEA, buscando

eliminar a arbitrariedade imposta pelo modelo apresentado neste topico.
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5. CONSTRUCAO DE RANKINGS USANDO DEA

5.1. Descricdo do método utilizado

No presente estudo, utilizaremos o método VRS (Variable Return to Scale) orientado para
a minimizacado dos dados de insumos. Ou seja, 0 objetivo deste modelo é verificar quais
sdo as empresas mais eficientes do ponto de vista de consumo de recursos. A escolha
das variaveis que serdo utilizadas como variaveis de entrada e saida do nosso modelo
tem como base o Sistema DuPont de Analise, conforme serd detalhado no tépico

seguinte.

5.2. Embasamento dos modelos (variaveis de entrada e saida)

Chen (2004) publicou um estudo sobre ranking de unidades eficientes usando a técnica
do DEA. Em seu estudo, Chen determinou, entre outros rankings, um ranking que
classificava a eficiéncia de empresas japonesas. Para o seu modelo DEA, Chen utilizou

como dados de entrada:
e Ativo
e Patriménio Liquido
e Numero de funcionarios da empresa
Como dados de saida do modelo por ele proposto, temos:
e Receita Liquida

O estudo apresentado por Chen e o sistema DuPont de andlise servem de base teorica

para sustentar o modelo proposto neste estudo. Serdo utilzados alguns dos indicadores
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explicados no item 3.6.3. Sistema DuPont de Andlise para construir modelos DEA que

usam tais indicadores como dados de entrada e de saida.

O modelo ja proposto por Chen oferece uma opcgéo de andlise de eficiéncia de empresas
do ponto de vista financeiro. O presente estudo utilizara variacbes deste modelo para

verificar qual oferece a melhor analise de empresas eficientes.

A tabela a seguir mostra um exemplo de como os dados de entrada e saida sao
tabulados para cada DMU. Neste exemplo, os dados mostrados na tabela sao referentes

ao final do ano de 2005 para cada uma das empresas consideradas na analise.

Tabela 7: Possiveis Entradas e Possiveis Saidas do Modelo DEA - Ano Base 2005

Possiveis Entradas Possiveis Saidas
Ativo Patriménio Liquido Divida Receita Lucro
AMBV4 33.492.833 19.867.339 6.107.272 15.958.565 1.545.728
BBDC4 208.682.930 19.409.274 - - 5.514.074
BRAP4 6.347.325 2.650.091 1.546.868 3.068.727 636.991
BBAS3 252.976.988 16.849.764 - - 4.153.602
BRTO4 16.728.089 5.496.607 3.178.142 10.138.684 -303.671
BRKM5 15.590.751 4.535.766 3.079.584 13.075.080 625.837
CCRO3 3.424.538 1.373.823 1.172.241 1.954.354 500.493
CMIG4 19.839.585 7.184.855 3.591.398 8.235.621 2.003.399
CPLEG6 10.939.006 5.487.183 912.339 4.853.536 502.377
CPFE3 13.851.442 4.796.048 3.926.286 7.738.912 1.021.278
ELET3 120.447.618 75.714.890 23.237.464 20.776.501 974.589
EMBR3 16.983.050 4.735.921 -827.129 9.133.304 708.935
GGBR4 21.879.186 8.042.186 2.186.736 21.245.748 2.781.340
GOAU4 21.963.123 3.859.568 1.968.513 21.245.748 1.275.584
GOLL4 2.255.856 1.572.915 -815.019 2.669.090 424.501
ITSA4 155.145.603 9.753.844 -49.435.135 11.006.545 2.297.173
ITUB4 151.241.430 15.559.656 - - 5.251.334
KLBN4 4.695.622 2.244.662 318.775 2.706.308 309.108
LIGT3 8.702.945 1.699.498 3.049.515 4.885.733 242.844
LAME4 2.765.162 295.674 470.163 2.767.090 176.148
NATU3 1.368.908 521.389 -198.974 2.282.164 396.881
NETC4 2.322.293 621.269 486.620 1.593.082 125.663
PCAR5 10.923.212 4.252.372 345.084 13.413.396 256.990
PETR4 183.521.108 78.785.236 20.406.708 136.605.078 23.724.723
SBSP3 17.435.166 8.482.548 6.384.048 4.953.363 865.647
CSNA3 24.447.710 6.472.441 8.663.320 10.037.587 2.005.282
CRUZ3 3.873.267 1.651.408 818.570 3.726.985 692.663
TNLP4 27.265.407 7.978.706 6.083.375 16.747.394 1.114.113
TMARS 24.792.361 10.760.385 5.308.685 16.764.377 1.716.934
TLPP4 18.849.142 10.204.207 1.934.152 14.395.101 2.541.947
TCSL4 4.385.063 2.745.943 -1.150.985 2.918.215 399.200
TRPL4 4.975.229 3.827.304 -673.983 1.205.213 468.277
UGPA4 3.631.273 1.790.165 181.392 4.693.848 299.178
USIM5 18.195.258 8.752.570 1.513.148 13.040.726 3.918.429
VALES 53.593.732 24.052.131 9.819.543 33.992.841 10.442.986

VIVO4 13.786.733 4.015.189 4.170.891 7.473.066 -909.246
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Para a resolucdo do PPL foi utilizado o add in SOLVER do Excel. A tabela a seguir mostra
como foram impostas as restrices do problema. Neste caso, a tabela estd mostrando as
restricbes impostas para o calculo da eficiéncia da DMU 36 (VIVO4), cuja eficiéncia

calculada foi de 8%, ou seja, a DMU foi considerada ineficiente.

