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Resumo:

Esse estudo utiliza-se da metodologia que conjugam as técnicas de analise estatisticas multivariadas do tipo
componentes principais e analise discriminante, partindo dos dados primarios idealizados pelo modelo Fleuriet e
indicadores econdmicos e financeiros tradicionais. O trabalho tem como objetivo a anélise de desempenho da
amostra de guarenta empresas do segmento de concessionarias de veiculos, referente aos anos 2002 e 2003. No
estudo ora em elaboracéo, realiza-se uma analise da referéncia tedrica dos principais artigos desenvolvidos nos
ultimos anos. A importancia da metodologia se consagra pela eficacia dos modelos multivariados aplicados
simultaneamente, haja vista que estudos anteriores apresentam resultados parciais, por utilizar essas técnicas
isoladamente. A nova metodologia para estimar a funcéo linear discriminante ajustada empiricamente para previsiao
de andlise de desempenho do segmento de concessionarias, é de facil resolucéo, apresentando resultados robustos e
par ci moni 0s0s.
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Resumo

Esse estudo utiliza-se da metodologia que conjugam as técnicas de andlise estatisticas
multivariadas do tipo componentes principais e andlise discriminante, partindo dos dados
primarios idealizados pelo modelo Fleuriet e indicadores economicos e financeiros
tradicionais. O trabalho tem como objetivo a andlise de desempenho da amostra de quarenta
empresas do segmento de concessionarias de veiculos, referente aos anos 2002 e 2003.

No estudo ora em elaboragdo, realiza-se uma andlise da referéncia teorica dos principais
artigos desenvolvidos nos ultimos anos. A importdncia da metodologia se consagra pela
eficacia dos modelos multivariados aplicados simultaneamente, haja vista que estudos
anteriores apresentam resultados parciais, por utilizar essas técnicas isoladamente.

A nova metodologia para estimar a fungdo linear discriminante ajustada empiricamente para
previsdo de andlise de desempenho do segmento de concessiondrias, é de facil resolugdo,
apresentando resultados robustos e parcimoniosos.

Palavras chave: Analise Estatistica Multivariada, Fun¢do Linear Discriminante, Previsdo de
Desempenho.

Area temdtica: Controladoria.

1. Introducao

Os primeiros trabalhos sobre a previsao de faléncia foram estudados e desenvolvidos por volta
da década de 1930. Entretanto, esse método tornou-se bastante utilizado a partir dos anos
1960. O marco na utilizagdo desses modelos ocorreu mediante o trabalho publicado por
Edward Altman (1968), “Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of
Corporate Bankruptcy”. O trabalho de Altman consistiu na utilizagdo da técnica de analise
discriminante aplicada a diversos indicadores contabeis, o qual contribuiu sobremaneira para
o desenvolvimento de toda a analise e preven¢ao de faléncia de empresas.

A partir da publicacdo desse artigo, outros autores desenvolveram modelos para diversos
segmentos de mercado objetivando avaliar as dificuldades financeiras e o risco de faléncia das
entidades.

No Brasil, os primeiros trabalhos sobre previsdo de faléncia datam da década de 1970. Sendo
pioneiro o estudo de Stephen Charles Kanitz, conforme artigo publicado na Revista Exame
em dezembro de 1974, o qual foi utilizado intensamente ao longo de aproximadamente duas
décadas.
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Com o objetivo de contribuir para o tema sob analise e para a pesquisa na area contabil, este
trabalho se propds a desenvolver um modelo de previsdo de desempenho para empresas do
segmento automotivo, especificamente para as Distribuidoras de Veiculos — Concessionarias,
estabelecidas no Brasil.

O modelo utiliza-se do método estatistico de andlise multivariada dos dados, em particular os
das componentes principais e da analise discriminante. A aplicagdo dessa técnica se baseia
nos indicadores econdmicos e financeiros tradicionais conjugados com o modelo de Fleuriet.

A seguir sdo expostos alguns aspectos sobre a importancia do segmento automotivo para a
economia brasileira no que tange aos fendmenos econdomicos ¢ sociais, desempenhando esse
setor papel preponderante na cadeia de distribuicdo dos produtos e servigos.

