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RESUMO

A industria automotiva exerce forte influéncia sobre a economia global e disp&e de
uma larga variedade de companhias multinacionais, as quais possuem
singularidades em termos de valores culturais, estratégia de negdcios e politicas de
investimentos. Neste contexto, esta pesquisa tem o objetivo de propor mecanismos
cientificamente adequados para avaliacdo da rentabilidade de montadoras de
veiculos, como alternativa a processos dotados de subjetividade. A aplicacdo de
métodos multivariados permite prever o nivel de retorno gerado pelos negdécios
destas companhias, em funcdo de indices financeiros derivados de suas
demonstracdes contdbeis. Ademais, a aplicacdo destes modelos contribui para o
enriguecimento da literatura académica e visa subsidiar decisdes de planejamento
estratégico destas organizacdes, gerando beneficios a acionistas, clientes e
fornecedores. De tal modo, foram coletadas informacdes financeiras de trinta
montadoras de veiculos com ac¢des listadas em Bolsa de Valores, das quais foram
selecionados indices financeiros de liquidez, endividamento, atividade e
rentabilidade. A técnica de Analise de Agrupamentos foi empregada com o intuito de
criar dois clusters para separar empresas de alta e baixa rentabilidade, alcangcando
resultados satisfatérios com formacgdo de dois grupos distintos com baixa variancia
intragrupos e diferenca significativa entre os agrupamentos. Apés a definicdo dos
grupos, as técnicas de Analise Discriminante de Fisher e Regresséo Logistica foram
aplicadas de forma a identificar os indices financeiros necessarios para predizer a
rentabilidade de uma empresa e alocé-la em um dos grupos de rentabilidade. No
gue tange aos resultados alcancados neste trabalho, observou-se qualidade no
ajustamento e alto poder preditivo de ambos os métodos, com elevado percentual de
acertos. Igualmente, a area sob a curva ROC em ambos os métodos atingiu valores
acima de 0,90, o que indica excelente desempenho ao classificar empresas. Apos
comparacao entre os resultados gerados pelos dois métodos, selecionou-se o
modelo logistico estimado para analise da rentabilidade de montadoras de veiculos.

Palavras-chave: Indices financeiros. Métodos multivariados. Rentabilidade. Setor
automotivo.



ABSTRACT

Automotive industry conspicuously drives the economy worldwide with a broad
variety of global companies, which have singularities in terms of its culture, business
strategy and investment decisions. Thereby, this research has been designed with
the aim to propose scientifically suitable mechanisms to evaluate the profitability of
automakers, in opposition to other processes spotted by subjectivity. The
employment of multivariate methods provides the prediction of the yields added by
the company’s operating cash flow through financial ratios derived from its income
statement and balance sheet. Moreover, the application of such models embeds
value to the academic literature and aims to support decisions involving strategic
planning of these companies, promoting benefits to shareholders, clients and
suppliers. Thus, there have been collected financial ratios of thirty automakers listed
on the stock market, such as liquidity, debt, activity and profitability. A Cluster
Analysis has been performed with the aim to set two dissimilar groups to separate
the companies with high or low profitability, achieving satisfactory results of building
two clusters with low intern variance. Given that the groups have been properly set,
there have been applied Fisher's Discriminant Analysis and Logistic Regression
models, based on a training dataset, to identify the financial ratios which are capable
to predict the company’s profitability and allocate it into one of the groups according
to its profitability. With regard to the results accomplished by this research, there
have been observed quality of fitting and high predictive power of both models, with
high correct classification rate. Moreover, the area under ROC curve reached values
above 0.90, which indicates high quality of models’ performance by classifying the
companies. After comparing the results reached by the both methods, the estimated
logistic model has been selected to evaluate the automakers’ profitability.

Key-words: Automotive industry. Financial ratios. Multivariate methods. Profitability.
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1 INTRODUCAO

Ao longo dos anos, o setor automotivo brasileiro tem se consolidado como
um pilar para a economia local, com relevante participacdo sobre o Produto Interno
Bruto do pais e geracdo de empregos diretos e indiretos. De forma geral, a robustez
do setor automotivo configura-se como um indicador do progresso da economia
brasileira, haja vista os beneficios gerados pela natureza multinacional de uma forte
industria automobilistica no pais.

De acordo com o Ministério da Industria e Comercio Exterior (MDIC, 2015), a
estratégia global de investimento da industria automobilistica em novas unidades
produtivas envolve o fluxo de investimentos diretos externos para paises e regides
em desenvolvimento com objetivo de deslocar a producdo mundial e elevar a
participacdo no mercado de paises emergentes. Tal fato decorre da saturacéo do
mercado nas nacdes desenvolvidas e da criagdo de blocos econdmicos regionais,
com livre comércio entre seus membros e incidéncia de barreiras comerciais as
mercadorias de paises externos ao grupo.

A indUstria € composta por uma gama de companhias multinacionais, que
operam em escala global ou em determinadas regides, por meio de plantas. O setor
engloba ampla variedade de empresas cuja atividade principal esta relacionada com
a fabricacdo, design e comercializacdo de autopecas ou veiculos. Ademais, o
mercado altamente competitivo demanda a modernizacdo de processos e
conhecimento dos fatores que exercem influéncia sobre o desempenho das
empresas do segmento automotivo.

Pesquisadores académicos como Kanitz (1976), demonstram interesse no
desenvolvimento de modelos matematicos para prever o desempenho de empresas
e gerenciar os riscos financeiros incorridos em suas atividades. Tal abordagem
vislumbra a possibilidade de uma empresa identificar, a priori, os fatores que
possam influenciar os retornos financeiros futuros gerados por sua atividade
operacional.

Segundo Brito e Assaf Neto (2008), por meio das demonstracdes contabeis,
€ possivel desenvolver agcbes que permitem analisar a estrutura e evolugdo do
patrimdnio, a liquidez, o endividamento, o retorno do investimento e a lucratividade
da empresa. Os autores afirmam que a andlise das demonstracdes financeiras visa

ao estudo do desempenho econdmico-financeiro da companhia em determinado
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periodo do passado, para diagnosticar sua posicao atual e produzir resultados que
sirvam de base para a previsdo de tendéncias futuras.

Os indices financeiros sdo métricas derivadas das demonstracdes contabeis
das empresas, os quais podem delinear seu perfil, estratégias competitivas,
caracteristicas econdmicas, operacionais e financeiras, bem como decisdes sobre
investimentos. Tais decisbes requerem uma avaliagdo de mudancas no
desempenho ao longo do tempo para um determinado investimento e uma
comparacao entre todas as empresas dentro de uma unica industria, em um ponto
especifico no tempo (WHITE; SONDHI; FRIED, 2002).

O nivel de retorno gerado por uma empresa pode ser medido por indices
financeiros de rentabilidade, tais como Return on Equity (ROE), Return on Assets
(ROA) e Return on Investment (ROI). Estes indices sdo importantes para avaliar a
performance de uma companhia e consideradas métricas importantes para a analise
de empresas (VAN HORNE; WACHOWICZ, 2008).

O indicador ROE visa apontar o nivel de lucro gerado pela empresa em suas
atividades operacionais, em relacdo ao capital investido pelos acionistas. Neste
sentido, Martins (2001) advoga que os indices de rentabilidade permitem a avaliacédo
da gestado de recursos préprios e de terceiros, em beneficio dos sécios.

Segundo Wernke (2008), a utilizacdo da medida ROA para avaliacdo de
rentabilidade pode identificar a maneira pela qual a margem do lucro aumenta ou se
deteriora, a possibilidade de medir a eficiéncia dos ativos em produzir vendas e a
possibilidade de avaliar a gestado do capital de giro. No que se refere a métrica ROI,
0 autor destaca a possibilidade de compara-lo com a taxa de retorno de outros
investimentos, internos ou externos a companhia.

Ademais, Brito e Assaf Neto (2008) afirmam que a situacdo econdémico-
financeira futura de uma empresa € um elemento que apresenta significativo grau de
incerteza, uma vez que depende de um conjunto amplo de variaveis relacionadas a
fatores sistémicos, como condicdes econbmicas e setoriais, além de fatores
especificos da empresa, como sua estrutura e poder de mercado.

Neste interim, a aplicacdo de um modelo tedrico para a estimativa da
rentabilidade de uma companhia com base em indices financeiros, pode conceder
as empresas, subsidios para seu planejamento estratégico e a possibilidade de
estimar sua rentabilidade mediante diferentes cenarios econémicos, além de permitir

a comparacao de seu desempenho em relacdo aos concorrentes.
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Altman (1968) desenvolveu um dos primeiros modelos preditivos de faléncia
para empresas, a partir de indices financeiros derivados de demonstraces
financeiras e da utilizacdo da técnica estatistica de Andlise Discriminante para
reconhecimento de padrées. Ademais, Ante e Ana (2013) afirmam que os modelos
preditivos utilizados para previsdo de faléncia e classificacdo de risco (rating) de
empresas de varios setores econdmicos costumam empregar técnicas multivariadas.

Os modelos para previsdo de resultados financeiros, quando utilizados de
forma consistente, tém a capacidade de prever problemas corporativos e conceder
subsidios para as decisdes estratégicas da companhia. Estas previsdbes podem ser
utiizadas para recomendacdo de politicas de investimento adequadas e
rastreamento de investimentos indesejaveis (ALTMAN, 1993).

De tal modo, a aplicacdo de técnicas multivariadas como a Analise
Discriminante e a Regressdo Logistica, pode permitir a identificacdo dos indices
financeiros que possuem maior relevancia sobre a rentabilidade de empresas do
setor automotivo. Portanto, torna-se possivel a avaliacdo dos niveis de retorno de
uma empresa a partir de informacdes oriundas de demonstracdes financeiras.

Finalmente, o reconhecimento de padrbes de rentabilidade em empresas
automotivas possibilita que uma companhia seja classificada em relacdo a seus
concorrentes diretos, no que tange aos resultados gerados por suas atividades

operacionais.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Em meados do século XX, observou-se o advento de um novo conceito de
producao relacionado a um conjunto de inova¢des organizacionais implantados pela
montadora japonesa Toyota, dando origem a filosofia Lean Manufacturing ou
Producdo Enxuta. Este paradigma busca a otimizagdo dos sistemas de producgéo e
aumento da rentabilidade, por meio da eliminacdo de desperdicios, reducdo de
custos, maior eficiéncia e melhores resultados financeiros (STEVENSON, 2001).

Em um ambiente de alta competitividade, as empresas automotivas podem
buscar estratégias de diferenciacdo em relagcdo a seus concorrentes. Segundo
Porter (1986), existem dois tipos basicos de vantagem competitiva: baixo custo e
diferenciacdo. Tais fatores resultam em trés estratégias para alcancar desempenho

superior, a saber: lideranga em custo, diferenciacdo e foco.
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As montadoras de veiculos se caracterizam por estarem voltadas ao alcance
de economias de escala, por meio da especializacao por plataforma de automével e
pela flexibilidade permitida pela organizacdo na forma modular. Ademais, no periodo
entre 1994 e 2002, notou-se o0 aumento de investimentos no setor automotivo
brasileiro, bem como a busca por fusbes e joint-ventures, de modo a obter a
modernizacao de tecnologias e préaticas de mercado internacionais (MDIC, 2015).

A andlise da rentabilidade de empresas automotivas pode revelar sua
eficiéncia em aproveitar oportunidades de negocios em um ambiente altamente
incerto. Neste sentido, os indices financeiros visam capturar os fundamentos do
desempenho do negécio de uma forma holistica, olhando para os resultados
financeiros e sua posicéo patrimonial.

No entendimento de Jarillo (2003), manter ou aumentar os lucros dos
acionistas é necessariamente o propésito estratégico de toda companhia e a
capacidade de uma empresa para executar seus compromissos reforca a sua
credibilidade junto aos acionistas, clientes, fornecedores e demais stakeholders.

A medida que os investidores ndo sdo capazes de conhecer
antecipadamente possiveis quedas nos resultados operacionais, héa possibilidade de
se subestimar a situacdo financeira da empresa, a qual podera, eventualmente,
declarar faléncia.

Deste modo, apresenta-se o problema de pesquisa a ser investigado: Como

avaliar a rentabilidade de uma empresa do setor automotivo?

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos a

serem abordados ao longo do presente trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa € analisar a rentabilidade de empresas do setor
automotivo por meio de técnicas multivariadas, a fim de subsidiar decisbes de
planejamento estratégico.

Para consecucgédo do objetivo geral serdo definidos os objetivos especificos.
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1.2.2 Obijetivos especificos

a) Coletar indices econdmico-financeiros de montadoras de veiculos;

b) Separar as empresas em grupos (clusters), de acordo com seus indices
de rentabilidade, por meio da técnica multivariada de Analise de
Agrupamentos;

c) ldentificar as variaveis relevantes ou discriminantes para a rentabilidade
das empresas, através dos métodos de Regressdo Logistica e Analise
Discriminante de Fisher;

d) Comparar os métodos de Regressdo Logistica e Andlise Discriminante
de Fisher para reconhecimento de padrbes na rentabilidade das
montadoras de veiculos;

e) Classificar uma empresa quanto a sua rentabilidade;

f) Parametrizar o modelo selecionado em um simulador desenvolvido na

linguagem Visual Basic for Applications, no aplicativo Microsoft Excel.

1.3 JUSTIFICATIVA

O desenvolvimento de técnicas que apoiem as decisdes estratégicas no
ambito da Engenharia de Producéo, em especial na area financeira, pode ser visto
pelas companhias como um fator de competitividade. A possibilidade de analisar a
rentabilidade de empresas pode promover beneficios para acionistas, clientes e
investidores, além de estimular a criacdo de mecanismos para andlise da viabilidade
econdmica de novos projetos sob diferentes cenarios.

Ademais, o0 setor automotivo brasileiro possui singular importancia para a
economia nacional, uma vez que é responsavel por aproximadamente 23% do PIB
industrial do pais e gera ampla quantidade de empregos diretos e indiretos, em
diversas regifes do Brasil (MDIC, 2015).

Sob a dtica social, modelos preditivos de rentabilidade para as organizagdes
deste segmento podem contribuir para maior solidez financeira e,
consequentemente, para a manutencao de seu nivel de empregabilidade.