Tabela 8: Exemplo de Restricbes do PPL para a DMU VIVO4 para o Ano Base 2005

Restri¢des Referéncia DMU em avaligdo = VIVO4
Ativo 3181057,86 <= 1.103.877
Patriménio Liquido 321488,43 <= 321.488
Divida 333955,19 <= 333.955
Receita 2789578,16 >= 7.473.066
Lucro 181936,97 >= -909.246
Soma dos Lambdas 1 = 1

Para cada uma das DMUs, entdo, ser& calculado o nivel de eficiéncia utilizando o PPL do
modelo VRS orientado a entradas. A tabela a seguir mostra o resultado do célculo de
eficiéncia de cada DMU, assim como os lambdas para a DMU de niumero 36, que neste
caso é o empresa de ticker VIVO4, da Vivo Telecomunicacdes. Cabe ressaltar que para o
preenchimento desta tabela, cada empresa teve o seu nivel de eficiéncia calculado

individualmente com um PPL, no qual os lambdas sdo as variaveis de decisao.
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Tabela 9: Lambdas Aplicados a DMU VIVO4 para o Ano Base 2005

Avaliando DMU 36 = VIVO4 Lambdas Eficiéncia

AMBV4 - 16,14%
BBDC4 - 16,14%
BRAP4 - 40,85%
BBAS3 - 40,85%
BRTO4 - 6,31%
BRKM5 - 23,29%
CCRO3 - 55,58%
CMIG4 - 59,52%
CPLEG6 - 14,00%
CPFE3 - 41,30%
ELET3 - 2,47%
EMBR3 - 26,76%
GGBR4 - 75,78%
GOAU4 - 66,72%
GOLL4 - 38,01%

ITSA4 0,0027  100,00%

ITUB4 - 100,00%
KLBN4 - 19,27%

LIGT3 - 21,41%
LAME4 0,9973  100,00%
NATU3 - 100,00%
NETC4 - 53,93%
PCARS - 9,65%
PETR4 - 100,00%
SBSP3 - 19,06%
CSNA3 - 66,14%
CRUZ3 - 73,44%
TNLP4 - 27,55%
TMARS - 33,52%
TLPP4 - 54,24%
TCSL4 - 19,27%
TRPL4 - 17,98%
UGPA4 - 24,05%
USIM5 - 100,00%
VALES - 100,00%
VIVO4 - 8,01%

Para facilitar o processo de célculo, ja que € necessario resolver um PPL para cada DMU,
foi criado um simples algoritmo em VBA (Visual Basic for Applications) que checa o
namero de DMUs a serem consideradas na andlise e resolve um PPL utilizando o
SOLVER para cada uma delas. Dessa forma, € possivel preencher a tabela como visto

acima.
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5.3. Cenarios de Analise

O modelo aqui proposto de andlise DEA foi testado com dados financeiros das empresas
para os anos de 2005, 2006, 2007 e 2008. Além disso, para cada ano foram testado trés
modelos diferentes, isto é, que consideravam diferentes combinacées de dados de

entrada e saida.

O primeiro cenario considera como dados de entrada o Ativo Total da empresa, a sua
Divida Liquida (capital de terceiros empregado na operacdo) e o Patriménio Liquido
(capital préprio) utilizados na empresa. O objetivo de considerar esses trés dados de
entrada € a quantificacdo dos dados principais do Balango Patrimonial da empresa como
variaveis produtivas. Como dados de saida s&o, portanto, considerados a geracdo de
Lucro e a geragdo de Receita Liquida. Tal cenéario foi denominado de Modelo 01 e €

representado pela figura a seguir.

Figura 14: Modelo 01 — Primeira Combinac¢éo dos dados de Entrada e Saida

Divida Empresa

Receita
Liquida

Patriménio
Liquido

Em alternativa ao primeiro modelo, retirou-se a variavel Ativo Total dos dados de entrada.
Segundo o principio da contabilidade (ASSAF, 2006), o Ativo deve ser igual a soma dos
Passivos com o Patrimbnio Liquido. Sendo assim, mesmo que esteja-se considerando
somente a Divida Liquida (e ndo o passivo total), existe a possibilidade de incorrer em
dupla contagem de variaveis. Em consequéncia, decidiu-se testar o modelo somente
considerando a Divida e o Patrimdnio Liquido como variaveis de entrada, com objetivo de
geracdo de Lucro e Receita Liquida. Este cenério, denominado de Modelo 02 é

representado COmo segue.
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Figura 15: Modelo 02 — Segunda Combinac¢éo dos dados de Entrada e Saida

Divida

Empresa

Receita
Liquida

Patriménio
Liquido

Com o objetivo de testar ainda uma terceira combinacdo de varidveis, optou-se por
considerar como objetivo final da empresa, ou seja, como dado de saida, somente a
geracdo de Lucro. E, para isso, os dados empregados como dados de entrada foram
novamente a Divida e o Patrimbénio Liquido. Essa Ultima combinacdo, chamada de

Modelo 03 é representada pela figura a seguir.

Figura 16: Modelo 03 — Terceira Combinacdo dos dados de Entrada e Saida

Divida
Empresa

Patriménio
Liquido

Com essas trés diferentes combinacdes de dados de entrada e saida, as empresas
tiveram os dados analisados para quatro periodos diferentes. Os dados séo referentes
aos anos fiscais em questao (2005, 2006, 2007 e 2008) e provem da Demonstracao de
Resultados do Exercicio e do Balango Patrimonial de cada empresa. O resultado dessa
andlise € uma tabela, ordenada em ordem decrescente de eficiéncia financeira das

empresas.

No inicio de cada tabela constam as empresas cujo indice de eficiéncia é igual a 100%,
ou seja, que serviram de benchmark para as outras empresas naquela analise especifica.
Isso significa que naquele momento elas estdo situadas na chamada fronteira eficiente,

conforme explicado anteriormente.

Essa tabela ordenada de eficiéncia financeira servirA para compor carteiras de
investimentos para os periodos que seguem o ano fiscal em que a analise foi feita. Por
exemplo, no caso em que a andlise ocorre para o ano fiscal de 2005, as carteiras de
investimento sdo geradas com os dados de fechamento deste ano. Sendo assim, a

analise de desempenho desta carteira se inicia em janeiro de 2006 e termina em 2010. A
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andlise conduzida com os dados de fechamento do ano de 2006 é avaliada a partir do

inicio de 2007 e vai até 2010. O mesmo raciocinio se aplica aos demais periodos.

5.4. Critérios de andalise dos modelos propostos

Conforme explicado no item anterior, cada um dos modelos propostos apresentara como
resultado um ranking de eficiéncia das empresas consideradas. Isso sera feito para
diferentes periodos, e para cada periodo, com diferentes combina¢cdes de variaveis de
entrada e saida do modelo.