Aspectos econdmicos e sociais da industria automobilistica brasileira
PIB (INCLUI
48 fabricas AUTOPECAS) TRIBUTOS/ANO
7 Estados Industrial: 13,5% Diretos: R$ 10 bilhdes
27 municipios Brasil: 4,5% Indiretos: R$ 1,5 bilhdo
A
Empregos diretos 92 BALANCA
mil <——| INDUSTRIA | — COMERCIAL + US$
4,7 bilhdes 19% do
v Brasil
CAPACIDADE / RELACOES INTER- .
ANO 3,2 milhdes SETORIAIS 200 mil CON(.:ESSIONARIOS
, . , 3,7 mil
veiculos 86 mil maq empresas
agricolas

Fontes: Anfavea, Booz, Allen & Hamilton.

Quadro 1 — Aspectos relevantes sobre o setor automobilistico no Brasil.

A importancia da industria automobilistica para a economia brasileira, pode ser visualizada no
quadro acima. Onde se registra que esse segmento participa com 4,5% do PIB, contribui com
tributos diretos e indiretos na ordem de R$11,5 bilhdes, com participacdo de 19% na balanca
comercial do Brasil, e gerando empregos diretos em torno 92 mil. O segmento de
concessionarias que ¢ derivado dessa industria se posiciona como de grande importancia
como area de estudo na analise e previsao de desempenho.

2. Revisao de Literatura
2.1. Alguns modelos desenvolvidos recentemente.

Modelos de previsdo de faléncia de empresas ainda sao estudados freqlientemente no Brasil e
no mundo, em virtude da sua importancia para instituicoes de fomento de crédito,
fornecedores, acionistas, administradores financeiros, gestores, governos e demais atores
econdmicos.

Dentre os modelos desenvolvidos utilizando-se do método de analise discriminante, destacam
se os que se seguem: (Altman, 1968; Altman, Baydia & Ribeiro Dias, 1977; Kanitz, 1974;
Elizabetsky, 1976; Matias, 1978; Ohlson, 1980; Braganga & Braganca, 1985; Kasznar, 1986;
Nunes, 1988; Silva, 1993; Santos, 1996; Minussi, Damacena & Ness, 2001).
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A seguir sdo apresentados alguns trabalhos considerados relevantes como ponto de referéncia
da fundamentacao teorica, objeto do presente artigo. Portanto, o quadro a seguir, demonstra a
evolugdo dos modelos de previsao elaborados por analise multivariada, regressdo logistica e
de redes neurais artificiais nas ultimas décadas.

Analise Discriminante Redes Neurais

Artificiais
Cabrera, 1998

Regressdo Logistica

Altman — 1968
Kanitz — 1974
Elizabetsky — 1976

Altman, Baydia & Ribeiro Dias —
1977

Matias — 1978

Ohlson, 1980

Matias & Siquiera — 1996
Janot — 1999

Fichman — 1999

Minussi, Damacena & Ness —
2001

Marques — 1980

Braganca & Braganca — 1985
Kasznar — 1986

Martins & Samanéz — 1987
Nunes — 1988

Silva — 1993

Santos — 1996

Fonte: Propria.

Quadro 2 — Métodos Estatisticos Utilizados Pelos Autores nas Ultimas Décadas.

O quadro a seguir demonstra alguns estudos recentes de artigos publicados que abordam o
modelo Fleuriet.

Autores: Titulo artigo:
Sanvicente, Antonio Zoratto e |Identificacao de indicadores contabeis
Minardi Maria A F. ENANPAD. significativos para previsdo de concordata de

empresas.

Theiss Jr, Felix Christiano; Wlhelm,
Pedro Paulo Hugo. ENANPAD/2000.

Analise do capital de giro: Modelo dinamico
versus modelo tradicional.

Moura, Heber José; Matos, Diana
Macedo. ENANPAD/2003.

Dimensionamento do capital de giro: uma
abordagem financeira.

Monteiro, Andréa A  Silveira;
Moreno, Roberto. ENANPAD/2003.

Fluxos de caixa e capital de giro — uma
adaptacao do modelo de Fleuriet.