Este trabalho procura proporcionar, ainda, o fomento a pesquisas voltadas a
andlise financeira em Programas de Pos Graduacdo em Engenharia de Producéo,

com utilizacdo de métodos estatisticos. Além disto, espera-se suprir uma lacuna
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existente na literatura, ao introduzir o conceito de modelos preditivos aplicados a
andlise de rentabilidade de montadoras de veiculos.

Por fim, conforme classificacao disponibilizada pela Associacdo Brasileira de
Engenharia de Producdo (ABEPRO), o tema desta pesquisa possui aderéncia a
Engenharia de Produgéo, especificamente, na ramificacdo de Gestao Financeira da
area de Engenharia Econémica.

1.4 LIMITACOES DO TRABALHO

Esta pesquisa se restringe a aplicacdo de modelos estatisticos para analise
financeira de empresas, cuja atividade principal consiste na montagem de veiculos.
Portanto, fabricantes de autopecas e empresas destinadas a projeto,
desenvolvimento e distribuicdo de automdveis, ndo estéo incluidas nesta pesquisa.

Os modelos aplicados neste trabalho foram calibrados conforme os indices
financeiros das empresas automotivas em estudo. As variaveis explicativas dos
modelos podem variar significativamente conforme o segmento da economia a ser
analisado, haja vista a peculiaridade dos indicadores financeiros para cada setor.

No que se refere a integridade das informacdes utilizadas, ressalta-se que
os indices financeiros necessarios ao desenvolvimento dos objetivos deste trabalho
foram diretamente extraidos do sistema MorningStar®. Ademais, ndo foi possivel
obter informacfBes acerca dos padrbes contabeis internacionais adotados nas
demonstragdes financeiras disponibilizadas pela plataforma.

Este trabalho visa desenvolver um mecanismo para analise financeira. O
foco desta pesquisa consiste na utilizacdo de modelos preditivos a partir de
informacBes de demonstracdes contabeis, de modo que variaveis qualitativas nao
fazem parte da abrangéncia deste trabalho. Todavia, espera-se que aspectos como
o tempo de maturacdo das empresas, sua cultura organizacional e sua posi¢cdo no

mercado sejam refletidos por meio dos indices financeiros selecionados.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

A fim de alcancar os objetivos delineados na estruturacdo da pesquisa, 0

presente trabalho encontra-se segregado em cinco capitulos.
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No primeiro capitulo sdo apresentados os elementos referentes ao
planejamento da pesquisa, incluindo introducéo, problema de pesquisa, objetivo
geral, objetivos especificos, limitacdes do trabalho e justificativa.

No segundo capitulo abordam-se o0s principais temas pertinentes ao
desenvolvimento do trabalho com base em levantamento bibliografico, os quais
abrangem o panorama do setor automotivo brasileiro, analises de desempenho com
base em indices econdmico-financeiros e métodos multivariados.

O terceiro capitulo explora os aspectos metodoldgicos concernentes ao
trabalho, tais como a natureza e o enquadramento da pesquisa. Ademais, s&o
descritos os procedimentos utilizados para a coleta de dados e o detalhamento
sobre a aplicacéo de técnicas multivariadas ao problema estudado.

No quarto capitulo sdo apresentadas a analise, a interpretacdo e a
contextualizacdo dos resultados alcancados no trabalho.

O quinto capitulo, por fim, destina-se as consideracfes finais relativas as
analises apresentadas no capitulo anterior.

A FIGURA 1 ilustra a estrutura do trabalho, bem como as etapas a serem

executadas em cada capitulo.

FIGURA 1 - ESTRUTURA DO TRABALHO

Problema de Pesquisa;
Objetivos (Geral e Especificos);
Justificativa e Limitagdes.

Capitulo 1

INTRODUGCAO

Panorama do Setor Automotivo;
Andlise Financeira e indices Financeiros;
Técnicas Multivariadas.

Capitulo 2
REFERENCIAL TEORICO

Capitulo 3 * Procedimentos para a realizagdo da pesquisa: Natureza,
MATERIAL E METODOS Enquadramento e procedimentos técnicos.

Capitulo 4

RESULTADOS E
DISCUSSOES

* Apresentacdo e analise dos resultados obtidos;
® Discussdo dos resultados a luz da literatura académica.

¢ Alcance dos objetivos;
e Conclusoes;
e Sugestdes de trabalhos futuros.

Capitulo 5
CONSIDERAGOES FINAIS

FONTE: O autor (2016).
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 O PANORAMA DO SETOR AUTOMOTIVO

O cenério de desaceleracdo econdémica nos paises ocidentais, na década de
1950, demandou a flexibilizacdo dos sistemas de producao para melhor atendimento
dos clientes (SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2002). De tal modo, a montadora
japonesa Toyota propés uma nova filosofia, denominada Lean Manufacturing,
buscando alternativas para producao eficiente em um mercado de pequenas
dimensdes, baixa produtividade e escassez de recursos.

Na visao de Stevenson (2001), as empresas que adotaram o sistema Lean
Manufacturing apresentaram, em geral, vantagens competitivas sobre as
companhias que empregavam abordagens tradicionais, ndo somente em paises
desenvolvidos, mas também em nacdes emergentes.

Os fabricantes de automodveis costumam dispor de estruturas globais, em
decorréncia do alto padrdo tecnologico do setor e volume do mercado, que possui
elevados custos de desenvolvimento de novos produtos, setup, investimentos em
maquinas, equipamentos e infraestrutura produtiva (MDIC, 2015).

O setor automotivo brasileiro, ao longo dos anos, busca atrair investimentos
internacionais de montadoras de veiculos. Observa-se na FIGURA 2, a posi¢do de

destaque do Brasil entre os maiores mercados consumidores.

FIGURA 2 - RANKING DE PRODUCAO DE VEICULOS (2008 - 2014)

Pafses 2014 2013 2012 20Mm 2010 2009 2008
1¢ China 21.004.688 1° 19311225 1° 16366208 1° 15237.749 1° 14.834.259 2° 9.848.074 2° 6492553
2° EUA 16.517.204 2° 15.597.227 2° 14495293 2¢ 12.778.868 2° 11.589.672 1° 10418.730 1° 13.221.559

3*  Japio 5495939 3° 5320994 3¢ 5320391 3¢ 4170277 3* 4919718 3° 4.577.288 3* 5.032330
4 Brasll 3328958 4° 3575947 40 3634627 4% 3425495 40 3328254 5° 3011285 6  2.670.852
5¢  Alemanha 3261376 3061669 5° 3298413 5° 3403514 5°  3.109.659 4° 3982467 4 331831

Indla

5
6 2889595 6 2885509 6° 3.097.285 6 2802485 7° 2640018 9 1967472 10° 1.675.021
7° Gri-Bretanha 2.798.121 8 2535810 8° 2284250 9° 2201406 8 2253.761 &  2.181.387 & 2421256
8 Rissla 2485924 7* 2777601 70 2935233 T° 2653676 10* 1.910.765 10* 1465925 5*  2.925.401
9 Franga 2167951 % 2157880 9 2282816 & 2633487 6° 2.669.285 6 2642657 7°  2.510.555
10¢ (anadd 1.853.047 10° 1.747.088 10* 1.678.039 11* 1.587.512 11* 1.558.572 11* 1.459.735 11* 1.637.839

FONTE: FENABRAVE (2015).
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N&o obstante, a FIGURA 3 denota a desaceleracdo na producado de veiculos
no Brasil ao longo dos ultimos anos.

FIGURA 3 - PRODUCAO DE VEICULOS NO BRASIL: VARIAGAO ANUAL (%)

Automgveis e _ -
= Caminhoes Onibus Motos Implementos
Comerciais Leves

2005 105 _ 43 | B 14
2006 157 122 39 BS 09

2007 24,2 28 20 268 175
2008 14,2 % %9 127 343
2009 0,1 B6 4 43 164 -102
2010 124 106 444 12,1 462
201 5,0 29 97 76 130
2012 23 6,1 0.2 156 38

2013 23 _ 16 130 196 85 179
2014 69 13 127 -18,2 156
2015 15,8 15,7 250 130 140 27,0

FONTE: FENABRAVE (2015).

Em janeiro de 2013, um novo conjunto de medidas anunciadas pelo governo
visou alavancar a producéo de pecas e direcionar uma parcela das receitas para as
areas de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D). Na ocasido, os fabricantes que
investiram anualmente um percentual de seu faturamento bruto em atividades de
pesquisa e desenvolvimento em Tecnologia da Informacéo foram beneficiados.

A rede de concessionarias, por sua vez, desenvolve um importante papel
para o0 setor automotivo, pois os canais de distribuicdo formam um conjunto de
organizacdes interdependentes envolvidas no processo de tornar produtos e
servicos disponiveis para o consumo (STERN; EL-ANSARY; COUGHAN, 1996).

Neste sentido, a selecdo e o0 gerenciamento dos canais de distribuicdo
englobam a construcdo de uma série de mecanismos e de uma rede por meio da
gual a empresa alcanca seu publico alvo mercado, mantém-se em contato com seus
clientes e realiza uma série de atividades fundamentais, que vao desde a geracao
de demanda até a entrega fisica dos produtos.

A FIGURA 4 apresenta a distribuicdo das concessionarias em todo o
territorio brasileiro.
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FIGURA 4 - CONCESSIONARIAS ASSOCIADAS A FENABRAVE

FONTE: FENABRAVE (2015).

O GRAFICO 1 mostra dados histéricos referentes a quantidade de

emplacamentos de automaveis.

GRAFICO 1 - EMPLACAMENTOS DE AUTOMOVEIS NO BRASIL POR ANO

400.000
300.000
200.000

100.000

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 201 2012 2013 2014 2015

FONTE: FENABRAVE (2015).

Na TABELA 1 sera apresentada a distribuicdo das principais montadoras
atualmente instaladas no Brasil, em termos de seu market share. Nota-se a forte

participagdo de montadoras tradicionais, como Fiat e General Motors.
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TABELA 1 - MARKET SHARE: AUTOMOVEIS E COMERCIAIS LEVES

MONTADORA MARKET SHARE
FIAT 20,40%
GM 19,20%
VOLKSWAGEN 16,20%
FORD 10,20%
HYUNDAI 7,20%
RENAULT 6,30%
TOYOTA 5,10%

FONTE: FENABRAVE (2015).

Por fim, a industria brasileira de automdveis pode ser resumida da seguinte
forma (MDIC, 2015):

e 31 fabricantes de veiculos e de maquinas agricolas e rodoviérias;

e 500 fabricantes de autopecas;

e 5.533 concessionarias;

e 64 unidades industriais em 10 estados e 52 municipios;

e Capacidade produtiva instalada de 4,5 milhées de unidades de veiculos;

e Capacidade produtiva instalada de 100 mil unidades de méquinas agricolas
e rodoviarias;

e Faturamento (incluindo autopecas) de US$ 110,9 bilhdes em 2014;

¢ Investimentos na ordem de US$ 68 bilh6es no periodo entre 1994 e 2012;

e Producdo acumulada 71,2 milhdes de unidades de veiculos, e 2,5 milhdes
de maquinas agricolas e rodoviarias, no periodo entre 1960 e 2014;

e Exportacdes de US$ 18,5 bilhdes em 2012;

e Importactes de US$ 30,2 bilhdes (incluindo autopecas) em 2014;

e 1,5 milh&o de empregos diretos e indiretos;

e Participacao de 23% no PIB Industrial e 5% no PIB Total,

¢ Ranking mundial em 2014: 4° maior mercado consumidor.
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Neste contexto, a administracdo financeira, mediante andlise de
demonstracdes contabeis e indices financeiros, pode ser um importante instrumento
para acompanhamento dos resultados destas empresas e mapeamento dos fatores-

chave que influenciam seus resultados.

2.2 O PAPEL DA ADMINISTRACAO FINANCEIRA NO PLANEJAMENTO
ESTRATEGICO

O objetivo da Administracdo Financeira consiste na maximizagéo do capital
dos proprietarios, de modo que a tarefa mais importante de um administrador
financeiro é criar valor a partir das atividades de orcamento de capital (ROSS;
WESTERFIELD; JAFFE, 2002).

Slack, Chambers e Johnston (2002) consideram o Plano Mestre de
Producdo como a fase mais importante do Planejamento e Controle da Producao
(PCP), pois contém a definicdo acerca da quantidade e do momento em que 0s
produtos finais devem ser produzidos. Os autores afirmam que este programa
direciona a operacdo e a utlizacdo de recursos, além de determinar o

aprovisionamento de materiais e capital, conforme apresentado na FIGURA 5.

FIGURA 5 - PLANEJAMENTO E CONTROLE DE PRODUCAO

Importancia do planejamento ou controle

—

\ Planejamento e confrole de longo prazo

\ PLANEJAMENT # Usa previsdes de demanda agregada

", * Determina recursos de forma agregada
%, * Objetivos estabelecidos em grande

\ parte em termos financeiros

Meses/anos
-

N, Planejamento e confrole de médio prazo
\ * Usa previsdes de demanda desagregada
parcialmente
! » Defermina recursos e confingeéncias
\ * Objetivos estabelecidos tanto em
\ termos financeiros como operacionais

Horizonte de tempo
Dias/semanas/meses
L

\ Planejamento e controle de curto prazo
Y » Usa previsdes de demanda totalmente
\ desagregada ou demanda real
CONTROLE \ « Faz intervenciies nos recursos para
%, corrigir desvios
N » Consideracio de objetivos operacionais
ad hoc feaso a caso)

Horad/dias

FONTE: SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON (2002).
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Visto que os recursos a disposicdo da organizacdo sao limitados, o
Planejamento Estratégico e o Plano Mestre de Producéo séo delineados levando-se
em consideracao a alocacao e gerenciamento destes recursos.

Ressalta-se, ademais, a importancia do engajamento entre as diversas
areas da organizacdo com a Producédo, dentre as quais se inclui a area financeira.
Neste contexto, metodologias voltadas ao nivel estratégico das organizagdes, tais
como o Lean Manufacturing e Balanced Score Card (BSC) apregoam a sinergia
gerada pela interacdo conjunta dos departamentos, de forma a estabelecer

processos de melhoria continua e agregar valor para a organizacao.