Dentro do ranking, algumas empresas s&do consideradas eficientes (aquelas com
resultado de eficiéncia igual a 100%, ou seja, que sdo o benchmark para as outras
empresas na andlise em questdo). As empresas consideradas eficientes terdo as suas
acOes utilizadas para compor uma carteria de acbes de empresas eficientes. Uma carteira
semelhante sera criada com as empresas que estdo ao final do ranking, utilizando-se o

mesmo ndmero de empresas da carteira eficiente.

Novamente aqui, de maneira semelhante ao que foi feito na analise dos resultados
anteriores (vide Figura 9), as carteiras terdo o seu desempenho auferido através de um
indice de preco médio (como mostrado no grafico a seguir), que é calculado como a
média simples dos precos indexados a 100 no inicio do periodo de cada acdo que
compOe a carteira.
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Figura 17: Critério de Analise do Modelo do Filtro
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5.5. Resultados

Os resultados de cada carteira de investimentos gerada foram analisados conforme o item
anterior. As proximas linhas detalhardo um dos resultados obtidos com as diferentes
andlises, que trata-se do Modelo 02 para o ano de 2005. Os resultados do Modelo 02
para 0s anos restantes virdo em seguida e os resultados de todos os Modelos para todos

0S anos em analise estdo nos anexos, assim como os graficos detalhados.

Para o Modelo 02 calculado com os dados do ano de 2005, foi obtido o seguinte ranking

de eficiéncia;

Tabela 10: Ranking de Eficiéncia obtido com o Modelo 02 para o ano de 2005

Posiciono  Cddigo da Posiciono  Cddigo da Posiciono  Cddigo da
Ranking Empresa Ranking Empresa Ranking Empresa
1 ITSA4 13 TLPP4 25 BRTO4

2 NATU3 14 CCRO3 26 VIVO4

3 GOAU4 15 NETC4 27 TCSL4

4 VALES 16 BRKMS5 28 KLBN4

5 USIM5 17 CPFE3 29 AMBV4
6 LAME4 18 UGPA4 30 SBSP3

7 PETR4 19 LIGT3 31 TRPL4

8 GGBR4 20 TMARS 32 CPLE6

9 CRUZ3 21 BRAP4 33 ELET3

10 CSNA3 22 GOLL4 34 BBDC4
11 CMIG4 23 TNLP4 35 BBAS3
12 PCARS 24 EMBR3 36 ITUB4

Com esse resultado, o método proposto supde tomar as empresas com resultado de
eficiéncia igual a 100% para compor uma carteira e um igual nimero de empresas ao fim
da lista para compor uma segunda carteira. Tais carteiras de investimento foram

chamadas neste estudo, respectivamente, de carteira eficiente e carteira ineficiente.

Sendo assim, temos como resultado para o caso em questao as seguintes carteiras:
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Tabela 11: Carteira Eficiente gerada com o Modelo 2 para o ano de 2005

Cdédigo da Nivel de

Empresa Eficiéncia obtido

ITSA4 100%
NATU3 100%
GOAU4 100%
VALES 100%
USIM5 100%
LAME4 100%
PETR4 100%

Tabela 12: Carteira Ineficiente gerada com o Modelo 02 para o ano de 2005

Carteira Ineficiente

Cadigo da Eficiéncia

Empresa obtido

SBSP3 20%
TRPL4 18%
CPLE6 17%
ELET3 5%
BBDC4 0%
BBAS3 0%
ITUB4 0%

Cabe notar que a carteira eficiente inclui todas as empresas consideradas 100%
eficientes segundo o0 modelo, ou seja, sdo as empresas que se situam na fronteira de
eficiéncia e servem de benchmark para o calculo de eficiéncia das outras empresas. A
carteira ineficiente inclui um numero de acdes igual ao da primeira carteira, das acdes

situadas ao final do ranking de eficiéncia.

O préoximo passo é a analise dos desempenhos da carteira eficiente versus o indice
lbovespa e da carteira eficiente versus a carteira ineficiente. Essa comparacdo é
representada de forma gréfica pela figura a seguir. Conforme é possivel notar, o
desempenho da carteira eficiente é superior ao do Ibovespa para o periodo e Modelo em

guestao.
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Figura 18: Desempenho da Carteira Eficiente vs Ibovespa para o Modelo 2 de 2005
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O segundo grafico mostra a diferenca entre os indices. Quando positivo, significa que a

carteira eficiente tem desempenho superior e quando negativo, o desempenho esta sendo

inferior.

Figura 19: Diferenca de Desempenhos da Carteira Eficiente e do Ibovespa para o Modelo 2 de 2005
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A mesma andlise de desempenho é feita comparando o desempenho das empresas
ineficientes. Neste caso, como pode-se observar pelo grafico a seguir, o desempenho da
carteira eficiente supera o desempenho da carteira ineficiente.

Figura 20: Desempenho da Carteira Eficiente vs Carteira Ineficiente para o Modelo 2 de 2005
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O segundo grafico mostra, de forma similar a analise anterior, a diferenca entre os indices

das duas carteiras. Quando positivo, significa que a carteira eficiente tem desempenho
superior ao da carteira ineficiente.

Figura 21: Diferenca de Desempenhos das Carteiras Eficiente e Ineficiente para o Modelo 2 de 2005
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Os resultados completos para os outros periodos e Modelos estdo em anexo. A tabela
abaixo representa o resumo dos resultados obtidos com os célculos que utilizam o DEA.
Para cada ano base, temos 3 resultados diferentes (correspondentes as carteiras geradas
por cada Modelo), cujo desempenho comeca a ser medido no inicio do ano seguinte ao

ano base e termina em 2010.

O resultado final, ou seja, o desempenho acumulado da carteira em andlise, € comparado
ao desempenho do Ibovespa para 0 mesmo periodo e € mostrado na Tabela a seguir.
Conforme é possivel notar, dos 12 casos analisados aqui, apenas 3 casos tiveram retorno

inferior ao indice.

Tabela 13: Resumo dos Resultados por Periodo e por Modelo comparados ao Ibovespa

Ano Dados de Retorno do Retornp da 'De_sempenho'superl,or ao
Base carteira indice no periodo até 2010
. entrada e Ibovespa no " ~
(final saida’ eriodo eficiente no  (teste de comparacéo de
do ano) P periodo médias)
Modelo 01 Sim
2005 Modelo 02 107% 150% Sim
Modelo 03 147% Sim
Modelo 01 40% Nao
2006 Modelo 02 48% 45% Nao
Modelo 03 70% Sim
Modelo 01 30% Sim
2007 Modelo 02 15% 33% Sim
Modelo 03 43% Sim
Modelo 01 105% Sim
2008 Modelo 02 75% 120% Sim
Modelo 03 74% Nao

1 . . . A P L.