Gimenes, égio M Toesca; Gimenes,
F. Maria Pegorini. VIl SEMEAD

O financiamento das necessidades de capital de
giro em cooperativas agropecuarias.

Fonte: Propria.

Quadro 3 — Alguns artigos publicados recentemente sobre o modelo Fleuriet.
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2.2. O Modelo Fleuriet e os indicadores econéomicos e financeiros tradicionais.
2.2.1. Reclassificacdo dos ativos e passivos circulantes.

Para a operacionalizagdo do modelo Fleuriet torna-se necessario reclassificar o balango
patrimonial em dois grupos distintos compreendidos por ativos e passivos circulantes e em
ativos e passivos nao-circulantes, conforme demonstrado no quadro a seguir:

Balanco Patrimonial
Ativo Passivo
Circulante operacional (ciclico) - ACO Circulante operacional (ciclico) - PCO
Contas a Receber Fornecedores a pagar
§ Estoques Salarios e Encargos a pagar
3 g Adiantamentos a Fornecedores Impostos Incidentes s/ Vendas a pagar
8 Outras Contas a Receber (operacionais)
g Despesas Antecipadas
é Circulante financeiro (erratico) — ACF Circulante financeiro (erratico) — PCF
S » | Caixa Empréstimos e Financiamentos a pagar
3% Bancos Duplicatas e Titulos Descontados
LE Aplicagoes Financeiras (até 90 dias) Impostos de Renda e CSLL a recolher
Outras Contas (financerias) Dividendos a pagar
_ |Ativo nao  Circulante ou  Ativo | Passivo nio circulante ou Passivo Permanente
1§ é Permanente Exigivel em longo prazo - PELP
é % Ativo realizdvel em longo prazo - ARLP Resultado de Exercicio Futuro - REF
S5 | Ativo permanente — AP Patriménio liquido - PL

Fonte: Propria.

Quadro 4 — Reclassificagdo para desenvolvimento do método de Fleuriet.

A partir da reclassificagdo do balanco patrimonial ¢ possivel estabelecer as varidveis
empresariais que compdem o modelo Fleuriet, conforme se segue:

Variaveis empresariais dindmicas: Formula Significado
NCG — Necessidade de capital de giro NCG =ACO-PCO Operacional (ciclica)
T — Tesouraria T = ACF - PCF Financeira (erratica)
CDG - Capital de giro CDG =PP - AP Recursos para giro

Quadro 5 — Variaveis que compdem o modelo de Fleuriet.

Essas varidveis empresariais permitem uma andlise prospectiva da verdadeira situagdo
econOmica-financeira das empresas, inferindo, portanto, a real situacdo de liquidez das
empresas mediante a seguinte relacao:

TF = (|T|/ NCG)

Sendo, TF — Termdmetro financeiro; | T | - Tesouraria em modulo e NCG — Necessidade de
capital de giro.
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Nessa circunstancia, o efeito tesoura ocorre a partir dos seguintes fatos: “1 - as vendas da
empresa crescem a taxas anuais elevadas; 2 - a relagdo NCG/vendas mantém-se,
substancialmente, mais elevadas do que a relacdo autofinanciamento/vendas, durante o
periodo de crescimento das vendas. Considera-se que ambos sejam positivos; 3) durante o
periodo de crescimentos das vendas, as fontes externas, que aumentam o Capital de Giro, sdo
utilizadas somente para novos investimentos em bens do ativo permanente que, por sua vez,
diminuem o Capital de Giro”, conforme, Fleuriet (2003, p.38).

O grafico a seguir evidencia o denominado efeito tesoura:

Efeito Tesoura
NCG

CDG

0 1

»
|

2 3 4 Trimestres

¢ Efeito-tesoura

Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 1 — O Efeito Tesoura

O quadro a seguir descreve os
endividamento, estrutura de capital
financeira tradicional.

principais indicadores de

liquidez, rentabilidade,

e atividade, consagrados na andlise econdmica e

Indices tradicionais Formula Relevancia (tendéncia):
Liquidez
Corrente (LC) AC/PC Quanto maior, melhor.
Geral (LG) (AC+RLP) / (PC+ELP) Quanto maior, melhor.
Rentabilidade

Margem Liquida — ML

LL/ROL x 100

Quanto maior, melhor.