2.3 ANALISE DA ESTRUTURA PATRIMONIAL DE UMA ORGANIZACAO

A situacdo econdmico-financeira de uma empresa pode ser avaliada por
suas demonstracdes contabeis, evidenciando aspectos tais como a disponibilidade
de recursos em caixa para honrar compromissos de curto prazo, o grau de utilizacao
de recursos de terceiros para financiamento de suas operacdes e o retorno sobre o
capital investido pelos acionistas (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

Os relatérios financeiros também devem fornecer informacdes sobre a
maneira pela qual a administracdo cumpriu sua funcao junto aos acionistas, no que
se refere ao uso dos recursos da empresa. Assim, a administracdo ndo é
responsavel somente pela guarda e custddia de recursos, mas também por seu uso
eficiente e rentavel (WHITE; SONDHI; FRIED, 2002).

A analise tradicional das demonstracdes financeiras considera os indices de
liquidez, endividamento, atividade e rentabilidade como parametros para avaliacao
de empresas. A lei 6.404/76 apresenta as demonstracfes que devem ser publicadas
por sociedades andnimas, as quais sejam: Balanco Patrimonial (BP), Demonstragéao
do Resultado do Exercicio (DRE), Demonstracdo das Mutacbes do Patriménio

Liquido (DMPL) e Demonstracao das Origens e Aplicacdes de Recursos (DOAR).
2.3.1 Balancgo patrimonial
Trata-se de uma ferramenta acerca da posi¢do financeira de uma empresa

em um determinado instante de tempo, compreendendo bens, direitos e obrigacdes

de curto e longo prazo.
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O Balango Patrimonial evidencia, resumidamente, o patrimonio da entidade

de modo a facilitar o conhecimento e a analise da situacao financeira da companhia

(RIBEIRO, 2009). Esta demonstracao financeira é composta por ativos, passivos e

pelo patriménio liquido.

Os ativos representam o0s bens e direitos da companhia, segregados em

ativos circulantes e nao circulantes, de forma a refletir seu grau de liquidez. Estas

contas sdo segregadas em:

a)

b)

Ativo Circulante: formado por contas que estdo em constante
movimento, e bens ou direitos que serdo convertidos em dinheiro em até
12 meses contados a partir da data de referéncia do balanco. Esta
categoria de ativos inclui valores em caixa (disponibilidades), contas
bancérias, recebiveis de curto prazo e estoques;

Ativo Realizavel a Longo Prazo: engloba os bens e os direitos a serem
convertidos em dinheiro apds 12 meses contados a partir da data de
referéncia do balanco. Inclui contas a receber referente as vendas,
empréstimos a socios, entre outros;

Investimentos: aplica¢des financeiras que geram rendimentos, mas néo
fazem parte das atividades operacionais da empresa;

Ativo Imobilizado: constituido por bens de natureza permanente, 0s
quais sao utilizados para a manutencao das atividades operacionais da
empresa, tais como veiculos, maquinas e imoéveis;

Ativo Diferido: formado por contas que afetam resultados de exercicios

futuros.

Os passivos compreendem obrigagcbes de curto e longo prazo, tais como

financiamentos, empréstimos e compromissos junto a fornecedores. Estas contas

sao divididas em trés categorias, a saber:

a)

Passivo Circulante: constituido por obrigacbes exigiveis, que deverao
ser liguidadas no prazo maximo de 12 meses contados a partir da data
de referéncia do balanco, tais como fornecedores a pagar, salarios a

pagar, empréstimos e financiamentos;
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Passivo Exigivel a Longo Prazo: formado pelas obrigacdes que serdo
liquidadas com prazo superior a 12 meses contados a partir da data de
referéncia do balanco;

Resultado de Exercicios Futuros: corresponde as receitas que sao

recebidas antecipadamente.

O Patriménio Liquido é formado por recursos dos acionistas investidos na

empresa, além dos lucros ou prejuizos acumulados ao longo do exercicio contébil.

O total de passivos, acrescido do Patrimonio Liquido, compreende as dividas

junto aos credores externos, fornecedores ou bancos e as verbas remanescentes

gue sdo devidas aos acionistas, incluindo os lucros acumulados reinvestidos no
negécio (ASSAF NETO, 2007).

2.3.2 Demonstracao do resultado do exercicio

A Demonstracao do Resultado do Exercicio (DRE) evidencia a formacédo do

resultado liquido do exercicio, através do confronto de receitas e despesas. A DRE

oferece uma sintese dos resultados operacionais e ndo operacionais de uma

empresa em certo periodo.

As receitas auferidas pela empresa sao divididas em:

a)

b)

d)

Receita bruta de vendas: corresponde as receitas decorrentes da venda
de produtos ou servicos comercializados pela empresa,

Receita liguida de vendas: Receita bruta de vendas, deduzida de tributos
incidentes sobre o faturamento, devolugcbes e descontos concedidos a
clientes;

Receitas financeiras: receitas derivadas de transacdes financeiras, tais
como 0s juros de mora recebidos no periodo;

Receitas operacionais: corresponde as receitas relacionadas com a
atividade principal da empresa, ou seja, os valores pelos quais a
empresa procura ressarcir os custos incorridos na producéo dos bens a
serem comercializados (Custo das Mercadorias Vendidas);

Receitas ndo operacionais: corresponde a outras receitas, as quais nao

estdo relacionadas a atividade principal da empresa.
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As despesas, por sua vez, sao segregadas em:

a) Despesas operacionais: gastos gerais com a administragdo da empresa,
tais como aluguéis, materiais de escritorio e distribuicdo de produtos;

b) Despesas financeiras: englobam a remuneracdo paga as fontes de
financiamento da empresa (capitais de terceiros), tais como juros,
comissoes, variacdo cambial e despesas bancérias;

c) Despesas ndo operacionais: ndo estao diretamente relacionadas com as
atividades operacionais da empresa, incluindo prejuizo com vendas de

imobilizado e investimentos.

O exemplo da TABELA 2 ilustra a composi¢g&o de uma DRE:

TABELA 2 - EXEMPLO DE DEMONSTRACAO DO RESULTADO DO EXERCICIO
CONTA CONTABIL VALOR (R$)

'RECEITA BRUTA DE VENDAS | 1.000
(-) DEDUCOES DE VENDAS 100
(=) RECEITA LIQUIDA DE VENDAS 900
(-) CUSTO DAS MERCADORIAS VENDIDAS 200
(=) RECEITA OPERACIONAL 700
(-) DESPESAS OPERACIONAIS 50
(=) LUCRO OPERACIONAL 650
(+) RECEITAS FINANCEIRAS 100
(-) DESPESAS FINANCEIRAS 50
(+) RECEITAS NAO OPERACIONAIS 40
(-) DESPESAS NAO OPERACIONAIS 20
(=) LUCRO ANTES DE IRPJ E CSLL 720
(-) PROVISAO PARA IRPJ E CSLL 288
(-) PARTICIPACOES E CONTRIBUICOES 200
(=) LUCRO LiQUIDO DO EXERCICIO 232

FONTE: Adaptado de MARION (2007).
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Na visdo de Matarazzo (2010), a DRE é o resumo do movimento de certas
receitas e despesas no balanco entre duas datas. Segundo o autor, a principal
caracteristica do relatério € demonstrar o resultado apresentado pela atividade

operacional da organizacdo em determinado periodo.

2.4 INDICES ECONOMICO-FINANCEIROS

De modo geral, os indices expressam uma relacdo matematica entre
guantidades, a qual pode revelar condicdes e tendéncias que muitas vezes néo
podem ser observadas por intermédio de seus componentes individuais.

Segundo Gitman e Madura (2003), a analise de indices financeiros visa
examinar e monitorar o desempenho das empresas e possui como partes
interessadas: os acionistas, que estudam os niveis de risco e retorno; os credores,
que avaliam a liquidez de curto prazo e a capacidade de pagamento; e a
administracdo, que tem o objetivo de produzir indices financeiros que sejam
favoraveis aos outros usuarios e monitorar o desempenho da empresa.

A andlise financeira, por meio de informacdes coletadas a partir de
demonstracdes contabeis, pode ser utilizada por investidores, clientes e outros
stakeholders para a andlise da saude de uma empresa, bem como 0 mapeamento
das variaveis que afetam seus resultados de forma significativa.

No contexto do planejamento estratégico, os dados das demonstracdes
contabeis sdo utilizados na andlise do desempenho global da empresa e na
avaliacdo de sua situacdo financeira atual, tendo como objetivos verificar se a
conjuntura da prépria organizacdo se encontra dentro dos parametros do setor,
compreender as politicas seguidas por um concorrente ou verificar a saude
financeira de um cliente (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

Deste modo, Porter (1986) define a estratégia corporativa como o plano
geral que direciona toda a organizacao, tais como decisdes relativas a estrutura de
capital e a priorizacdo de projetos de acordo com os recursos disponiveis. Segundo
o autor, as decisbes estratégicas acompanham a estratégia geral da empresa, a
partir de medidas com foco em suas operacoes.

Os indices financeiros podem ser utilizados para examinar o desempenho
atual de uma companhia, em comparagdo com periodos anteriores, gerar subsidios

aos gestores acerca de dificuldades que necessitam ser sanadas e embasar
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decisdes estratégicas relativas ao processo produtivo da empresa. Destarte, ha
possibilidade de identificar problemas potenciais e delinear acbes preventivas para
mitigacéo destes riscos.

Todas as variaveis comuns utilizadas nas formulas seguintes encontram-se

definidas nas se¢des 2.3.1 e 2.3.2.

2.4.1 Indices de liquidez

Na visdo de Van Horne e Wachowicz (2008), os indices de liquidez s&o
utilizados para medir a capacidade da empresa em cumprir suas obrigacdes. A partir
destas medidas, é possivel se obter uma visdo sobre a atual condicdo de uma
companhia e sua capacidade de permanecer solvente em caso de adversidades.

Os indices de liquidez constituem uma apreciacdo a respeito da capacidade
da empresa em saldar seus compromissos (MARION, 2007). Por meio da analise
destes indicadores, é possivel analisar a gestdo de fluxos de caixa da companhia,
uma vez que a mesma deve possuir recursos financeiros para liquidar seus

compromissos na data de seu vencimento.

2.4.1.1 Liquidez geral

Segundo Assaf Neto (2007), este quociente € utilizado para detectar a saude
financeira da empresa, indicando a quantidade de ativos circulantes e de ativos
realizaveis a longo prazo para cada unidade monetaria de divida total, sendo
utilizada como uma medida de seguranca financeira e de capacidade para honrar

todos os compromissos assumidos. O indice é expresso por:

Ativo Circulante + Ativo Realizavel a Longo Prazo

Liquidez Geral =

—~

2.1)

Passivo Circulante + Passivo Exigivel a Longo Prazo

2.4.1.2 Liquidez corrente

Este indice reflete a capacidade da empresa para cobrir suas atuais

responsabilidades com seus ativos correntes. Segundo Brealey, Myers e Marcus
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(2001), reducdes rapidas neste indice podem ser reflexo de alguma dificuldade. O
indice € calculado por:

Ativo Circulante

Liquidez Corrente = (2.2)

Passivo Circulante

O coeficiente relaciona o montante de recursos financeiros, bens e direitos
realizaveis a curto prazo com as obrigacbes a serem pagas dentro do mesmo
periodo. Quanto maior for a liquidez corrente, mais alta sera a capacidade da

empresa em financiar necessidades de capital de giro (ASSAF NETO, 2007).

2.4.1.3 Liquidez seca

Este indice demonstra a porcentagem das dividas de curto prazo em
condicdes de serem saldadas mediante a utilizacdo dos itens monetarios de maior
liquidez. Essencialmente, a liquidez seca determina a capacidade de curto prazo de
pagamento da empresa mediante a utilizacdo das contas de disponibilidades e
valores a receber (ASSAF NETO, 2007).

Havendo necessidade em liquidar alguma obrigacdo tempestivamente, a
empresa nao deve vender seu estoque de produtos acabados acima do valor de seu
custo de producdo. Assim, os estoques podem ser excluidos da comparacgéo entre
o Ativo Circulante e o Passivo Circulante (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

O coeficiente revela a capacidade da empresa em fazer frente ao Passivo

Circulante com seus ativos mais liquidos, ou seja:

Ativo Circulante — Estoques

Liquidez Seca = (2.3)

Passivo Circulante

Considera-se, portanto, que 0s ativos prontamente disponiveis sé&o
rapidamente conversiveis em caixa sem grandes perdas de valor. Portanto, este
indicador mede a capacidade da empresa de saldar suas dividas imediatas e de

curto prazo, sem abrir m&o de seus estoques.
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2.4.1.4 Liquidez imediata

Os ativos mais liquidos de uma empresa sao suas disponibilidades, ou seja,
0S recursos em caixa e titulos (publicos ou privados) negociaveis no mercado
secundario (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

O indice de liquidez imediata mostra a propor¢gdo entre o0s ativos

imediatamente liquidos e passivos de curto prazo. Sua expressao € dada por:

Disponibilidades

Liquidez Imediata = (2.4)

Passivo Circulante

2.4.2 Indices de endividamento

Os indices de endividamento visam analisar o nivel de recursos dos
proprietarios e de terceiros que sdo consumidos nas atividades da empresa. Parte-
se do principio de que na medida em que a empresa possui mais dividas, maior € a
possibilidade de ndo cumprimento de suas obrigacdes contratuais.

No entendimento de Brealey, Myers e Marcus (2001), estes indices
fornecem informacdes relevantes sobre a saude financeira de uma empresa, visto
gue a mesma deve dispor de recursos suficientes para cobrir o fluxo de juros e
principal a ser pago a seus credores para captar recursos para implementacédo de
projetos ou para aquisicdo de bens de capital.