Modelo 01 considera, como dados de entrada, o Ativo, o Patrimdnio Liquido e a Divida; e, como dados de
saida, o Lucro e a Receita Liquida. Modelo 02 retira a variavel Ativo da andlise, sem alteragBes nas outras
variaveis. Modelo 03 retira a variavel Receita Liquida da analise, sem alterar as demais variaveis. Para mais

detalhes, consultar tépico “Cenarios de Analise”
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Como pode-se notar na tabela acima, o desempenho da carteira eficiente € comparado
ao Ibovespa através de um teste de hipotese. Neste teste, deseja-se testar a hipétese de
gue a meédia do desempenho da carteira seja superior ao desempenho do Ibovespa

durante todo o periodo de andlise.

Assim sendo, conforme detalhado anteriormente, foram criados os indices de
desempenho normalizados a 100 no inicio do periodo, para torna-los comparaveis. A
diferenca entre o indice de desempenho da carteira e o indice de desempenho do
Ibovespa, quando positiva, indica que o primeiro tem desempenho superior. Criou-se,

portanto, uma variavel cujo valor € a diferenca entre os desempenhos.

O teste aplicado objetiva, desta forma, provar que a média desta variavel (diferenca entre
o desempenho da carteira e desempenho do Ibovespa) é maior do que zero. Isso é feito
através do teste t de student, com a hipdtese Hy (diferenca entre as médias = 0) e H;
(diferenca entre as médias > 0).

Selecionou-se de forma aleatéria 300 pontos da curva dentre todo o periodo (composto
por 456 pontos para o periodo menor até 1550 pontos para o periodo maior) para compor
a amostra e testar se a diferenca entre as meédias € positiva. Dessa forma, atende-se aos
requisitos minimos da amostra para todos 0s casos, e assim temos todos os outros dados
para o calculo do teste, cujos resultados sdo mostrados na tabela de comparacdo de
resultados anterior.
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6. CARTEIRA DE MARKOWITZ

6.1. Descricdo do Método

Nesta etapa, utilizaremos a o modelo de Markowitz para a composi¢céo de carteiras com o
objetivo de compara-las com as carteiras obtidas com o modelo proposto por este estudo.
Para cada cenario do modelo proposto por este estudo, uma analise similar é feita com
modelo de Markowitz, que analisa a variagdo no preco das acdes. Seguindo essa linha,
portanto, para o primeiro ano de analise (2005), o modelo de Markowitz analisa as
oscilacBes dos precos das acdes durante o ano de 2005 para a composi¢do da carteira
ao final do periodo. A carteira tem, em seguida, o seu desempenho auferido durante os
anos seguintes, até o inicio do ano de 2010 (de forma analoga aos mostrados pelas

figuras 9 e 17).

Figura 22: Critério de Analise do Modelo DEA
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6.2. Resultados da Carteira de Markowitz

Neste topico analisar-sea o comportamento da Carteira de Markowitz e 0 comportamento
do indice Ibovespa para os quatro diferentes periodos em analise.

6.2.1. Carteira de Markowitz gerada para o ano de 2005

Figura 23: Desempenho da Carteira de Markowitz vs Ibovespa para 2005
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Ao comparar graficamente o desempenho do Ibovespa com o desempenho da Carteira de
Markowitz desde o final de 2005, é possivel notar que o indice Ibovespa apresenta uma
maior volatilidade, principalmente no periodo de maior otimismo da bolsa de valores
(periodo pré-crise em 2008) e de maior pessimismo (periodo de crise ao final de 2008). A

Carteira de Markowitz, que foi composta com ativos escolhidos do proprio indice,
apresenta um desempenho mais estavel durante todo o periodo.
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6.2.2. Carteira de Markowitz gerada para o ano de 2006

Figura 24: Desempenho da Carteira de Markowitz vs Ibovespa para 2006
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Ao comparar a carteira gerada no final do ano de 2006 com o Ibovespa, € possivel notar o
mesmo tipo de comportamento observado para a carteira de 2005. Ou seja, novamente

aqui a Carteira de Markowitz apresenta menor volatilidade do que o indice Ibovespa.

6.2.3. Carteira de Markowitz gerada para o ano de 2007

Figura 25: Desempenho da Carteira de Markowitz vs Ibovespa para 2007
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Ao analisar a carteira gerada ao final de 2007, nota-se um comportamento particular para

esse periodo. Pode-se perceber que, no periodo que vai do inicio de 2008 a setembro de
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2008, tanto a Carteira de Markowitz quanto o Ibovespa apresenta comportamentos
semelhantes. No entanto, no periodo que se inicia em setembro de 2008, o Ibovespa
apresenta forte queda no desempenho, ao passo que a Carteira de Markowitz continua
com baixa volatilidade. Uma possivel explicacdo para tal comportamento pode ser a crise
do mercado imobiliario que teve inicio em setembro de 2008. Esse comportamento do
mercado afetou o indice Ibovespa, mas neste caso ndo afetou os ativos selecionados

para compor a Carteira de Markowitz.