Retorno sobre Ativo — ROA

LLAIR / Ativo x 100

Quanto maior, melhor.

Retorno Patriménio Liquido — ROPL

LLAIR /PL x 100

Quanto maior, melhor.

Endividamento

Participacdo de Capitais de Terceiros (PC + ELP)/PL Quanto menor, melhor.
Participacdo de Capitais Terceiros sobre (PC+ELP)/(PC+ELP+PL) Quanto menor, melhor.
Recursos Totais

Atividade

Rotacdo dos Estoques CMYV / Estoques Quanto maior, melhor.
Giro dos Estoques (dias) 360 / Rotagao Estoques Quanto maior, melhor.

Prazo Médio de Recebimento (dias)

(Contas Receber/ROB)/360

Quanto menor, melhor.

Prazo Médio de Pagamento (dias)

(Compras/360)/Fornecedores

Quanto maior, melhor.

Fonte: Propria.

Quadro 6 — Alguns indicadores econdmicos e financeiros.
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2.3. Analise das componentes principais e analise discriminante:

O método da andlise multivariada das componentes principais tem como objetivo geral a
redu¢do do nimero de varidveis da nova funcao linear que melhor explique o fenomeno social
ou econdmico, sem perda das informagdes dos dados originais. Essa nova combinacao linear
parte de um conjunto de variaveis que sdo explicadas pela matriz de varidncia-covariancia, a
matriz de correlagdo e pelo critério do teste scree.

Segundo Hair, (2005, p.391), “ha dois modelos fatoriais basicos. A analise das componentes
principais usa toda a variancia do conjunto de dados, enquanto que a andlise fatorial comum
baseia-se na variancia comum. A variancia total pode ser dividida em trés tipos, comum,
unica e erro. A variancia comum ¢ a proporcao da variancia total que ¢ compartilhada com
todas as variaveis originais na analise. A variancia Unica ¢ a proporc¢ao da variancia total que ¢
especifica ou Unica para somente uma variavel. A variavel de erro ¢ a proporcao da variancia
que resulta, por exemplo de erro na mensuragdo ou na coleta de dados. Andlise de
componentes principais usa todos os trés tipos de variancia para derivar as solucdes fatoriais.
A analise fatorial comum utiliza somente a varidncia comum para derivar os fatores”.

Para se estimar a combinagao linear pelo método das componentes principais, acima listadas,
teve como restricdo o tamanho da amostra ¢ o nimero de variaveis consideradas na fun¢ao
estimada.

Conforme Hair, (2005, p.390) “A andlise fatorial ¢ mais Util com um grande nimero de
variaveis. Mas ao aplicé-la, o pesquisador deve ter um tamanho minimo de amostra de cinco
vezes o numero de variaveis analisadas” .

Segundo Hair, (2005, p.102), “O critério de percentagem de variancia ¢ uma abordagem
baseada na conquista de um percentual cumulativo especificado na variancia total extraido
por fatores sucessivos. Ainda segundo os mesmos autores, em ciéncias sociais na qual as
informagdes geralmente sdo menos precisas nao ¢ raro considerar uma solucao que explique
60% da variagdo total. (e em alguns casos até menos) como satisfatorio”.

Segundo Aaker, (2001 p. 578), “Critério do grafico” de entulho “(scree plot). Um grafico “de
entulho” ¢ uma representacdo grafica de eigenvalues em relagdo ao nimero de fatores, para
fins de extra¢do. A forma do grafico ¢ utilizada para determinar o numero de fatores. Esse
grafico quase sempre apresenta uma quebra distinta entre uma inclinagdo ingreme com os
fatores em eigenvalues mais altos e uma trilha gradual associada ao restante dos fatores. Essa
trilha gradual € a que se refere como “entulho”. A evidéncia experimental indica que o ponto
em que o “entulho” comega a denotar o nimero verdadeiro de fatores”.

Quanto a estimativa da fungdo linear discriminante de Fisher ¢ necessario o conhecimento de
analise de variancia de pelo menos dois grupos.