Neste sentido, a andlise destes indices pode medir o nivel de endividamento
de uma empresa, bem como oferecer o conhecimento a respeito de sua capacidade
em reembolsar o saldo devedor de suas dividas, pagar juros sobre seus
empréstimos, e satisfazer as suas outras obrigacdes financeiras com recursos

proprios ou de terceiros.
2.4.2.1 Endividamento geral
O indice de endividamento geral, também conhecido por indice de

endividamento total, apresenta a relagcdo entre o total de direitos e obrigacdes de
uma empresa (ASSAF NETO, 2007).
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A varidvel mensura o percentual de recursos gerados por dividas junto a

fontes de financiamento, sendo definida por:

o Passivo Total
Endividamento Geral = - (2.5)
Ativo Total

2.4.2.2 Endividamento de longo prazo

O grau de endividamento de uma companhia, geralmente, € medido pela
relacéo entre a divida de longo prazo e o total de bens e direitos realizaveis a longo
prazo (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001). Este indice é calculado por:

Passivo Exigivel a Longo Prazo
Ativo Total

Endividamento de Longo Prazo = (2.6)

2.4.2.3 Participacao de capitais de terceiros

Segundo Assaf Neto (2007), a Participacdo de Capitais de Terceiros (PCT)
relaciona a soma entre o Passivo Circulante e o Passivo Exigivel a Longo Prazo,
com os fundos totais gerados por recursos proprios e por fontes de financiamento

externas. Esta relacdo é expressa por:

Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
PCT = , (2.7)
Ativo Total

Ao analisar este coeficiente, ha interesse em analisar a empresa sob a otica
de seu risco de insolvéncia, indicando a porcentagem dos ativos financiados com
recursos de terceiros (MATARAZZO, 2010).

2.4.2.4 Debt to equity (D/E)

O indice Debt to Equity (D/E) revela a proporcéao relativa de divida e capital
préprio que uma empresa emprega. Este indice pode fornecer a seus stakeholders,
em especial credores e fornecedores, informagdes sobre o volume de dividas da

organizacao. Portanto, tem-se que:
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Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo

D/E = (2.8)

Patrimoénio Liquido

Este coeficiente reflete a protecdo dos credores contra insolvéncia e o
apetite da companhia para a obtencdo de novos financiamentos, tendo em vista o
aproveitamento de oportunidades de investimento entendidas como potencialmente
atraentes.

Empresas com fluxos de caixa bastante estaveis, geralmente possuem
maior proporgcdo da divida em capital que outras entidades, cujos fluxos de caixa
sejam mais volateis. A comparacao entre companhias de caracteristicas similares
fornece uma indicacdo geral acerca de sua credibilidade e risco financeiro inerente
as suas atividades (VAN HORNE; WACHOWICZ, 2008).

2.4.2.5 Composigao do endividamento

ApoOs a avaliacdo do grau de endividamento da empresa, o indice de
Composicdo do Endividamento (CE) é calculado com a finalidade de medir a
composi¢do de suas dividas. Na medida em que o indice assume valores menores,
maior sera a proporcao de dividas de longo prazo, concedendo a empresa maior
periodo de tempo para gerar recursos que saldardo seus compromissos. Assim, o

indice pode ser expresso por:

CE - Passivo Circulante (2.9)
~ Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo '

Caso o indice mostre significativa concentracdo no Passivo Circulante
(obrigacbes de curto prazo), a empresa podera apresentar dificuldades em
momentos de reversdo de mercado, 0 que ndo aconteceria caso as dividas

estivessem concentradas no longo prazo (MARION, 2007).

2.4.3 indices de atividade

Também conhecidos como indices de eficiéncia ou indices de volume de

negocios visam medir a eficacia com que a empresa estd usando seus ativos.
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Alguns aspectos da andlise de atividades estdo intimamente relacionados a
avaliagdo de liquidez. Em linhas gerais, estes itens abordam a eficacia com que a
empresa gerencia, em especial, seus recebiveis e estoques (VAN HORNE;
WACHOWICZ, 2008).

2.4.3.1 Giro do ativo total

Segundo Ribeiro (2009), esta medida avalia a proporcao existente entre o
volume de vendas e o0s ativos totais da empresa, ou seja, 0 quanto a empresa
vendeu para cada unidade monetaria de investimento total.

De tal modo, este indice verifica se o volume das vendas realizadas no
periodo foi adequado em relagdo ao capital total investido na empresa. Portanto,

esta relacéo € expressa por:

) ) Receitas Operacionais
Giro do Ativo Total = - (2.10)
Ativo Total

Caso o indice seja elevado, em comparacdo com outras empresas do
mesmo setor, pode haver indicios de que a empresa esta trabalhando perto de sua
capacidade produtiva. Neste caso, pode ser complexo gerar mais negdocios sem
investimentos adicionais (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

2.4.3.2 Giro do ativo imobilizado
Este indice mede a relacdo entre as vendas liquidas anuais e o total de
ativos investidos em imoveis, instalacbes e equipamentos, apés a deducdo da

respectiva depreciacdo acumulada. O coeficiente é expresso por:

Receitas Operacionais

Giro do Ativo Imobilizado = (2.11)

Ativo Imobilizado

Segundo Van Horne e Wachowicz (2008), valores mais elevados séo
preferiveis, indicando que a empresa possui menos recursos comprometidos em

ativos imobilizados para cada unidade monetaria da receita operacional gerada por
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suas vendas. indices mais baixos, por sua vez, podem revelar baixo investimento

em bens de capital e outros ativos de baixa liquidez.

2.4.3.3 Giro de estoque

O giro de estoque pode ser utilizado para avaliar a eficiéncia com que a sua
empresa utiliza seus ativos para gerar vendas. A empresa torna-se mais eficaz na
venda de seus estoques a medida que o estoque médio torna-se menor (MARION,
2007).

No entendimento de Silva (2008), o giro de estoque permite determinar o
namero de dias (em média) que os produtos permanecem armazenados antes de

serem vendidos, sendo expresso por:

Custo das Mercadorias Vendidas

Giro de Estoque = (2.12)

Estoques

Para que as empresas controlem o ritmo em que seus estoques giram,
compara-se o valor de estoques com o Custo das Mercadorias Vendidas, pois as
demonstracdes financeiras nao apresentam o valor de venda dos produtos
acabados, mas o custo dos estoques (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

2.4.3.4 Prazo médio de recebimento de vendas

O Prazo Médio de Recebimento de Vendas (PMRV) mede a velocidade na
qual os clientes quitam seus compromissos, expressando 0s valores a receber em
termos das vendas realizadas (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001). Este indice &
expresso por:

Contas a Receber
PMRV = 365 * : —— (2.13)
Receitas Operacionais

Em geral, na medida em que o volume dos valores a receber se torna

menor, ha indicios de que os clientes efetuam pagamentos a empresa de forma
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célere. Por outro lado, uma propor¢cao demasiadamente baixa pode indicar elevado
rigor das politicas de crédito da companhia.

2.4.3.5 Prazo médio de pagamento de compras

De acordo com Padoveze (2008), o Prazo Médio de Pagamento de Compras
(PMPC) tem a finalidade de medir o prazo médio no qual a empresa € capaz de
cumprir seus compromissos junto a fornecedores de materiais e servicos. Esta

relacao é expressa por:

PMPC 365 Fornecedores a Pagar 214
= *
Custo das Mercadorias Vendidas (2.14)

Ademais, este coeficiente mensura quantos dias (em média) a organizacdo
leva para pagar compras efetuadas, indicando as condi¢des de crédito obtidas pela

empresa junto aos fornecedores (MARION, 2007).

2.4.3.6 Imobilizacdo do patrimdnio liquido

Na medida em que a empresa investe em instalacbes e demais ativos
permanentes, menor sera seu volume de ativos circulantes e, consequentemente,
havera maior dependéncia de fontes de financiamento externas (MATARAZZO,
2010).

O grau de imobilizagdo sobre o patrimoénio liquido mensura a forma de

aplicacao dos recursos proprios em ativos imobilizados, sendo expresso por:

L o Ativo Imobilizado
Imobilizacao do Patrimoénio Liquido = ———— (2.15)
Patrimoénio Liquido

Portanto, este indice demonstra o quanto foi investido na expansao de

instalacdes, para cada unidade monetéaria de capital investida pelos sécios.
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2.4.4 indices de rentabilidade

A rentabilidade de uma companhia pode ser medida em funcdo dos
investimentos e das fontes de financiamento de seus recursos. A administracao
adequada dos ativos proporciona maior retorno para a empresa (MARION, 2007).

Os indices de rentabilidade revelam a capacidade da geracdo de fluxos de
caixa em relacdo ao valor investido pelos acionistas. Destarte, estes coeficientes
orientam os investidores na avaliacdo da capacidade de uma empresa para gerar
lucro, em comparagdo com as suas despesas e outros custos relevantes incorridos
durante um periodo especifico.

Assaf Neto (2007) afirma que os indices de rentabilidade tém por objetivo
avaliar os resultados auferidos por uma empresa em relacdo a determinados
pardmetros que melhor revelam suas dimensfes. O autor pondera, ainda, que o
embasamento adotado para comparar resultados empresariais costuma ser baseado

na analise de ativos, patriménio liquido e receitas de vendas.
2.4.4.1 Margem operacional

Brealey, Myers e Marcus (2001) definem este indice como a proporcédo entre
as receitas oriundas de vendas e o resultado operacional da empresa. O indice é

calculado por:

Lucro Operacional

Margem Operacional = (2.16)

Receita Liquida de Vendas

O indice mostra o resultado da organizacdo em relacdo as vendas, apos a
deducéo dos custos de producdo dos bens, medindo a eficiéncia das operacdes da
empresa e os precos de seus produtos (VAN HORNE; WACHOWICZ, 2008).

2.4.4.2 Return on Assets (ROA)

Em uma inddstria competitiva, as empresas podem obter ganhos suficientes

para cobrir apenas seu custo de capital, e 0 alto retorno sobre os ativos pode ser
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visto como um indicio de que a empresa esta se beneficiando de uma posicéo de
lideranca (BREALEY; MYERS; MARCUS, 2001).

Desta forma, o Return on Assets mede a eficiéncia no uso dos ativos por

parte da empresa, sendo expresso por:

ROA = Lucro Liquido 2.17)
~ Ativo Total '

Segundo Matarazzo (2010), este coeficiente mede o quanto a empresa
obtém de lucro para cada unidade monetaria de investimento total, indicando o

potencial de geracao de lucro por parte da empresa.

2.4.4.3 Return on Investment (ROI)

O Return on Investment (ROI) é uma alternativa a utilizacdo do ROA, a fim
de avaliar o retorno produzido por recursos de acionistas e credores aplicados nos
negécios. O capital investido € composto pelos recursos onerosos (dividas da
empresa que produzem juros) captados junto a credores, e 0S recursos proprios
aplicados por seus acionistas, cujos valores sao registrados em contas do

patrimdnio liquido (ASSAF NETO, 2007). Esse indice pode ser expresso por:

Lucro antes de Imposto de Renda
ROI = , — (2.18)
Passivo Oneroso + Patrimoénio Liquido

Este coeficiente mensura o resultado da empresa ao remunerar seus
investimentos totais, relacionando o lucro com o valor dos investimentos realizados.
Desta forma, é possivel expressar o quanto a empresa gera de lucro para cada
unidade monetaria de investimento.

De acordo com Wernke (2008), o interesse por este indicador deve-se ao
fato de combinar fatores de lucratividade como receitas, custos e investimentos,
sendo possivel gerar comparagdes com a taxa de retorno de outros investimentos,

internos ou externos a companhia.
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2.4.4.4 Return on Equity (ROE)

O Return on Equity (ROE) visa medir, de forma eficiente, se uma companhia
possui capacidade de investir o capital aportado pelos acionistas, gerar lucros e
expandir os negodcios. Ao contrario de outros indices de retorno sobre o
investimento, o ROE esta intimamente ligado a visdo dos acionistas.

De acordo com Assaf Neto (2007), este coeficiente mensura 0s retornos
obtidos pela empresa a partir dos recursos aplicados por seus acionistas, ou seja,
reflete o quanto os proprietarios recebem de retorno para cada unidade monetaria
de recursos préprios investida na empresa.

O indice ndo deve ser utilizado para comparar empresas de diferentes
segmentos da economia, porém, pode ser analisado com base em taxas de outras
empresas do mesmo setor (VAN HORNE; WACHOWICZ, 2008).

Os investidores podem calcular o ROE no inicio ou final de um periodo, com
vistas a analisar a mudanca ocorrida ao longo do exercicio contabil, como forma de
acompanhar o progresso da empresa e promover ajustes em seu planejamento,

quando necessario. O indice pode ser expresso por:

ROE — Lucro Liquido (2.19)
~ Patrimbnio Liquido '

Assaf Neto (2007) pondera que o ROE deve ser comparado com a taxa
minima de retorno exigida pelo acionista, de tal modo que o investimento seja
atraente e ofereca uma rentabilidade, pelo menos, igual ao custo de capital.

O custo de capital reflete a taxa de retorno esperada pelo investidor e,
devido a sua subjetividade e alto grau de incerteza, € uma variavel de dificil
mensuracdo (DONOVAN; NUNES, 2010).

Por fim, a literatura académica denota a relevancia dos indices de
rentabilidade abordados nesta secdo. Na visdo de Assaf Neto (2007) e Wernke
(2008), os indices ROA, ROE e ROI revelam diferentes perspectivas sobre o lucro

gerado pelas atividades de uma empresa e geram subsidios para analise financeira.
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2.5 ANALISE DE AGRUPAMENTOS

Segundo Johnson e Wichern (2007), o objetivo da Analise de Agrupamentos
ou clustering é encontrar o agrupamento ou cluster natural de itens ou variaveis,
com desenvolvimento de uma determinada escala a fim de medir o grau de
associacao dos objetos.

A Andlise de Agrupamentos consiste em uma técnica estatistica que
possibilita a criacdo de agrupamentos de itens diversos, de acordo com as
semelhancas apresentadas por esses itens em relacdo a algum critério de selecao,
determinado previamente pelo pesquisador (HAIR et al., 2010).

O objetivo da Analise de Agrupamentos é classificar um pequeno niumero de
grupos que tenham a caracteristica de serem homogéneos internamente,
heterogéneos entre si e mutuamente excludentes (HAIR et al., 2010). Portanto,
qguando plotados geometricamente, objetos dentro de agrupamentos devem estar
préximos, enquanto espera-se que os aglomerados estejam tédo distantes uns dos
outros quanto possivel.