6.2.4. Carteira de Markowitz gerada para o ano de 2008

Figura 26: Desempenho da Carteira de Markowitz vs Ibovespa para 2008

indices de Comparagido

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20
0
02-Jan-09 02-May-09 02-Sep-09 02-Jan-10

- Carteira Markowitz = BechmarkIBOV

Por altimo, a quando comparamos os desempenhos dos ativos a partir do inicio de 2009,
notamos um comportamento positivo para o Ibovespa e de menor ganhos para a Carteira
de Markowitz. Pode-se dizer, com esse resultado, que a Carteira de Markowitz possui
menor volatilidade também para periodos de otimismo do mercado, dado que o periodo
com inicio em janeiro de 2009 é representado por um cenario de recuperacdo econémica
pés-crise imobiliaria iniciada em meados de 2008. Neste cenario, é possivel que os ativos
gue compde o indice da bolsa de valotes tenham tido impacto positivo, ao passo que
novamente o modelo de Markowitz selecionou ativos mais “defensivos”, cuja resposta a

cenarios macro-econdmicos positivos ou negativos seja menos rapida.
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6.3. Uma comparacao entre a carteira gerada com o método do DEA e 0
meétodo de Markowitz

Ao adicionar um estudo de construcado de portfélios utilizando outro modelo em cenario
semelhante ao desenvolvido primeiramente com o método do DEA, tinhamos o objetivo
de tracar um paralelo com um modelo que ja fosse conhecido na literatura sobre o tema.
Essa foi a razdo da escolha do modelo proposto por Markowitz, dada a sua aceitacdo na
literatura desde a sua publicacdo em 1952. Dada a ampla aceitacgdo do modelo de
Markowitz, este tépico propbe-se a comparar o desempenho das carteiras geradas com a
utilizacdo do modelo DEA e com o modelo de Markowitz.

6.3.1. Ano de 2005

Ao observar o comportamento de ambas as carteiras geradas ao final do ano de 2005,
pode-se notar um desempenho semelhante se olharmos somente para o final do periodo.
Esta andlise € interessante, entretanto, ao analisar-se a evolugcdo do desempenho das
carteira durante todo o periodo. Ao passo em que a carteira DEA possui um
comportamento volatil, a carteira de Markowtiz possui um retorno estavel durante
praticamente todo o periodo. Isso é esperado, uma vez que a carteira de Markowitz busca

a minimizacao do risco, tomado como a volatilidade nos precos dos ativos.

Figura 27: Desempenho da Carteira DEA vs Carteira de Markowitz para o ano de 2005
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6.3.2. Ano de 2006

Um comportamento semelhante ao notado para o ano de 2005 acontece para 0 ano de
2006. A carteira DEA desse ano apresenta maior volatiidade do que a carteira de

Markowitz gerada para 0 mesmo periodo, como pode ser notado pelo grafico a seguir.

Figura 28: Desempenho da Carteira DEA vs Carteira de Markowitz para o ano de 2006
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Nota-se que as duas carteiras sdo afetadas pelo efeito da crise global de 2008. No
entanto, a carteira de Markowitz apresenta menor volatiidade mesmo em tais
circunstancias, tendo uma perda menor do que a perda apresentada pela carteira DEA.
No entanto, apesar da diferenca em termos de volatilidade, € interessante notar que as
duas carteiras apresentam retornos finais semelhantes, e, além disso, em diversos
momentos, 0s seus desempenhos sao bastante semelhantes, como pode ser observado

pela proximidade entre as curvas.

6.3.3. Ano de 2007

As curvas de desempenho para as carteiras geradas ao final do ano de 2007 apresentam
resultados peculiares. Novamente aqui, pode-se observar diferencas em termos de
volatilidade. Entretanto, o descolamento entre as curvas € maior neste ano do que nas
analises feitas anteriormente. Nota-se que a carteira de Markowitz ndo apresentou grande
volatilidade, inclusive durante o periodo de crise. De forma diferente, a carteira DEA

apresentou grandes perdas durante o periodo de crise, ndo tendo tempo habil para
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recuperar a performance até o final do periodo de analise. Neste caso, portanto, é
possivel dizer através de uma analise grafica que a carteira de Markowitz apresenta

resultado superior a carteira DEA.

Figura 29: Desempenho da Carteira DEA vs Carteira de Markowitz para o ano de 2007
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Uma possivel explicacéo seria o fato de a carteira de Markowitz estar intencionalmente
adicionando ao seu portfolio os ativos que possuem menor volatilidade, e seriam,
portanto, ativos de natureza mais defensiva. Do lado oposto, a carteira DEA teria, em
nossa hipotese, feito uma selecdo de ativos de natureza mais agressiva, com maior
chances de ganhos, mas com maior risco. Isso, por sua prépria natureza, € uma
composicdo que sofreria (novamente em nossa hipétese) mais com a influéncia de riscos

externos, o que explicaria as grandes perdas durante o periodo de crise.

6.3.4. Ano de 2008

Em 2008, o resultado da comparacédo € o oposto do resultado observado na comparacao
das carteiras de 2007. No entanto, a hipétese levantada como explicacdo para 0s
desempenhos daquele ano pode ser aplicada neste caso. Isto porque a carteira é gerada
no final de 2008, tendo seu desempenho auferido a partir do inicio de 2009. Nestas
condi¢des, o desempenho das carteiras ja esta livre do efeito crise de 2008, de forma que

ambas as carteiras operam sob condi¢cdes de mercado favoraveis.
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Sendo assim, adotamos novamente a hipétese do caso anterior de que a carteira de
Markowitz é defensiva, ao passo que a carteira DEA é mais orientada a ganhos sem
considerar riscos de volatilidade. Pode-se verficar pelo grafico seguinte que, neste caso, a

carteira DEA apresenta desempenho superior, uma vez operando sob condi¢gdes estaveis.

Figura 30: Desempenho da Carteira DEA vs Carteira de Markowitz para o ano de 2008
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7. CONCLUSOES DO TRABALHO

7.1. Principais licbes

O presente trabalho busca integrar toépicos de diferentes areas da Engenharia de
Producéo. Partindo do objetivo inicial de verificar a aplicacdo do método DEA para medir
a eficiéncia financeira de empresas e construir portfélios de acdes, foi necesséario obter
um amplo leque de informacdes sobre diferentes tépicos, aprimorando o estudo realizado
durante o periodo de estagio. Iniciou-se por fundamentar o estudo com base nos

principais conceitos tedricos que formam os pilares do trabalho, que séo:
— Formas de medicéo de eficiéncia e curvas de eficiéncia;

— Comparacao entre medicdo parcial e medicao total de eficiéncia, que leva
ao estudo do DEA como um modelo integrado de medicao de eficiéncia que

possui uma Vvisao sistémica da empresa,;

— O proprio DEA e como ele é empregado em diferentes areas da engenharia

de producéo;
— Principais modelos de analise financeira de empresas;

O objetivo de adotar o DEA como método de selecdo de ativos é o fato de ser um método
capaz de ter uma visao sisttmica de uma entidade produtiva, da qual considera diversas
variaveis para a medic¢éo no nivel de eficiéncia total da entidade. De maneira simplificada,
trata-se do calculo da razdo saidas / entradas, ou produtos / insumos, que medem a

eficiéncia da empresa em produzir resultados a partir da utilizacdo de insumos.