Segundo Sharma, (1996, p.237) os objetivos da analise discriminante sdo:
1. Identificar as varidaveis que melhor discrimina entre os grupos;

2. 1identificar as varidveis ou fatores para desenvolver uma equacdo ou funcdo ao
computar de maneira parcimoniosa o melhor modelo que representa as diferencas
entre dois grupos;

3. identificar as varidveis ou indice para desenvolver uma regra ao classificar as futuras
observagdes de um dos dois grupos.

O tdpico que se segue esclarece detalhadamente a metodologia a ser aplicada utilizando
analise multivariada dos dados, em particular os métodos das componentes principais e de
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analise discriminante objetivando estimar a func¢do discriminante de Fisher para o segmento
de concessiondrias.

3. Metodologia

O objetivo desse estudo ¢ estimar o modelo de previsdo de desempenho das empresas de boa
e ma performance no segmento de concessionarias.

Objetivando estimar a fungdo discriminante de Fisher que contenha no modelo de previsdo os
parametros que melhor classifiquem o desempenho das empresas, utiliza-se da metodologia
que conjugassem as técnicas estatisticas multivariada do tipo andlise discriminante e de
componentes principais, partindo dos dados primarios idealizados pelo modelo Fleuriet e
indicadores tradicionais no que concernem a andlise econdmica e financeira do segmento de
concessionarias.

A figura a seguir demonstra claramente os passos a serem adotados seqiiencialmente na
presente metodologia:

Metodologia aplicada:

Introdugdo [—®|Importancia do assunto, justificativa, aspectos econémicos e sociais.

v
Revisdo da > Revisdo bibliografica dos modelos de previsdo de faléncia utilizando anéalise discriminante.
Literatura

Revisdo bibliografica do modelo desenvolvido pela metodologia de Fleuriet.

T4 model Fleuri nj m indi res tradicionais utilizando-
Problema > Se’a. que o .ode_: o de Fleuriet co Jl}gado co dicadores tradic oAas. utiliza dq se de
analise multivariada , aferem, efetivamente, o desempenho econdmico-financeiro do
¢ segmento de concessionarias?

Hipotese > Avaliiar se o.mO(_ielo proposto por Fleuriet conjuntamente com in.dicadores t.radicionais eda
analise multivariada aferem efetivamente o desempenho econdmico-financeiro do segmento
de concessionarias.

Geral:

Estimar um modelo de previsdo de analise de desempenho para o setor de concessionarias

Objetivos Especificos:

—|a) Identificar se o modelo Fleuriet contribui para gerar um termémetro de insolvéncia paral
[0 seomento de concessiondrias:

b) estimar um modelo de previsdo de faléncia pelo método estatistico de analise
| discriminante:

¢) comprovar que o método de analise das componentes principias corrobora com 0s
modelos propostos de previsdo de faléncia

Levantamento dos dados: BP ¢ DRE (2002 e 2003) referente 40 empresas concessionarias,

Resultados a _>|Estimativa do termdmetro de insolvéncia.

sendo 20 superavitarias e 20 deficitdrias. e andlise dos dados
v —PlAplicacﬁo do indicadores tradiconal: liquidez, rentabilidade e endividamento. |
Metodologia [ Aplicacio do método de Fleuriet. |
aplicada —| Utilizacdo do método estatistico de analise discriminante. |
+ _>|Utilizacéo do método estatistico de componentes principais. |

_>|Previséo do modelo de desempenho (funcdo discriminante).

serem obtidos| —| Andlise confirmatoria do modelo de previsio pelo método estatistico das componentes

principais
Fonte: Adaptado do Modelo de Pereira(2002).
Figura 1 — Metodologia aplicada.
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3.1. Levantamento e analise dos dados.

No caso ora em elaboragdo, considera-se o tamanho da amostra de 40 empresas, dividindo-se
em 20 de boa performance e 20 de ma performance para um conjunto de 8 varidveis, se faz
necessario um tamanho minimo de 40 empresas.