A Analise de Agrupamentos é uma técnica distinta dos métodos de
reconhecimento de padrdes. Agrupar € uma técnica primitiva, no sentido de que
nenhuma suposicao é feita quanto a estrutura do agrupamento. Por outro lado, nas
técnicas de reconhecimento de padrées existem grupos conhecidos, onde o objetivo
consiste em alocar uma nova observacdo em um destes grupos, a partir de variaveis
discriminantes.

Hair et al. (2010) afirmam que qualquer aplicacdo da Analise de
Agrupamentos deve ter um argumento a respeito de quais variaveis sao
selecionadas, seja em relacdo a consideracdes tedricas e conceituais ou referente a
situacdes praticas. Assim, o pesquisador deve incluir apenas aquelas variaveis que
caracterizam os objetos agregados e se relacionam especificamente aos objetivos
da Andlise de Agrupamentos.

Para a execugcdo do método de Andlise de Agrupamentos, 0S passos a
seguir podem ser realizados (PEREIRA, 1999):

1. Calculo das distancias entre os objetos estudados no espac¢o multiplano
de todas as variaveis consideradas;

2. Sequéncia de agrupamento por proximidade geomeétrica;
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3. Reconhecimento dos passos de agrupamento para identificagéo
coerente de grupos dentro do universo de objetos estudados.

Ademais, o planejamento de analise de conglomerados em cinco estagios,

proposto por Aldenderfer e Blashfield (1984), adota a seguinte estrutura:

Selecionar a amostra;
Determinar as variaveis;
Definir a medida de similaridade e algoritmo de aglomeracéo;

Delimitar o nimero de grupos;

a kr w0 N e

Validar os resultados.

A escolha das variaveis a serem utilizadas, como a primeira etapa a ser
observada na efetivacdo da técnica de Andlise de Agrupamentos, € um dos passos
mais importantes do processo de pesquisa, porém, infelizmente, um dos menos
compreendidos (ALDENDERFER; BLASHFIELD, 1984).

Os algoritmos mais utilizados se dividem em duas categorias gerais, a saber:
hierarquica e nao hierarquica. Segundo Hair et al. (2010), sempre existirdo
vantagens e desvantagens na escolha de uma ou outra abordagem, pois os
sotwares utilizam diferentes algoritmos.

Métodos hierarquicos demandam a especificacdo do quanto os objetos sdo
diferentes, a fim de identificar diferentes clusters. Softwares estatisticos podem
utilizar medidas de similaridade para estimar a distancia entre pares de objetos.

A partir do ponto em que sao definidas as variaveis que irdo nortear a
Andlise de Agrupamentos, bem como as medidas de similaridade escolhidas, torna-
se necessario decidir sobre o algoritmo que fara o processo de agrupamento, uma
vez que a formacdo dos clusters € uma consequéncia do critério escolhido para
medir a distancia entre as variaveis definidas e do método de agregacao utilizado
(FAVERO et al., 2009).

Um procedimento para executar a validacao dos resultados de uma Analise
de Agrupamentos consiste no particionamento da amostra original e comparacéo
das solucdes obtidas em ambos os casos, verificando a correspondéncia dos
resultados (HAIR et al., 2010).
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Nas proximas secdes serdo exploradas as diferentes métricas utilizadas como
medidas de distancia entre observagdes multivariadas, bem como os algoritmos

usualmente empregados na Analise de Agrupamentos.

2.5.1 Medidas de similaridade

Os esforcos envidados para a obtencdo de uma estrutura de grupos
demandam a elaboracdo de medidas de proximidade ou similaridade.
Frequentemente, ha certa parcela de subjetividade envolvendo a escolha da medida
de similaridade para o processo de clustering e existem aspectos a serem avaliados,
como a natureza da variavel em estudo, as escalas de medida, e o conhecimento
sobre a matéria em questdo (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Desta forma, a determinagcdo da medida de distéancia a ser utilizada para
avaliar a semelhanca entre os objetos e determinar aglomerados pode gerar um
efeito relevante sobre a analise e as conclusfes subsequentes.

A distancia euclidiana é frequentemente a técnica preferida no clustering
(JOHNSON; WICHERN, 2007). Trata-se da distancia geométrica entre observacdes

no espago multidimensional, expressa por:

dx,y) = \/(xl — Y2+ O =y 4t (% =) (2.20)

2.5.2 Algoritmos de agrupamento hierarquico

Johnson e Wichern (2007) ponderam a existéncia de ampla variedade de
algoritmos de agrupamentos, cuja finalidade consiste em formar grupos sem
necessidade de avaliar todas as possiveis configuracdes. Neste contexto, técnicas
de agrupamento hierarquico processam uma série de juncdes ou de sucessivas
divisbes e podem, ainda, ser classificados em algoritmos aglomerativos e divisivos.

No método de agrupamento hierarquico aglomerativo, inicialmente tem-se o
namero de grupos igual a quantidade de objetos. Primeiramente, as observacdes
mais similares (proximas) sao agrupadas e estes grupos iniciais, posteriormente,
sdo agregados de acordo com suas similaridades, até que seja formado um grupo

anico com todos os objetos.
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Nos métodos divisivos, um Unico grupo de objetos inicial € dividido em dois

subgrupos, cujos objetos em um subgrupo encontram-se distantes dos objetos do

outro. Estes subgrupos sao posteriormente divididos em grupos dissimilares; o

processo continua até que exista um numero de subgrupos igual ao numero de

objetos, ou seja, até que cada objeto forme um grupo. A FIGURA 6 apresenta o

funcionamento de um algoritmo hierarquico divisivo:

FIGURA 6 - METODO HIERARQUICO DIVISIVO

/ N\

FONTE: O autor (2016).

Jonhson e Wichern (2007) descrevem 0s seguintes passos a serem

observados por algoritmos de agrupamento hierarquico aglomerativo:

1.

Inicialmente tem-se N grupos, cada um contendo um dos N objetos que
pretende-se agrupar. Entdo, calcula-se a matriz simétrica D de
distancias (ou similaridades) N x N, composta de elementos dj que

representam a distancia entre o objeto i e 0 objeto j. Portanto, tem-se:

dll d12 le
d d d

p= ("7 T (2.21)
le dNZ dNN

Na matriz D, encontra-se o par de grupos que possui menor distancia
(menor valor de d;) e agrega-se estes dois grupos A e B em um novo

agrupamento.
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3. Une-se os clusters A e B, nomeando o novo grupo como (AB) e atualiza-
se as entradas na matriz de distancias deletando as linhas e colunas
correspondentes nos grupos A e B, além de adicionar-se uma linha e
uma coluna com base nas distancias entre o cluster (AB) e 0s grupos
remanescentes.

4. Repete-se os passos 2 e 3 por N-1 vezes, gravando quais grupos deram
origem a este novo, bem como as respectivas medidas de distancia (ou

similaridade), até que seja formado um grupo unico.

Os resultados dos métodos hierarquicos podem ser apresentados na forma
de um diagrama bidimensional conhecido como dendrograma. Por meio desta
ferramenta grafica e conhecimento prévio sobre os dados, determina-se uma
distancia de corte para definir os grupos (JOHNSON; WICHERN, 2007).

2.5.3 Métodos de ligacéo

A secao anterior discorreu sobre o0 método aglomerativo hierarquico, onde
houve referéncia a maneira pela qual se agrupa objetos similares. Tal agrupamento
é realizado por meio de métodos de ligacdo, os quais serdo descritos a seguir, de

acordo com Johnson e Wichern (2007).
2.5.3.1 Ligagéao simples

Nas ligacdes simples, os grupos sédo formados a partir dos dois grupos com
menor distancia. Encontra-se a menor distancia da matriz D, forma-se o grupo dos
objetos correspondentes, por exemplo, o grupo AB. No passo 3 do agrupamento

hierarquico, a distancia entre o grupo AB e qualquer outro grupo C, € dado por:

dapyc = min {dac,dpc } (2.22)

Onde:
e d,. = distancia entre os grupos A e C;

e dp. = distancia entre os grupos B e C.
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2.5.3.2 Ligagao completa

Na ligacdo completa, o processo € semelhante ao de ligagdo simples, com a
Unica diferenca que a distancia entre um determinado grupo AB e 0s outros grupos,

é definida de acordo com a maxima distancia de cada grupo, ou seja:

dapyc = max {dac, dpc } (2.23)

Onde:

e d,. = distancia entre os grupos A e C;

e dp. = distancia entre os grupos B e C.

2.5.3.3 Método das médias das distancias

Neste método, a distancia entre dois grupos é dada pela distancia média
entre os pares de objetos que pertencem a cada grupo. Encontra-se a menor
distancia entre dois grupos, forma-se 0 novo grupo a partir destes, e determina-se a

distancia entre este grupo formado e os outros grupos. Portanto, tem-se:

d AB)C = M (2 24)
(45) NapyN¢ '

Onde:
e d;; = distancia entre o objeto i do grupo AB e o objeto j no grupo C;
e Nag = numero de itens do grupo AB;

e Nc = numero de itens do grupo C.
2.5.3.4 Método do centroide

Define a coordenada de cada grupo como sendo a meédia das coordenadas
de seus objetos. Uma vez obtida essa coordenada, denominada centroide, a
distancia entre os grupos € obtida através do célculo das distancias entre os

centroides.
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2.5.3.5 Método de Ward

Este método possui a premissa de minimizar a perda de informacédo ao se
juntar dois grupos. A perda de informacéo pode ser vista como 0 aumento na soma
dos quadrados dos desvios (ESS - Error Sum of Squares) para um determinado
cluster k, onde ESSk representa a soma dos quadrados dos desvios de cada item do
aglomerado em relacdo a média do grupo (centréide).

Se existem k grupos, a ESS € definida como a soma de cada ESSk, ou
seja, ESS = ESS; + ESS, + ... + ESS«k.

Em cada passo da analise, a unido de possiveis pares de clusters é
considerada e junta-se 0s dois grupos que resultem na combinacdo que

corresponda ao menor aumento sobre o ESS. Assim, tem-se:

N
BSS = ) (- %) (% - %) (2.25)
=1

Onde:
e X; = medida multivariada associada com o j-ésimo item;

e X =média global de todos os itens.

2.6 METODOS ESTATISTICOS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES

Em reconhecimento de padrdes com abordagem estatistica, um padréo é
representado como um conjunto de caracteristicas, chamado de vetor de
caracteristicas d-dimensional.

Os conceitos da teoria de decisdo estatistica sdo utilizados para estabelecer
fronteiras de decisdo entre classes e padrdes e o sistema de reconhecimento €
operado em dois modos: treinamento e classificagcdo (JAIN; DUIN; MAO, 2000),

conforme apresentado na FIGURA 7.
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FIGURA 7 - PROCESSO DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Teste do Padrio Pré - Medicdo (!Els
Al Processamento Caracteristicas

Classificagdo

Classificacdo

Treinamento

Calibragem do Padrio

Cd

FONTE: Adaptado de JAIN; DUIN; MAO (2000).

O aumento da concorréncia em segmentos estratégicos da economia e a
crescente pressao para a maximizacdo de resultados podem impulsionar as
organizagfes a investir em modelos de negdcios cada vez mais eficientes para
expandir seus negoécios e, a0 mesmo tempo, buscar alternativas para prever
resultados financeiros em relacdo a seus concorrentes.

De tal modo, observa-se a aplicacdo de modelos estatisticos multivariados
para reconhecimento de padrbes, baseados em indices econdmico-financeiros, tais
como modelos para avaliacdo de risco de crédito. Por meio destas técnicas, as
observacbes sdo alocadas em grupos pré-existentes, com base em variaveis
definidas pelo mecanismo de classificacdo empregado.

Neste contexto, Scarpel (2005) advoga que, dentre os diferentes métodos
guantitativos existentes, as técnicas multivariadas costumam ser largamente
empregadas na area de reconhecimento supervisionado de padrdes. O autor afirma,
ainda, que tais modelos auxiliam o tomador de decisdo na classificagdo de
observacdes futuras, obtendo-se previsbes nas quais as observacbes sao
enquadradas em uma das classificagdes existentes.

Segundo Kendall (1980), a andlise multivariada aborda as relacdes entre as
variaveis dependentes e o0s registros analisados, visando a simplificagdo da
estrutura dos dados, classificacdo, agrupamento de variaveis, analise de

interdependéncia e de dependéncia, além de formulacao e teste de hipdteses.
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2.6.1 Andlise discriminante

A Analise Discriminante € uma técnica estatistica multivariada que busca a
separacao de conjuntos distintos de objetos e alocacdo de novas observacées em
grupos previamente definidos. Segundo Hair et al. (2010), o método possui raizes na
estatistica univariada e sua extensdo multivariada introduz conceitos adicionais e
guestdes com particular relevancia.

No entendimento de Johnson e Wichern (2007), a Analise Discriminante
vislumbra a obtencdo de uma combinacao linear das caracteristicas observadas que
apresente maior poder de discriminagédo entre populagdes. Segundo os autores, a
técnica é frequentemente utilizada para definicdo de regras para designar novos
individuos aos grupos e para investigacdo de diferencas observadas, quando os
relacionamentos causais ndo sao bem entendidos.

As variaveis que melhor diferenciam os grupos sao utilizadas para a criacédo
de funcdes discriminantes a serem utilizadas para alocar novos objetos ou
observac¢des no grupo mais adequado (HAIR et al., 2010).

Para Johnson e Wichern (2007), os objetivos da Andlise Discriminante sao:

1. Descrever, graficamente ou algebricamente, caracteristicas diferentes de
populacdes desconhecidas para encontrar discriminantes, cujos valores
numericos sejam tais que, as populacbes possam ser separadas o tanto
guanto possivel;

2. Ordenar objetos em dois ou mais grupos previamente definidos. Neste
caso, a énfase se caracteriza em derivar uma regra para otimizar a

alocacao de novos objetos nas classes definidas.

Marriott (1974) considera a Andlise Discriminante como uma extensdo da
Andlise de Variancia Multivariada (MANOVA). O autor destaca, porém, que ha uma
importante diferenca em relacdo aos objetivos a serem alcangados, pois enquanto a
MANOVA verifica a existéncia de diferencas significativas entre grupos, a Analise
Discriminante consiste em desenvolver e utilizar fungdes para classificar objetos em
grupos pré-determinados.