A partir da construcao dessa base teorica, 0 proximo passo foi a construcdo dos modelos
guantitativos utilizados na pesquisa. Foram analisados trés modelos diferentes neste
trabalho, para que os resultados de cada um pudessem ser comparados entre si. O
primeiro modelo foi um estudo do autor deste trabalho realizado durante o estagio. O

segundo foi o0 modelo desenvolvido para a aplicacdo do método DEA a construcao de
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portfolios. Por dltimo, com o objetivo de comparar o modelo aqui desenvolvido com um

método conhecido na literatura, o modelo de Markowitz foi utilizado.

O Modelo DEA de Selecdo de Portfélios apresenta resultados considerados animadores,
gue nos faria adotar a hipétese de que tal modelo pode ser utilizado como técnica auxiliar
de analise para a gestdo de carteiras de investimentos. O trabalho possui, certamente,
algumas limitacbes, que podem ser aprofundamentos de trabalhos futuros sobre tema
semelhante. Os préximos paragrafos exploram esse topico em mais detalhes, para em
seguida, apresentar em maiores detalhes uma comparacédo entre os resultados obtidos

com os diferentes modelos aqui estudados.

7.2. LimitagcOes do Trabalho

E importante notar que, devido a abrangéncia e escopo do presente trabalho, algumas

limitacBes foram notadas, dentre as quais convém destacar duas.

A primeira delas é uma premissa simplificadora para facilitar o desenvolvimento do
trabalho, e refere-se a avaliacdo do desempenho das carteiras A premissa adotada é
referente a formacéo da carteira uma Unica vez, ndo havendo modificacdo até o final do
periodo. Isso quer dizer que ndo ha reavaliacdo continua das empresas para a formacao
das carteiras de investimento, seja de forma trimestral ou anual, da carteira. Ou seja, a
carteira é estatica, ndo h4 reavaliacdo de eficiéncia das empresas que a compde no seu
periodo de vigéncia. Essa ndo seria uma situacdo ideal para compor uma carteira de

investimentos.

Uma segunda limitacdo € uma hipdtese formulada apos analisar o desempenho das
carteiras em todos os periodos. E possivel notar que, mesmo considerando diferentes
métodos, para determinados periodos, o resultado € semelhante. Isso leva a crer que o
resultado é afetado pela presenca de fatores externos aos considerados nos modelos.
Nenhum dos modelos aqui analisados considera fatores externos as empresas, 0 que nao
é factivel em uma situacao real. Posto de forma diferente, deve-se considerar que existe a
presenca de riscos sistémicos que influenciam o comportamento e o desempenho dos

ativos.
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7.3. Comparacdes entre os modelos quantitativos estudados

Ao todo, foram analisados neste trabalho trés diferentes modelos de composicdo de
portfélio, baseados em diferentes teorias. As proximas linhas tragardo as principais

conclusdes obtidas com cada um dos modelos.
Modelo Filtro de Desempenho

Trata-se de uma forma simples de avaliar empresas e construir portfélios, pois de forma
simplificada, o modelo apenas considera a eficiéncia das empresas como sendo a média
ponderada das posi¢bes das empresas nos rankings em diferentes categorias de

indicadores.

Os pesos de cada indicador sdo, no entanto, atribuidos de forma arbitraria, de acordo

com a experiéncia do gestor da carteira.

Modelo DEA

O modelo DEA aqui discutido apresenta o conceito de Data Envelopment Analysis
juntamente com teorias de avaliacdo financeira, de forma a propor uma técnica que possa
considerar uma série de varidveis ao mesmo tempo para a formacédo de um ranking de
eficiéncia financeira. E apresentado o conceito da fronteira eficiente, que considera as
melhores empresas em cada situacao (cada conjunto de varidveis e cada periodo), para a
formacédo da carteira de investimento ideal. Esse modelo apresenta, como vantagem em
relacdo ao modelo do Filtro, o fato de ndo haver arbitrariedade na distribuicdo dos pesos

entre as variaveis consideradas.

Modelo de Markowitz

O Modelo de Markowitz introduz na analise o conceito da minimizacao de risco. Utilizando-
se da andlise da oscilacdo de precos do passado das acBes, 0 modelo proposto por
Markowitz distribui pesos entre as ac6es em andlise de forma a compor uma carteira com
pesos diferenciados, que obedecem a restricdo de estar entre 0 e 100%. Ele escolhe,
para determinado periodo, as ac6es que minimizam a variacdo da carteira com base na

oscilacdo passada. Utilizamos o modelo de Markowitz neste trabalho para balizar a
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gualidade do nosso modelo de composicdo de portfélios, por tratar-se de um modelo

amplamente aceito e reconhecido.

Ao comparar os resultados obtidos pelo nosso portfélio com os obtidos com a carteira de
Markowitz, deve-se notar que a linha de desempenho desta tem uma oscilagdo menor, ou
seja, € uma carteira de menor variancia. Nao se pode classificar qualitativamente os
resultados, pois tratam-se de analises complementares para determinado cenario, pois ao
passo que um modelo constréi uma carteira com as empresas consideradas “melhores”

pelo modelo DEA, o outro modelo adiciona a isso uma analise de risco.

7.4. Futuros Estudos

O carater abrangente deste trabalho implica que alguns temas aqui tratados tiveram que
ser simplificados de forma a tornar viavel a analise. Para tanto, pode-se sugerir a
expansao deste trabalho tanto de forma a adicionar itens aqui ndo discutidos, como a

aprofundar alguns itens.

Um dos possiveis temas a serem estudados é o estudo de indicadores globais que
possam estimar o impacto de riscos sistémicos no desempenho dos ativos. Além disso,
pode-se ainda sugerir a utilizacdo de um modelo composto, que utiliza ambos métodos,
DEA e Markowitz. Dessa forma, adicionar-se-ia uma medida de risco ao modelo aqui
estudado.