Para o desenvolvimento do presente estudo utilizam-se as demonstracdes contabeis; balanco
patrimonial e demonstracdo de resultados do exercicio referente aos exercicios sociais de
2002 e 2003, sendo que as pecas contdbeis do exercicio de 2002 (4 empresas) foram
atualizadas pelo indice de mercado IGP-DI para eliminacdo dos efeitos inflacionarios. A
amostra das empresas foram extraidas do site da Gazeta Mercantil/Investnews,
www.investnews.com.br, acessado em setembro (2004). Dessa forma, atende-se, portanto, a
rigidez do método das componentes principais e da analise discriminante e da propria analise
econdmica e financeira dessas empresas.

Para o desenvolvimento do trabalho consideram-se 40 empresas, denominadas da seguinte
forma, EMP1, EMP2, EMP3... ... EMP40. Esse procedimento tem como objetivo resguardar a
denominagdo social das empresas que compdem o rol da amostra, bem como os resultados e
exposicao das entidades frente aos resultados obtidos.

A escolha do modelo inicial ¢ compostas por 8 variaveis, a saber:

x; = margem liquida / receita operacional liquida (ML/ROL);

X, = disponibilidades / ativo permanente (Disp/AP);

X3 = passivo circulante / ativo total (PC/A);

X4 = ativo circulante mais realizdvel em longo prazo / passivo circulante mais exigivel em
longo prazo ((AC+RLP)/(PC+ELP));

Xs = ativo circulante / passivo circulante (AC/PC);

X¢ = passivo circulante mais exigivel em longo prazo / patrimoénio liquido (PC+ELP)/PL;

X7 = tesouraria / passivo circulante mais exigivel em longo prazo (T/(PC+ELP)), e

xg = necessidade de capital de giro / ativo total (NCG/AT).

As variaveis descritas de x; a Xg representam o modelo tradicional, e as varidveis x7 e Xg
referem-se ao modelo de Fleuriet.

3.2. Aplicaciao do método estatistico das componentes principais.

O grafico abaixo discrimina os diferentes tipos de varidncia na analise fatorial e na analise das
componentes principais.

Variancia de erro

Variancia unica

Componentes principais —
p p p Variancia comum

} Analise fatorial

Fonte: (Adaptado de Hair, 2005)

Quadro 7 - Tipos de variéncia.

No presente artigo utiliza-se do método das componentes principais que pode ser visualizado
conforme demonstracdo a seguir:
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Variaveis Fatores

LC = liquidez corrente

LG = liquidez geral Liquidez

T = tesouraria

ML = margem liquida Rentabilidade

NCG = necessidade de capital de giro Estrutura de
capitais,

PCTRT = participag@o de capitais terceiro sobre recursos totais Disp/AP =

. o . endividamnto e
disponibilidade pelo ativo permanente Y

aplicagdo de
PC/A = passivo circulante pelo ativo total recursos.

Fonte: Propria

Quadro 8 — Composicdo das variaveis ¢ fatores.

3.3. A selecao do numero das componentes principais: o critério do teste scree.

O teste scree ¢ usado para identificar o numero 6timo de fatores que pode ser extraido da
variancia total. Segundo Hair, (2005, p.102), “o ponto no qual o grafico comeca a ficar
horizontal ¢ considerado indicativo de numero maximo de fatores a serem extraidos. No
presente caso, os primeiros dez fatores se qualificam. Além de dez, uma grande proporcao da
variagdo Unica seria incluida”.

A escolha do numero apropriado das componentes que melhor estima o modelo multivariado,
pode ser representado pelo scree, grafico 3, onde no eixo do A; representam a variancia
(eigenvalues) e no eixo de i representa o numero de componentes, conforme representacao
gréfica abaixo (scree plot) eigenvalues (variancias).

Critério do teste scree

Eigenvalues (variancia)
(8]
L

Numero de componentes

Grafico 3: Scree Plot

No eixo do A eigenvolues ¢ representado pelas varidncias cumulativas € no eixo do i
representam o numero das componentes principais. As varidncias maximas acumuladas
referem-se das maiores e decrescendo para as menores até o ponto em que a fungdo (scree
plot) torna-se tdo pequena que a componente adicional pouco contribui para a explicagdo do
fendomeno através do pequeno acréscimo de novas variancias no conjunto das variancias totais
ou acumuladas.