Igualmente, a Analise Discriminante também possui semelhangcas com a

Regressédo Multipla, apesar de finalidades distintas. Neste sentido, a técnica de
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Andlise Discriminante pressupfe que as variaveis independentes possuem
distribuicdo normal multivariada e utiliza uma estratégia de encontrar processos
apurados de classificacdo de individuos (REIS, 2001).

Hair et al. (2010) destacam a semelhanca entre as técnicas de Analise
Discriminante e Regressao Logistica, no que tange ao objetivo de identificar o grupo
ao qual um determinado objeto pertence. Segundo 0s autores, a Regresséo

Logistica, na sua forma basica, limita-se a classificacdo de dois grupos.

2.6.1.1 Pressupostos do modelo

Existem pressupostos a serem observados para utilizacdo da Analise

Discriminante, segundo Hair et al. (2010) e Favero et al. (2009), os quais sejam:

e Normalidade multivariada das variaveis explicativas: caso a normalidade
nao seja observada, a andlise pode ser realizada para fins descritivos.
Neste caso, podera ser utilizada a fungédo discriminante linear de Fisher
para classificacéo;

e Homogeneidade das matrizes de variancia e covariancia: assume-se que
as matrizes de covariancia sdo homogéneas entre os grupos, o que pode
ser testado através da conducdo de testes estatisticos e de andlises
graficas. Desvios menores ndo impossibilitam a aplicacdo da técnica,
sendo possivel uma decisdo para prosseguir a andlise, apesar da
violagéo do pressuposto;

e Presenca de linearidade das relacées: o método incorpora relacbes
lineares entre as variaveis discriminantes. A linearidade pode ser testada
por meio de exame dos diagramas de dispersao;

e Auséncia de problemas relacionados a multicolinearidade das variaveis
explicativas: alta colinearidade entre as variaveis podem tornar a

inversao de matrizes demasiadamente instavel.

2.6.1.2 Discriminacao e classificacao

Johnson e Wichern (2007) afirmam que uma boa classificagdo deve resultar

em pequenos erros, isto €, baixa probabilidade de classificacdo incorreta das
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observacdes. Os autores ponderam que a regra de classificagado deve considerar as
probabilidades a priori e 0 custo decorrente de ma classificacao.

Segundo Scarpel (2005), a Analise Discriminante implica na estimativa das
densidades de probabilidades especificas das diferentes populacdes em estudo. Em
relacdo a escolha da funcdo discriminante, a mesma pode depender do
conhecimento prévio dos padrdes que serdo utilizados no processo de classificagdo
ou pode-se optar por utilizar uma forma funcional especifica com parametros
estimados, utilizando o conjunto de treinamento.

A Andlise Discriminante deseja separar objetos advindos de populacdes
diferentes e alocar um novo objeto a uma destas classes. Os objetos sédo separados
ou classificados, com base em alguma medida, que associe o vetor de p variaveis
aleatorias X' = [X1,Xz,...,Xp).

Para execucao de regras de classificagdo para duas populacdes, todos os
possiveis resultados séo divididos em duas regifes R; e R,, de forma que se uma

nova observacdo caia na regido R, ela é alocada na populacéo I1;, caso contrério,
na populacdo Il, Ademais, as regras de classificagcdo ndo costumam gerar um

método isento de erros, visto que ha possibilidade de sobreposicéo entre as regides
R; e Ry (JOHNSON; WICHERN, 2007).

2.6.1.3 Regides de classificacdo

Sejam fi(x) e fy(x) as funcbes densidade de probabilidade para as
populacbées I1; e Il, associadas a um vetor aleatério X de dimensdao p, € um
determinado objeto com as medidas X, que pode ser incluido em I1; ou IT;,

Seja 0 espaco amostral Q, R; 0 conjunto de todas as observagdes de X que
podem ser classificadas como Il;, e R, = Q - R; 0os X valores restantes de
classificados como I, Considerando que todos os objetos podem ser selecionados

somente em uma das duas populacdes, os conjuntos R; e R, sdo mutuamente

excludentes. A probabilidade condicional P(2|1), de se classificar um objeto como

I1,, quando, de fato, o mesmo é oriundo de I1; é igual a:
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P(2|11) = P(X €I,|I1,) = f fi(x) dx (2.26)

R2 =.Q—R1

De forma similar, tem-se a probabilidade condicional P(1|2), de se classificar

um objeto como IT;, quando, de fato, 0 mesmo € oriundo de IT,:
PR =P €| = [ £,(2) dx @.27)
Rq

A FIGURA 8 ilustra as regides de classificacdo R; e Ry, para o caso de

classificagao de p = 2 grupos.

FIGURA 8 - REGIOES DE CLASSIFICACAO PARA DUAS POPULACOES
Xy

FONTE: JOHNSON; WICHERN (2007).

Q=R]UR2

A probabilidade de se classificar correta ou incorretamente objetos pode ser
descrita como o produto entre as probabilidades a priori e as probabilidades

condicionais, dadas por:

1. P(Observacao é corretamente classificada como IT;)

= P(Observacao é proveniente de IT; e corretamente classificada como I1,)

2. P(Observagéo € incorretamente classificada como IT,)

= P(Observacao é proveniente de I1, e classificada como I1;) = p(1]|2)
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3. P(Observacéao é corretamente classificada como IT,)

= P(Observacao é proveniente de IT, e classificada corretamente como I1,)

4. P(Observacao é incorretamente classificada como I1,)

= P(Observacao € proveniente de I1; e classificada como IT,) = p(2|1)

De acordo com Johnson e Wichern (2007), a probabilidade p(2|1) representa

o volume formado pela f.d.p. fi(x) na regido R..
2.6.1.4 Custo de classificacao incorreta (ECM)

Johnson e Wichern (2007) definem a existéncia de um custo associado a
classificacdo incorreta de objetos. O custo de uma classificacdo correta € igual a
zero, enquanto c(1|2) é o custo de classificacdo inadequada de uma observacéo de
[T, como II; e c(2|1) o custo referente & uma observacdo de I1; incorretamente
classificada como IT,.

Para regras de classificacdo, o custo médio de classificacdo incorreta (ECM)

pode ser obtido da seguinte forma:

ECM = ¢(2|1) p(2]1) p; + ¢(112) p(1]2) p; (2.28)

Onde:
e p; = probabilidade a priori de se classificar uma observacéo na populacao ITj;

e p, = probabilidade a priori de se classificar uma observacdo na populacao IT,.

Segundo Johnson e Wichern (2007), as regides que minimizam o ECM sao

dadas pelos valores x para 0s quais as seguintes inequacfes sao satisfeitas:

w1  2(SGR(%) |

we {2140 <R | 23
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Desta forma, a definicAo de um ECM minimo requer (1) a razdo de funcdo
densidade de probabilidade para uma nova observacao Xo, (2) a razao dos custos de

classificagao incorreta e (3) a razéo das probabilidades a priori p1 e p2.

2.6.1.5 Classificacao de duas popula¢des normais multivariadas com a mesma

matriz de covariancia

Os procedimentos de classificacdo baseados em populacdes normais séo
bastante comuns em praticas estatisticas, devido a sua simplicidade e alta eficiéncia
(JOHNSON; WICHERN, 2007).

Sejam fi1(x) e fo(x) as fungcbes densidade de probabilidade de populacdes
com distribuicbes normais multivariadas, sendo o primeiro vetor das médias y; e
matriz de covariancia X; e o segundo vetor de médias Y, e matriz de covariancia X,.
Nesta secao, sera abordado o caso especial em que, se as populacfes possuem a
mesma matriz de covariancia, resulta-se em um modelo de classificag&o linear.

Seja a seguinte densidade conjunta do vetor X' = [X1,X,...,Xp] para as

populacdes IT; e I15:

1 1 ;- |
fix) = Wexp [—E(g—gi) »1 (ﬁ_ﬂi)] i=1,2 (2.31)

Supondo que os parametros populacionais p;, Y, € ¥ sejam conhecidos,

F1(x)
Fa(x)

apos simplificacdo na razéo de , as regibes com minimo ECM séo dadas por:

Ry = {& | exp [—%(& - El)lz_l (x—m) +%(£ - Ez), 27 (x - Ez)] = < gg:g)(%)} (2.32)

R, = {5 | exp [—%(& - El), P (& - El) +%(£ - Ez)’ = (£ - Ez)] < ( gg:f;) (Z—j)} (2.33)

Sejam as populacdoes II; e TII,, descritas pela fungdo densidade de
probabilidade normal multivariada acima. Entdo, a regra de classificacdo que

minimiza o ECM sera:
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a) Alocar a observacao X, em I1; se:

(El - Ez)lz_l)_(o _%(E1 - Ez)lz_1 (E1 + Ez) = In I( gg:g ) (%) l (2.34)

b) Alocar a observagédo Xo em I, caso contrario.

Na maior parte dos casos praticos, os parametros populacionais pi, Y, €
nao séo conhecidos, entdo a regra acima deve ser modificada (JOHNSON;
WICHERN, 2007).

Suponha-se que e existam n; observacdes de uma variavel aleatoria
multivariada X' = [X1,X3,...,X,] de I1; e n, observagdes de I, com ny + n,— 2 2 p.

Entdo, a respectiva matriz de dados é dada por:

[ x'11 1 [ x'51 1
_ | x'32 | _ [ x5 |
Lxm = | ¢ Loprmy = | (2.35)
xllnl x,2n2

Com base nestas matrizes, os vetores de médias amostrais e matrizes de

correlagcdo amostral sdo dados por:

ny

ng

— 1 1 v v !

X px1) = n_llej € Sipxp) = ﬁZ(xlj—&)(xu—&) (2.36)
]:

Jj=1
na

nz

_ 1 1 B .,

Yowx1) — n_zzij e S2pxp) = - 1Z(x2j — X)) (x5 —X2)  (2.37)
j=1 j=1

Caso seja assumido que as populagcdes possuem a mesma matriz de
covariancia X, as matrizes de covariancia amostrais sdo combinadas e derivam uma

Gnica matriz, um estimador sem viés de %, calculado por:
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-1
(n1—1)+(n2—1) ]Sl [(n1—1)+(n2—1)

S, = (2.38)

De acordo com Johnson e Wichern (2007), caso ndo seja observada a

normalidade multivariada, deve-se optar por umas das alternativas a seguir:

1. Aplicar alguma transformacdo sobre os dados e realizar um teste de
igualdade de matrizes de covariancia de forma a verificar se a regra linear ou
a regra quadratica sédo apropriadas;

2. Utilizar a funcao linear de Fisher ou a funcdo quadratica, e esperar que o
procedimento funcione razoavelmente bem, visto que ambas as regras

dispensam o pressuposto de normalidade multivariada dos dados.

Ademais, a base de dados utilizada para classificacdo pode ser segregada
em uma amostra de treinamento e outra de teste. Amostras de treinamento podem
ser usadas para desenvolver a funcdo de classificacdo, enquanto as amostras de

teste sdo empregadas para avaliacdo de seu desempenho (HAIR et al., 2010).

2.6.1.6 Funcao discriminante linear de Fisher

Fisher desenvolveu uma abordagem para classificacdo linear, visando
transformar observacdes multivariadas X em observacdes univariadas y, de forma
gue os valores de y, derivados das populacdes I1; e Il,, sejam separados tanto
guanto possivel.

Para alcancar seu obijetivo, Fisher utilizou combinacdes lineares dos vetores
X, criando-se os termos y, visto que combinacdes lineares podem ser facilmente
calculadas. A funcéo linear de Fisher dispensa a premissa de que os dados
possuam distribuicdo normal multivariada, porém, assume a igualdade entre as
matrizes de covariancia.

Guimaréaes (2000) afirma que esta funcao apresenta boas propriedades para
a discriminagéo entre populagbes com a mesma matriz de covariancia, e consiste na
ideia basica de criar uma combinacgao linear das variaveis independentes de forma a

definir a variavel resposta.
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A seguir, serd apresentada a regra de classificacdo de duas populacdes pela
funcéo discriminante linear de Fisher, conforme abordado por Johnson e Wichern
(2007). Como os autores destacam que 0s parametros populacionais geralmente
nao sdo conhecidos em situacfes praticas, serdo adotados o0s seus estimadores
X1, X, e Sp, obtidos de amostras dos grupos TI1; e IT,.

De forma geral, a funcdo consiste em selecionar a combinacgao linear de X
que alcance a maxima separacgdo entre as médias amostrais univariadas Y; e Y.

Uma combinacéo linear de X assume os valores yii1, Yi2,..., Yin1 para as
observacdes da primeira populacao e os valores Y21, Yo2,..., Y2n2 para as observacoes
da segunda populacdo. A separacao destes dois conjuntos univariados € analisada

pela diferenca entre Y; e Y,, expressa em unidades de desvio padréo, ou seja:

soraracse — LT
eparagao = T (2.39)

Onde S?, é calculador por:

2}21(3’11' - )71)2 + 2721(3’2]' - 3_’2)2

s2, =
Y ny +n, — 2 (2:40)

Por sua vez, o estimador S, da matriz 2. é calculado com base nas matrizes

de covariancia amostrais S; e S,, conforme expressao a seguir:

— (nl _1)81 + (nz _1)82

S
P n +n,—2 (241)
Por fim, a funcao discriminante linear de Fisher é expressa por:
y=X- %)X (2.42)

Esta fungcdo maximiza a razdo entre o quadrado da distancia entre as
meédias e a variancia de y. A seguinte regra de classificacdo deve ser aplicada para

classificacdo de uma nova observacao:
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a) Alocar uma nova observacéo Xo na populagéo IT; se:

o 1 -
Y0=()_(1—)_(2)551§025(Y1+Y2) (2.43)

b)  Alocar uma nova observagéo X, na populacao I12 se:

~

_ _ o\ 1 -
=& -%)85%"% <5 @ +1) (2.44)
2.6.1.7 Critérios para selecdo de variaveis discriminantes

Em situacbes onde a quantidade de variaveis discriminantes pode ser
demasiadamente grande, deseja-se selecionar um numero relativamente menor de
variaveis que contenha tanta informagdo quanto a colecdo original (JOHNSON;
WICHERN, 2007).