Adicionalmente, é possivel o aprofundamento do préprio modelo DEA. Neste trabalho, o
modelo foi testado para 4 diferentes periodos e com a utlizacdo de 5 variaveis
combinadas de diferentes formas. E possivel sugerir testes com outras composicdes de
variaveis e para outros periodos, de forma a aprimorar o modelo. Por fim, como explicado,
as carteiras se mantinham sem modificacdes do momento em que fosses geradas até
final do periodo de analise. Um aprimoramento deste modelo seria a adocdo de
reavaliacbes anuais ou trimestrais da carteira, de forma que as empresas selecionadas

tivessem que manter o desempenho de eficiéncia durante todo o periodo.
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9. ANEXOS

9.1. Resultados desde

2005

9.1.1.Caso 1

Divida Empresa

Patriménio
Liguido

Figura 31: Caso 1 dos estudos de caso para 0 ano de 2005

Receita
Liquida

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Ativo, Divida e
Patriménio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizacdo de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro e Receita
Liquida (com o objetivo de mensurar a
producédo de resultados)

Figura 32: Resultados com as variaveis do Caso 1desde o ano de 2005

indices de Comparagéo Diferenca entre indices
300 25
20
250
15
200
10
150 5
0
100
-5
50
-10
0 -15
8 8 8 5 5 5 ¥ 8 8 3 8 3 9 8 8 8 5 5 5 8 8 8 3 8 3 9
5 § ¥ 5 T ¥ 5 T ¥ 5 § & & s T ¥ s FT ¥ s ET ¥ 5 E ¥ &
——Desempenho da carteira eficiente ~ =——=Bechmark IBOV —— (Desempenho da carteira eficiente - Desempenho do Ibovespa)
indices de Comparagéo Diferencaentre indices
300 30
20
250
10
200
0
150 -10
-20
100
-30
50
-40
0 -50
g8 8 8 5 5 5 38 8 8 3 8 3 9 g8 8 8 5 5 5 8 8 8 3 38 3 9
§ T ¥ &5 T ¥ 5 T ¥ 5§ T §¥ § & T % & T Y S E OB G OE OB &
——Desempenho da carteira eficiente ——Desempenho da carteira ineficiente ) - L
——(Desempenho da carteira eficiente - Desempenho da carteira ineficiente )

Comentario sobre os resultados apresentados

Pode-se notar que a carteira gerada com as variaveis do modelo 01 para o ano de 2005
obteve desempenho ligeiramente superior ao indice Ibovespa para a quase totalidade do

periodo. Cabe notar que as principais perdas sao geradas durante o periodo da crise
mundial de 2008 de crédito imobiliario.




Aplicacédo da Andlise por Envoltoria de Dados na Gestéo de Portfolios

9.1.2.Caso 2

Figura 33: Caso 2 dos estudos de caso para 0 ano de 2005

Divida
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Receita
Liquida

Patrimonio
Liquido

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro e Receita

Liquida (com o objetivo de mensurar

Descricdo dos dados

producao de resultados)

a

Figura 34: Resultados com as variaveis do Caso 2desde o ano de 2005
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rentabilidade.

Comentario sobre os resultados apresentados

A carteira gerada com o modelo 02 para o ano de 2005 obteve resultados melhores que o
indice lbovespa para a totalidade do periodo. Nota aqui, nhovamente (comportamento ja
observado no caso 1), que durante o periodo da crise de 2008, ha uma perda de
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9.1.3.Caso 3

Figura 35: Caso 3 dos estudos de caso para o0 ano de 2005

Divida

Empresa
Patrimdnio
Liquido

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro

(utiizando-se apenas um determinante da
producéo de resultados)

Figura 36: Resultados com as variaveis do Caso 3desde o ano de 2005
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menor ganho).

Comentario sobre os resultados apresentados

A terceira carteira gerada para o ano de 2005 obtém, de forma semelhante ao segundo
caso, resultados positivos para todo o periodo. Embora com ganhos totais menores do
gue a carteira do modelo 02, a carteira do modelo 03 sofre menores perdas durante o
periodo instavel do ano de 2008. Isso nos leva a crer que trata-se de uma composicao de
ativos com caracteristicas mais defensivas (0 que é caracterizado por menor risco e
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9.2 Resultados desde 2006

92.1.Caso1l

Figura 37: Caso 1 dos estudos de caso para 0 ano de 2006 Desc I’i(;é.O dos dados

Dados de entrada do modelo: Ativo, Divida e
Patriménio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)
S— Dados de saida do modelo: Lucro e Receita
Liquida Liquida (com o objetivo de mensurar a
producédo de resultados)

Divida Empresa

Patriménio
Liquido

Figura 38: Resultados com as variaveis do Caso 1desde o ano de 2006
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Comentario sobre os resultados apresentados

Para o0 ano de 2006, o modelo 01 gerou uma carteira que apresentou rentabilidade menor
do que o indice Ibovespa. No entanto, durante o periodo conturbado da crise de 2008,

enquanto o indice Ibovespa sofreu severas perdas, a carteira apresentou perdas em
menor escala.
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9.2.2.Caso 2

Figura 39: Caso 2 dos estudos de caso para o0 ano de 2006 Desc rigéo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro e Receita

Liuida (com o objetivo de mensurar a

producéo de resultados)
Figura 40: Resultados com as variadveis do Caso 2desde o ano de 2006
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Liquido
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Comentario sobre os resultados apresentados

O segundo caso do ano de 2006 apresentou uma rentabilidade ligeiramente inferior ao
indice Ibovespa, apresentando 0 mesmo comportamento sequencial do caso 01.
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9.2.3.Caso 3

Patrimdnio
Liquido

Divida

Empresa

Figura 41: Caso 3 dos estudos de caso para 0 ano de 2006

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro

(utiizando-se apenas um determinante da
producéo de resultados)

Figura 42: Resultados com as variaveis do Caso 3desde o ano de 2006
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Comentario sobre os resultados apresentados

Pode-se observar que a carteira gerada com o modelo 03 para 2006 apresenta
comportamento distintos para diferentes periodos da analise. Na primeira metade,
observamos um desempenho ligeiramente inferior ao indice. Na segunda metade, no

entanto, a carteira apresenta desempenho superior. O momento da inversdo da trajetoria
de rentabilidade é, novamente, o periodo da crise de 2008.
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9.3. Resultados desde 2007

9.3.1.Caso 1

Figura 43: Caso 1 dos estudos de caso para o0 ano de 2007

Divida Empresa

Receita
Liquida

Patriménio
Liquido

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Ativo, Divida e
Patriménio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizacdo de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro e Receita

Liquida (com o objetivo de mensurar
producédo de resultados)

a

Figura 44: Resultados com as variaveis do Caso 1desde o ano de 2007
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2008.