3.4. Modelagem da aplicacido da funcio discriminante de Fisher.
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A modelagem da fun¢ao discriminante de Fisher assume a seguinte formatacao tedrica:
Conforme Malhotra, (2001, p.483), a fungdo discriminante pode ser assim representada:
D=be+bx: + bx: + bs xs + ... +biXx

Onde,

D = escore discriminante

b = coeficiente ou peso discriminante

Xj = variaveis prognosticadoras ou independentes

De maneira que a fung¢ao geral ¢ assim definida:

Fungao Geral: Z =bo + bixi + bx: + bs X + ... +biXg

A estimativa da fun¢do discriminante de Fisher que melhor se ajusta as varidveis pode ter a
selecdo mais apropriada ao se computar a estatistica de Wilk e o teste F quando da
maximizagdo dessas distribui¢cdes. Segundo Sharma, (1996, p.245) a estatistica A ¢ estimada
da seguinte maneira:

A= Soma dos quadrados entre os grupos

Soma dos quadrados dentre os grupos

A estatistica A de Wilk significa que a soma dos quadrados dentre os grupos ¢ minimizada e a
soma dos quadrados entre dos grupos ¢ maximizada. Isto é, o critério de selecdo da estatistica
A de Wilk considera a homogeneidade da separagdo entre o grupo e dentre os grupos.

No modelo de analise discriminante, a estatistica A de Wilk seleciona as variaveis ao adicionar
ou retirar da funcdo de andlise discriminante de Fisher, induzindo, portanto, ao modelo de
previsdo de desempenho mais apropriado.

O objetivo ¢ saber se existem diferengas significativas entre as médias p, e [, das amostras das
empresas que tenham boa performance e ma performance. Isto equivale a testar as diferengas
das médias dos dois grupos.

HO: =y

HI: pi#

Utilizam-se os testes t ¢ F = 2, e alternativamente o teste Wilk, assim especificados:
F = (((1- &/ W/A((ni+nz-p-1)/p)));

Onde, p = 1 e n, e n, o nimero das amostras das empresas de boa performance ¢ ma
performance, respectivamente.

O valor critico da distribui¢ao F, hipdtese nula para anular as variaveis que pode ser rejeitada
para o nivel de 5% de significancias.

O valor do corte ¢ definido para grupos de amostras diferentes como sendo: (z; + 7;)/2 ou
(Ill 21 + 1’1222) / (n1+n2).

O software utilizado ¢ Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) versdao 13.0, para
estimar os componentes principais e a funcdo discriminante, e identificar o valor de corte,
classificar, e selecionar as variaveis que melhor estime o modelo de previsao de desempenho
do segmento de concessiondrias.

4. Resultados Obtidos
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Os resultados obtidos apo6s a aplicacdo da metodologia das componentes principais e da
analise discriminante confirmam os objetivos pretendidos inicialmente quando da proposta de
elaboragdo do presente trabalho.

Os quadros a seguir sintetizam os resultados extraidos pela metodologia. No que concerne a
analise das componentes principais, essa técnica estatistica indicou trés fatores, sendo que o
primeiro fator representa 80% da variancia total explicada, conforme quadro abaixo:

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 3,196 79,905 79,905 3,196 79,905 79,905
2 797 19,919 99,824 797 19,919 99,824
3 ,004 ,106 99,931 ,004 ,106 99,931
4 ,003 ,069 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Figura 2 — Variancia Explicada

O quadro abaixo discrimina as variaveis que contém as componentes principais.

Component Matrix»

Component
1 2 3
VARO00005 ,989 -,140 -,053
VARO00007 ,987 -,152 ,034
VARO00004 ,986 -,158 ,019
VAR00002 ,521 ,854 ,001

Extraction Method: Principal Component Analysis.
a. 3 components extracted.

Figura 3 — Matriz componentes

O teste de KMO que ¢é outra estatistica relevante na técnica, alcangou: 0,804. Conforme
mostra a figura a seguir:

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. ,804

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 383,519

Sphericity df 6
Sig. ,000

Figura 4 — Teste KMO
O qui-quadrado que representa a estatistica F ¢ significativa, vide quadro abaixo:

O teste F que representa a estatistica Box's M ¢ significativa, validando a fun¢do empirica
estimada.