No entendimento de Hair et al. (2010), os resultados de qualquer método de
selecdo de variaveis devem ser interpretados com cautela, pois ndo ha garantia de
que o subconjunto de variaveis selecionado é o melhor, independente do critério de
selecao utilizado.

2.6.1.7.1 Lambda de Wilks

Esta métrica expressa a relacdo entre a variancia dentro dos grupos e a
variancia total observada. Sejam g a quantidade de grupos e n; o tamanho da
amostra do i-ésimo grupo, o Lambda de Wilks (A) pode ser expresso pela razédo dos

determinantes das matrizes H e W (JOHNSON; WICHERN, 2007):

||

= m (2.45)

Onde, as matrizes H e Ws&o expressas por:
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g
A= mX-DH%-X) (2.46)
i=1
g n
W = ZZ(XU - )?i)()?ij _Xi) (2.47)
i=1 j=1

Quanto maior o for o poder discriminatorio da variavel, menor sera o seu
indice, sendo os valores situados no intervalo 0 < A < 1.

Quando a estatistica possui um valor igual a 1, significa que todas as médias
dos grupos sao iguais. Valores proximos de zero indicam baixa variabilidade
intragrupos em relacéo ao total, ou seja, a maior parte da variabilidade é atribuida as

diferencas entre as médias dos grupos.
2.6.1.7.2  Traco de Hotelling-Lawley

De acordo com Johnson e Wichern (2007), esta medida € definida como:

V=mn-g) Z Wij * g (Xi _)?i)()?jk _Xj) = tr[ﬁW_l] (2.48)

l

[

P p g
=1 j=1 k=1

Onde:

e p =numero de variaveis do modelo;

e g = numero de grupos;

e ny=tamanho da amostra no k-ésimo grupo;

e X;, = média da i-ésima variavel para o k-ésimo grupo;

e X; = média da i-ésima variavel para todos os grupos combinados;

e X; = média da j-ésima variavel para todos os grupos combinados;

Wi = elemento da matriz inversa de covariancia intragrupos.

Quanto maior a diferenca entre as médias dos grupos, maior o valor da

estatistica. Portanto, uma maneira de avaliar a contribuicdo de uma variavel é a
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averiguacdo do incremento sobre o Tragco de Hotelling-Lawley, quando incluida ao

modelo.

2.6.1.7.3 Traco de Pilai

Johnson e Wichern (2007) definem esta medida por:

a
U=tr|=——
4H+W (2.49)
Onde, as matrizes H e W sdo expressas em (2.46) e (2.47).

2.6.1.7.4 Raiz maxima de Roy

Segundo Johnson e Wichern (2007), esta métrica € expressa por:

9—1-—§i &
=h= )15 (2.50)
j=1

Onde /; sdo os autovalores obtidos na solugao caracteristica, dada por:
(f—f — /1]-I7I7)ej =0 comj=12,..,p (2.51)
Onde e; sdo os autovetores associados aos autovalores 4.

2.6.1.8 Critérios para avaliacdo da funcao discriminante

Uma importante maneira de se avaliar o desempenho de qualquer
procedimento de classificacdo é calcular sua taxa de erro ou probabilidade de
classificacao incorreta (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Dentre as ferramentas de analisar uma classificagcdo, a Taxa de Erro de

Reconhecimento (TPM - Total Probability of Misclassifications) é dada por:
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TPM = p; ff1(x)dx+P2 ffz(x)dx (2.52)
R, Ry

Onde p; e p2 sdo as probabilidades de uma observacdo pertencer as
populacdes I1; e Iy, respectivamente.

O valor que minimiza a TPM, denominado de Taxa Otima de Erro (OER -
Optimum Error Rate), é obtido pela escolha adequada das regibes R; e Ry,

determinadas por:

_ L@ _p, . f(x) p.
&'{E/ﬁ@>2p1} ? &.{K/ﬁ@)<m (2.53)

Em geral ndo se conhece a funcdo de distribuicdo das populacbes
(JOHNSON; WICHERN 2007), portanto, a taxa de erro passa a ser associada a
funcdo de classificagcdo amostral, cuja performance pode ser avaliada pelo calculo
da Taxa Real de Erro ( AER - Actual Error Rate):

ABR = py [ fi@ax+p, [ f(x)dx (2.54)
R, Ry

Onde R, e R, representam a regido de classificacdo determinada pelo
tamanho das amostras n; e ny, respectivamente.
A abordagem de Lachenbruch também pode ser utilizada para avaliagdo da

eficiéncia da regra de classificacdo, com base nas seguintes etapas:

a) Escolher um dos grupos (amostras);

b) Descartar uma observacao do grupo;

c) Construir uma funcédo discriminante para as (n; — 1) observacdes
restantes do grupo escolhido e para as n, observagdes do segundo
grupo, ou seja, para (n1 + n, - 1) observacoes;

d) Classificar a observacao descartada com a funcao obtida anteriormente;
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e) Realocar a observacdo descartada e repetir os passos “a” e “b” para
todas as observacdes do primeiro grupo;

f) Repetir os passos anteriores para o segundo grupo;

g) Finalmente, ajustar a funcdo discriminante para o total das n = n; + n;

observacgoes.

Desta forma, obtém-se as seguintes funcdes de probabilidade:

2

Pl = | fiar =L

ny/1

erm=fMQM=—— (2.55)

n;

Onde:

e P(2|1) = probabilidade de classificagdo de um objeto em Il quando
pertence a Iy

e P(1|2) = probabilidade de classificacdo de um objeto em II; quando
pertence a Iy;

e Ny = nUmero de itens de I1;, classificados incorretamente como de I1j;

e Ny = nUmero de itens de I1; classificados incorretamente como de Ils.

Por sua vez, a proporcéo total esperada de acertos sera dada por:

Ny + Nz

E(APER) = ———— (2.56)

2.6.2 Regressao logistica

Os métodos de regressdo tém como objetivo principal descrever a relacao
entre uma variavel resposta e uma ou mais variaveis explicativas. Segundo a
especificacdo do modelo classico de Regressdo Linear Multipla, o comportamento
de uma varidvel dependente € uma funcdo de um conjunto de variaveis
independentes.

A Regressao Logistica diferencia-se das técnicas de Regressao Linear

devido ao fato de a variavel resposta ser binaria ou dicotbmica. Apesar de haver
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diferencas no que se refere a hipdteses e estimacdo de parametros, o modelo
logistico se baseia em principios que norteiam os modelos de Regressdo Linear
(HOSMER; LEMESHOW, 2000).

Na Regressao Logistica, ndo existem restricdes com relacdo a normalidade
multivariada na distribuicdo das variaveis independentes e a igualdade das matrizes
de covariancias dos dois grupos, tal como ocorre na Analise Discriminante. Ademais,
a Regressédo Logistica representa uma abordagem de classificacdo nos casos em
gue as variaveis em estudo sdo qualitativas (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Para que seja estabelecida uma relacdo linear entre as variaveis
independentes é necesséaria a aplicacdo de uma transformacdo sobre a variavel

resposta, como logit, probit e complemento log-log.

2.6.2.1 O modelo logistico

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), dado o modelo de Regresséao Linear

Simples:

Y = Bo+ BiX; + € para i =12,..,n (2.57)

Onde:

e Y; =variavel resposta;

e [, = intercepto;

e [3; = coeficiente angular (slope);

e X; = variavel explicativa;

e ¢; = residuos do modelo, os quais possuem distribuicdo de probabilidade
Normal (u;0?, variancia constante (homocedasticidade) e independéncia

em relacdo a variavel explicativa Xi.

O valor esperado para a variavel resposta Yi € dado por:

E(Yl) = IBO + 181Xi bara i=12..,n (258)
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Considerando que a variavel resposta Y; seja dicotbmica, esta serd uma

variavel aleatéria com distribuicdo Bernoulli, expressa por:

PY,=1)=m se ;=1
(2.59)
PY;=0)=1-m; se Y;=0
Pela definicdo de valor esperado, tem-se que:
E(Y)=m (2.60)

Substituindo a equacéo (2.60) em (2.58), obtém-se a seguinte equacao:

T = Po + BiX; (2.61)

Na visdo de Hosmer e Lemeshow (2000), existem alguns problemas na

utilizacdo do modelo de Regressao Linear quando a variavel resposta é binaria:

1. Os erros ndo possuem distribuicdo normal: cada residuo €; do modelo

somente podera assumir os seguintes valores:

ei=1—ﬁ0—ﬁ1Xl- se lel
{ (2.62)

€ = _ﬁo_ﬁlxi se ;=10

2. Variancias heterogéneas: a variancia de Y; para o modelo de Regresséao

Linear Simples é expressa por:
a*() = m(1 —m) = EQ)(1 - E(Y)) (2.63)
Tendo em vista que:
€ =Y, —m (2.64)

Como o valor de mr; € constante, observa-se que:
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o%(e) =m(1 —m) = (Bo + BrX) + (1 = Bo — B1Xp) (2.65)

Assim, pode se verificar que o desvio padrédo dos residuos depende de X; e,

portanto, ha heterocedasticidade (variancia nao constante).

3. Restricdo na funcdo resposta: como a funcdo representa as

probabilidades para a variavel resposta binaria, tem-se que:
O0<EMY)=m<1 (2.66)

Johnson e Wichern (2007) reiteram inconvenientes em se utilizar um modelo

de Regressdao Linear no caso de variavel resposta dicotbmica:

1. Os valores estimados para a variavel resposta Y pode ser maior que 1 ou
menor que 0, devido a formulagéo do valor esperado no modelo linear;

2. Uma das hipéteses para a andlise de regressdo, a variancia da variavel
resposta constante para todos os valores das variaveis independentes, néo

seria observada neste caso.

Segundo os autores, uma alternativa para tal problema consiste na utilizagéo
de um modelo de Regressdo Logistica, onde as probabilidades 0 e 1 sé&o

encontradas assintoticamente, conforme apresentado na FIGURA 9:

FIGURA 9 - FUNCAO RESPOSTA LOGISTICA

L frmm e e oo e e

Probabilidade do Evento
(Variavel Dependente)

Varidvel Independente

FONTE: Adaptado de HAIR et al.(2010).
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A Regresséao Logistica € um modelo de regressédo ndo linear com a seguinte
formulacdo (HOSMER; LEMESHOW, 2000):

(}’i) eB1tBz Xzi +++ Bk Xki
P =

x_i - 1 4 eB1+B2 Xzi ++By X (2.67)

De igual modo, a funcédo P; pode ser expressa por:

nee )i
i % 1+ e (2.68)
Onde:
zi = P1+Prxy + ot Pr Xp (2.69)
Desta forma, o modelo logistico é crescente sem assumir valores fora do

intervalo (0,1), conforme ilustrado na FIGURA 9. Vale ressaltar, ainda, a

possibilidade de o modelo poder ser linearizado e, portanto:

1
1-P = Tredi (2.70)
Assim, observa-se que:
P; s
1—P, (2.71)

O quociente (f;) € conhecido como o “odds” (chance). Ao se aplicar o

i
logaritmo neperiano a expressao (2.71) e adicionar a componente residual, obtém-se

um modelo de Regresséao Logistica linearizado:

Ly =By + BoXoi + -+ PBrXii + € (2.72)

Desta forma, tem-se que:
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P;
Li=1In (1 — Pi) (2.73)

Onde, o vetor f,,1) cCOM 0s parametros do modelo e o vetor X de variaveis

preditoras, SA0 expressos por:

B1 1 1
B X1 Xi1
_ . _ X3 _ Xi2
E(pxl)_ ] K(pxl) - . &(pxl) - _l (2.74)
Br | X(p-1). L Xi(p-1)]

A transformacao evidenciada em (2.72) resolve as principais dificuldades do
modelo de probabilidade linear. De tal modo, esta transformacgéo é muito importante
devido ao fato de se obter muitas propriedades desejaveis do modelo de Regresséao
Linear, pois o0 modelo logistico é linear em seus parametros e P; € (0,1), que decorre
da definicdo de probabilidade (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

2.6.2.2 Estimacédo dos parametros

Johnson e Wichern (2007) ndo recomendam a estimagao dos parametros da
Regresséo Logistica pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios, uma vez que
0 mesmo incorre em erros heterocedasticos e na possibilidade de a funcédo assumir
valores sem significado, tornando impossivel a estimacao do modelo.

Por esta razdo, o modelo de Regresséo Logistica costuma ser estimado pelo
método de maxima verossimilhanca (HOSMER; LEMESHOW, 2000). Caso o
problema fosse apenas a heterocedasticidade do modelo, a situacdo poderia ser
solucionada pela sua transformacdo em um modelo de regressdo classica pelo
método dos Minimos Quadrados Ponderados.

A formula abaixo mostra a funcdo de maxima verossimilhanca a ser aplicada
no modelo (HOSMER; LEMESHOW, 2000):

L= l_[f ) (2.75)



69

Onde:
e n =numero de observacoes;

e f(y;) =funcado densidade de probabilidade de y;.

Desta forma, pode-se expressar a funcéo de verossimilhanca por:
n
L= 1_[ R - P)' (2.76)
i=1

Substituindo P; pela funcéao de distribuicéo logistica, tem-se:

n

i —xif 17V
L(p) = 1_[ (1 - 2_xi£>y <1 i eiﬁ) (2.77)

i=1

De modo mais simplificado, pode se escrever:

n

L (ﬁ) = 1_[/1 (&ﬁ)yi [1-2 (&ﬁ)l_yi] (2.78)

i=1

Onde:
e X; = vetor de observacdes das k variaveis explicativas da i-ésima
observacao;

e [ =vetor dos k parametros a estimar;

e 1 (&E) = funcdo de distribuicdo logistica.