Comentario sobre os resultados apresentados

Nota-se que a carteira gerada com o modelo 01 em 2007 obtém rentabilidade superior
estavel durante todo o periodo de analise, ndo sendo afetada pelo periodo da crise de
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9.3.2.Caso 2

Figura 45: Caso 2 dos estudos de caso para o0 ano de 2007 Desc rigéo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)
Dados de saida do modelo: Lucro e Receita

Liuida (com o objetivo de mensurar a

producéo de resultados)
Figura 46: Resultados com as variaveis do Caso 2desde o ano de 2007
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Patrimonio
Liquido
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Comentario sobre os resultados apresentados

Em comparagdo com o caso 01 para o mesmo periodo, esta carteira apresenta
comportamento semelhante.
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9.3.3.Caso 3

Figura 47: Caso 3 dos estudos de caso para o0 ano de 2007

Divida

Patrimdnio
Liquido

Empresa

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)

Dados de saida do modelo: Lucro

(utiizando-se apenas um determinante da
producéo de resultados)

Figura 48: Resultados com as variaveis do Caso 3desde o ano de 2007
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Comentario sobre os resultados apresentados

Nota-se que a carteira eficiente gerada neste periodo apresenta uma rentabilidade
superior ao indice Ibovespa e superior a carteira ineficiente. Adiciona-se a isso o fato de
esse desempenho superior ter sido acentuado no periodo que se inicia com a crise de
setembro de 2008.
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9.4. Resultados desde 2008

94.1.Caso 1

Figura 49: Caso 1 dos estudos de caso para 0 ano de 2008

Divida Empresa

Receita
Liquida

Patriménio
Liquido

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Ativo, Divida e
Patriménio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)

Dados de saida do modelo: Lucro e Receita

Liquida (com o objetivo de mensurar
producédo de resultados)

a

Figura 50: Resultados com as variaveis do Caso 1desde o ano de 2008
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Comentario sobre os resultados apresentados

A carteira do modelo 01 gerada ao final de 2008 apresenta um desempenho superior ao
desempenho do Ibovespa. Convém notar que o periodo em analise neste caso se inicia
em 2009, periodo no qual o mercado de acdes brasileiro readquiriu otimismo. Ademais,

ndo notamos grande diferengca de desempenho neste caso para a comparagdo entre a
carteira eficiente e a carteira ndo-eficiente.
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9.4.2.Caso?2

Figura 51: Caso 2 dos estudos de caso para 0 ano de 2008
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Patrimonio
Liquido

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)

Dados de saida do modelo: Lucro e Receita

Liuida (com o objetivo de mensurar
producéo de resultados)
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Figura 52: Resultados com as variaveis do Caso 2desde o ano de 2008
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Comentario sobre os resultados apresentados
A carteira do modelo 02 gerada ao final de 2008 apresenta um desempenho bastante
semelhante a carteira do modelo 01 quando comparada com o Ibovespa (desempenho
superior para a carteira eficiente). A diferenca deste caso € que quando fazemos a
comparacdo com a carteira ineficiente, neste caso ha4 uma expressiva diferenca
favorecendo a carteira eficiente (ao contrario do caso anterior, no qual ndo era possivel

notar diferenca).
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9.4.3.Caso 3

Figura 53: Caso 3 dos estudos de caso para o0 ano de 2008

Divida

Patrimdnio
Liquido

Empresa

Descricdo dos dados

Dados de entrada do modelo: Divida e
Patrimonio Liquido (cujo objetivo € mensurar a
utilizac&o de recursos por parte da empresa)

Dados de saida do modelo: Lucro

(utiizando-se apenas um determinante da
producéo de resultados)

Figura 54: Resultados com as variaveis do Caso 3 desde o ano de 2008
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Comentario sobre os resultados apresentados
Por ultimo, notamos que a combinacao de variaveis utilizadas no modelo 03 ndo gera um
bom resultado para a carteira de 2008. Percebe-se que a carteira eficiente obteve um
desempenho inferior ao do Ibovespa, ao mesmo tempo em que obteve desempenho
inferior na comparacédo com a carteira ineficiente.
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9.5. Resultados do Filtro de Desempenho para 2005

9.5.1. Filtro de Desempenho 2005

Principais Variaveis Utilizadas no Filtro de Desempenho para 2005
Classes de Variaveis e Respectivos Pesos

Lucro Operacional / Valor da | 40% Crescimento  do  Lucro | 40% Divida / Patrimonio Liquido | 20%
Empresa Operacional
Lucro Liguido / Valor de | 60% Crescimento do  Lucro | 60% ROE 80%
Mercado Liguido
Total 100% Total 100% Total 100%
Figura 55: Resultados do Filtro de Desempenho para 2005
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Comentario sobre os resultados apresentados

A carteira eficiente gerada com a técnica do Filtro de Desempenho em 2005 obteve
desempenho superior ao indice Ibovespa e superior a carteira ineficiente para todo o
periodo em analise, terminando o periodo com uma rentabilidade de quase 30% acima do
obtido pelo indice e de quease 60% do desempenho da carteira ineficiente.
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9.6. Resultados do Filtro de Desempenho para 2007

9.6.1. Filtro de Desempenho 2007

Principais Variaveis Utilizadas no Filtro de Desempenho para 2007
Classes de Variaveis e Respectivos Pesos

Lucro Operacional / Valor da | 40% Crescimento  do  Lucro | 40% Divida / Patrimonio Liquido | 20%
Empresa Operacional
Lucro Liguido / Valor de | 60% Crescimento do  Lucro | 60% ROE 80%
Mercado Liguido
Total 100% Total 100% Total 100%
Figura 56: Resultados do Filtro de Desempenho para 2007
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ineficiente).

Comentario sobre os resultados apresentados

No caso do modelo de 2007, notamos novamente um desempenho superior da carteira
eficiente para os dois casos (comparagcdo com o Ibovespa e comparagdo com a carteira