11
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Test Results
Box's M 119,099
F Approx. 10,545
dfl 10
df2 6903,586
Sig. ,000

Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.

Figura 5 —Resultado teste Box’s F

O grafico (scree plot) identifica claramente no méaximo dois fatores principais, sendo que o
primeiro explica 80% da variancia total das componentes principais, conforme grafico abaixo:

Scree Plot
3_
(]
=
S 2-
[=
Q
D -
(i}
0_
T T T T
1 2 3 4
Component Number

Grafico 3: Scree plot do novo modelo.

A matriz das componentes principais indica a composi¢ao dos fatores mais apropriados para
ser usado na estimativa da fungao linear de previsdo de Fisher, a saber:

O Fator 1 é composto por X5 (liquidez corrente), X7 (tesouraria) e X4 (liquidez geral) e
(disp/Ativo).

O Fator 2 é composto por X2 (disp/Ativo).

No modelo ¢ possivel interpretar o primeiro fator como sendo de “liquidez geral”, o segundo
fator pode ser interpretado como sendo um indicador de “aplicagdo de recursos”.

A funcdo empirica estimada discriminante de Fisher para o segmento de concessionarias, apds
a aplicagdo da metodologia pode ser assim representada:

7 =2,91+0,268X,.0,273X,-1,292X5+0,021X,4
Onde,

Z. = funcio empirica estimada para o segmento de concessionarias;
X; = disponivel / ativo total;

X, =liquidez geral ;

X3 = liquidez corrente;

X4 = tesouraria / exigivel total.
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Os coeficientes da funcdo discriminante foram extraidos do quadro abaixo:

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function

1
VAR00002 ,268
VARO00004 -,273
VARO00005 -1,292
VARO00007 ,021
(Constant) 2,910

Unstandardized coefficients

Figura 6 — Fun¢@o discriminante.

A estatistica Lambda de Wilk ¢é bastante significativa, registrando 0,741 e qui-quadrada de
10,769 para 0,029 de significincia conforme quadro abaixo:

Wilks' Lambda

Test of Function(s) | Wilks' Lambda
1 , 741

Chi-square df
10,769 4

Sig.
,029

Figura 7 — Teste Lambda

J4

A fungao estimada empiricamente para o segmento de empresas concessiondrias citada, ¢
consistente com os resultados obtidos. A anélise conclusiva dos dados confirma a predi¢dao do
modelo ao classificar corretamente o desempenho do setor em 72,5%, identificando que 80%
sdo empresas deficitarias e 65% de empresas superavitarias da amostra pesquisada.

Classification Results 2

Predicted Group
Membership
VARO00009 1,00 2,00 Total
Original Count 1,00 16 4 20
2,00 7 13 20
% 1,00 80,0 20,0 100,0
2,00 35,0 65,0 100,0

a. 72,5% of original grouped cases correctly classified.

Figura 8 — Predicdo do modelo
5. Conclusao.

Os resultados obtidos indicaram que o método das componentes principais conjugados com
analise discriminante, tomando-se como base algumas variaveis do modelo Fleuriet e dos
indicadores econdmicos, contabeis e financeiros tradicionais sdo consistentes, € robustos.

A utilizagdo das técnicas de andlise multivariada dos dados especificamente a das
componentes principais ¢ da andlise discriminante auxiliam os pesquisadores e gerentes
financeiros na gestdo contabil e financeira da empresas.

Essa metodologia vem contribuir para o desenvolvimento ¢ a pesquisa na area contabil e
financeira, haja vista que os métodos utilizados na previsdo de desempenho das empresas,
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apresentam resultados parciais, ora utilizando as técnicas de andlise discriminante ora
componentes principais.

A primeira vista, esse método de analise multivariada dos dados parece de grande
complexidade mas, com a resolucdo através do aplicativo SPSS - Statistical Package for the
Social Sciences, essa metodologia apresenta simples solucao e bastante parcimoniosa.

Para concluir a utilizacdo dessa técnica conjunta, retira a subjetividade do analista contabil
financeiro, fornecendo instrumentos cientificos para tomada de decisdo por parte dos gestores
e dos investidores no mercado.
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