A maximizacao desta funcdo é um problema equivalente a maximizacéo do
seu logaritmo, ja que a funcéo logaritmo é monodtona crescente. Segundo Hosmer e
Lemeshow (2000), para facilitar a maximizagédo da funcgéo, tem-se o logaritmo da

funcdo de verossimilhanca, ou funcéo log-verossimilhanca, dado por:

In (L (g)) =1(p) = Zyiln (A (&g)) + Z(l = y)ln (1 -2 (&ﬁ)) (2.79)
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O estimador de maxima verossimilhanca dos k componentes de B
corresponde aos valores desses parametros que maximizam a funcdo L(B8). Para
obter este maximo, torna-se necessario calcular a primeira e a segunda derivadas
da funcdo. Entretanto, ndo € possivel encontrar diretamente uma solugédo para este
problema que assegure a condicdo necessaria para o maximo da funcdo de
verossimilhanca (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

De acordo com Johnson e Wichern (2007), os valores dos parametros que
maximizam a funcédo de maxima verossimilhanca ndo possuem uma solucdo exata,
tal como nos modelos de regresséo linear classicos. Os autores ponderam que 0S
parametros devem ser determinados numericamente, iniciando-se com valores
arbitrarios e, posteriormente, executando-se iteracbes até que a funcdo de

verossimilhanca seja maximizada.
2.6.2.3 Intervalo de confianca para os parametros

Segundo Johnson e Wichern (2007), quando o tamanho da amostra for

relativamente grande, uma estimativa fpara o vetor de parametros é

aproximadamente normal com média 8 e matriz de covariancia, dada por:
-1

Cov (f) ~ [z () (1= D))z (2.80)
j=1

A raiz quadrada dos elementos da diagonal desta matriz sdo os maiores
erros padrdes dos estimadores By, Bi,Ba ..., B, respectivamente. Portanto, o

intervalo de confianca de 95% para [_?k € dado por:

[_;; + 1,96 * Desvio Padrio (Ek) k=01,..,n (2.81)

O intervalo de confianca pode ser utilizado para julgar a significancia dos

termos individuais no modelo de Regressao Logistica.
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2.6.2.4 Classificacao de duas populacdes

Uma vez desenvolvida a funcdo de Regressdo Logistica, e realizados os
devidos testes para cada uma das duas populacdes, pode-se proceder a
classificacao de novas observacdes em grupos (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Seja a variavel resposta Y igual a 1, caso a unidade observacional pertenca
a populacdo IT;, e igual O se a observacdo pertence a populacdo IT,. A seguinte

regra de classificacdo deve ser aplicada para classificar uma nova observacao Z:

a) Classificar a nova observacédo Z na populagéo IT;, caso o odds ratio seja
maior que 1, ou seja:

l P2)
1-91D

l = exp([?o + [?1X1 +t BrXr) >1 (2.82)

b) Classificar a nova observacao Z na populacao IT, caso contrario.

Ademais, Johnson e Wichern (2007) estabelecem outra regra de
classificacdo, relacionando a regra de classificacdo do modelo logistico com a

classificacdo baseada na funcéo discriminante linear:

a) Classificar a nova observagao padronizada Z na populacdo I1; se a

funcdo discriminante linear é maior que 0, ou seja:

nl 4
1-9D

l =Po+ Przy + -+ Brz. >0 (2.83)
b) Classificar a nova observacdo Z na populacao I, caso contrério.
2.6.2.5 Testes de significancia
Apbs a obtencédo dos coeficientes do modelo, deve se avaliar a qualidade da

estimacdo destes parametros, a fim de se verificar se as varidveis explicativas séo

significativas para explicar o comportamento da variavel resposta.
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Os testes mais utilizados para aferir a qualidade do ajustamento do modelo e
a significancia individual de seus parametros sédo o teste de Razdo de
Verossimilhanca, o teste de Wald e o teste de Scores. A finalidade destes testes de
significancia, em termos praticos, consiste em testar a hipétese nula de que os
coeficientes de regressdo f), sdo iguais a zero. Os coeficientes que nédo forem
aceitos nos teste podem ser retirados do modelo (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

2.6.2.5.1 Razéo de verossimilhanca

O teste da razdo de verossimilhanca guarda relacdo com o conceito do teste
F de Snedecor aplicado no modelo classico de Regressédo Linear. Na Regressao
Logistica, o teste € baseado nas diferencas entre os logaritmos da funcédo
verossimilhanca para os modelos com e sem restricées.

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), os estimadores de maxima
verossimilhanga maximizam a fungéo log-verossimilhanca, portanto, ao se retirar as
variaveis o resultado € um valor pequeno para a log-verossimilhangca, como ocorre
com o R? no modelo de regressdo classica. A estatistica-teste a ser utilizada é
expressa por (HOSMER; LEMESHOW, 2000):

2=1(r)—1(B) (2.84)

Onde:

o Z(ER) = valor maximo do logaritmo de log-verossimilhanca com os
parametros iguais a zero;

o Z(EU) = valor maximo do logaritmo de log-verossimilhangca sem

restricoes.

A hipétese nula, de que os parametros sao iguais a zero, sera rejeitada
guando o p-valor atingir um determinado limiar estabelecido no teste de hipoteses.
Caso contrario, a informacdo das variaveis independentes permite previsdes

estatisticamente validas.
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2.6.2.5.2 Teste de Wald

O teste de Wald compara a estimativa de maxima verossimilhanca de
determinado coeficiente com a estimativa do seu erro padrdo. A estatistica-teste é
calculada por (HOSMER; LEMESHOW, 2000):

=— (2.85)
/VAR(;;,-)

Onde:

o /VAR(B]-) = desvio padrdo estimado do estimador do parametro f;;

e w; = estatistica com distribui¢cdo Qui-Quadrado e n graus de liberdade.

Os valores criticos a; para as estimativas dos parametros séo os valores
para os quais, se o valor do teste de Wald calculado para um determinado B; for

maior que a;, se rejeita a hipotese nula para um dado nivel significancia.
2.6.2.6 Medidas de associacao multipla

Os coeficientes de determinagdo calculados no modelo de regresséo
classica ndo sado aplicaveis no modelo logistico, pois a variavel dependente pode
assumir apenas dois valores (variavel dicotbmica). Desta forma, foram
desenvolvidas algumas técnicas para se avaliar o nivel de aderéncia entre as

variaveis explicativas e a variavel resposta do modelo (HAIR et al., 2010).
2.6.2.6.1 Pseudo R? de McFadden
A proposta desta estatistica € uma transformacdo na razdo de

verossimilhanca, em um paralelo com o R? da Regressdo Linear classica. Seu

calculo é expresso por:
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o
1Bw)

p? = R?yer = (2.86)

Onde:

o (BR) = valor maximo do logaritmo de log-verossimilhanga com os
parametros iguais a zero;

o l(BU) = valor maximo do logaritmo de log-verossimilhanca sem

restricoes.

Valores mais elevados deste coeficiente estdo relacionados a maior
capacidade explicativa do modelo. Valores entre 0,2 e 0,4 sdo considerados
satisfatorios (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

2.6.2.6.2 R2De Cox e Snell

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), esta métrica é calculada com base no
logaritmo da funcdo méxima verossimilhanga, e leva em consideracdo a dimenséo

da amostra, sendo expressa por:
2 [ —~
RZCS =1—c¢ HZ(ER)_I(EU) (2.87)

Onde:

o (ER) = valor maximo do logaritmo de log-verossimilhanca com os
parametros iguais a zero;

o | (EU) = valor maximo do logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanca

sem restricoes.

2.6.2.6.3 R2 De Nagelkerke

Esta estatistica é derivada do coeficiente RZCS podendo, porém, atingir o valor

maximo de 1,00. Este indicador é calculado por:
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(2.88)

Onde:
e R?*, =R2de Nagelkerke;
e R?*:s=R2de Cox e Snell;

e R%,4 = valor maximo de R?., ou seja, seu valor quando () = 0.

Valores de R?, acima de 0,3 sdo considerados como indicadores de boa
qualidade de ajustamento do modelo (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

2.6.2.7 Andlise de residuos

Na visdo de Hair et al. (2010), a andlise de residuos desempenha um
importante papel na Regressdo Logistica, pois identifica as observacfes para 0s
quais o modelo tem pouca aderéncia e eventuais outliers. Neste sentido, os autores
destacam algumas medidas para este tipo de andlise, tais como a distancia de Cook
e a distancia de Mahalanobis.

Neste contexto, o residuo de Pearson € a diferenca para cada observacao
entre o valor observado e a probabilidade estimada dividida pelo desvio-padréo
binomial da probabilidade estimada (HAIR et al., 2010), ou seja:

8 — i

Voi* (1 —py) (2.89)

e; =

Onde:
e §,=valor observado na variavel resposta;
e p; = probabilidade estimada pelo modelo de Regressao Logistica;

e Jp;*(1—p;) = desvio padrdo de uma distribuicdo binomial da
probabilidade estimada pelo modelo.

Para grandes amostras, o residuo de Pearson segue uma distribuicdo
normal com desvio padrao igual a 1. Valores absolutos elevados indicam que o

modelo ndo tem aderéncia a observacao em particular.
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2.6.3 Medidas de avaliacdo e comparacao de métodos para reconhecimento de

padroes

A comparacdo entre o poder preditivo de métodos multivariados para
reconhecimento de padrdes pode ser realizada a partir de medidas de avaliagao
disponiveis na literatura académica.

Um modo de avaliar a eficiéncia de modelos preditivos consiste em verificar
a taxa de acerto obtida na alocacao das observacfdes nos grupos pré-definidos, com
base na regra de classificacdo desenvolvida. Hair et al. (2010) sugerem a utilizacéao

do método cross validation, que consiste em segregar os dados em dois grupos:

1. Amostra de treinamento: desenvolvimento da funcao de classificacao;
2. Amostra de teste: utilizada para testar a acuracia da funcéo discriminante

ao classificar novas observagoes.

A Matriz de Confusao, apresentada na TABELA 3, exp0e a real situacdo das
observacdes nos grupos, comparando-a com o reconhecimento apresentado pelo
modelo encontrado (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Esta ferramenta possibilita o calculo do percentual de acertos do modelo ao
classificar os elementos da amostra de teste, com base na funcao de classificacao

derivada da amostra de treinamento.

TABELA 3 - MATRIZ DE CONFUSAO

Classificacao Prevista

I, I1,
Classificacéo I, Ny ny

Real 1, Ny Ny /2

FONTE: Adaptado de JOHNSON; WICHERN (2007).

Onde:
¢ N1 = nUmero de itens de I1; classificados corretamente como de I1;;

e Ny1 = numero de itens de I, classificados incorretamente como de I1;;

N,» = nimero de itens de I, classificados corretamente como de I15;

N2 = nimero de itens de I1; classificados incorretamente como de Il,.
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De igual modo, a curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
apresentada na FIGURA 10, permite avaliar o desempenho de um modelo, por meio
de um gréfico que indica a variacdo da sensibilidade e da especificidade, para
diferentes pontos de corte (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

FIGURA 10 - CURVA ROC

Sensibilidade

Especificidade
FONTE: Adaptado de HOSMER; LEMESHOW (2000).

A &rea abaixo da curva de ROC gera uma medida da capacidade do modelo
em discriminar as observacdes em dois grupos. Deste modo, no eixo das ordenadas
esta representada a sensibilidade do modelo, isto €, a capacidade do modelo em
prever os “verdadeiros positivos”. No eixo das abscissas encontra-se a
especificidade do modelo, ou seja, sua capacidade em nao cometer erros ao
identificar os “verdadeiros negativos”.

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), quanto maior for a sensibilidade para
valores elevados da especificidade, melhor sera o modelo estimado. Neste sentido,
uma medida numérica da precisdo pode ser obtida pela area da curva, onde o valor
igual a 1 sugere um modelo perfeito, enquanto valores préximos de 0,5 indicam

baixa capacidade de aderéncia do modelo.

2.7 TRABALHOS CORRELATOS

De forma a analisar os trabalhos correlatos a esta pesquisa, optou-se pela
estruturagcdo de uma bibliometria. Foram revisadas publicacdes internacionais
atinentes ao tema na area de Engenharia, bem como avaliados os principais

assuntos, métodos e conteldo de cada trabalho.
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hY

disponibilizado pela plataforma Web of Science ®, onde podem ser localizados
O

importantes peridédicos oriundos de areas de conhecimento diversas.

levantamento foi feito com base na seguinte estruturacéo de palavras-chave:
Ratios’) AND (‘Pattern Recognition’ OR

A primeira etapa do procedimento se refere a extracdo do acervo

(‘ROE’ OR ‘Financial
‘Multivariate’) AND (‘Insolvency’ OR ‘Profitability’ OR ‘Bankruptcy’).

Foram selecionados somente artigos publicados na area de Engenharia,
totalizando 95 publicacfes internacionais nos anos de 2000 a 2015. Por fim, foram
realizadas analises quantitativas dos trabalhos para proporcionar discussdes e uma
visdo compartimentada sobre a evolugdo dos métodos propostos ao longo dos anos.

2.7.1 Aspectos gerais observados na literatura académica

Com a finalidade de explorar o contexto no qual se insere esta pesquisa, foi
analisado o resumo (abstract) de cada trabalho selecionado. O GRAFICO 2

apresenta a quantidade de publicacdes, por ano, correlatas a presente pesquisa.

GRAFICO 2 - FREQUENCIA DE TRABALHOS CORRELATOS
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FONTE: O autor (2016).

O volume de trabalhos publicados a partir dos anos 2000 denota a

relevancia académica dos problemas de analise financeira na area de Engenharia
com aplicacdo de modelos preditivos. Ademais, a evolugéo tecnolégica ao longo dos
altimos anos possibilita a aplicagdo de modelos sofisticados para atender problemas

demandados pela inddstria. Observa-se no GRAFICO 3, os principais modelos

abordados nos artigos selecionados.
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GRAFICO 3 - TECNICAS ABORDADAS PELOS TRABALHOS CORRELATOS
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FONTE: O autor (2016).

Notou-se a utilizagdo dos métodos multivariados de Andlise Discriminante e
Regressdo Logistica para resolucdo dos problemas envolvendo previsdo de
insolvéncia.

No GRAFICO 4 s&o apresentados os periddicos com maior nimero de
publicacdes até o ano de 2015. Ressalta-se que todos os trabalhos selecionados
foram publicados na area de Engenharia.

GRAFICO 4 - PERIODICOS COM MAIOR QUANTIDADE DE PUBLICACOES
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APPLICATIONS RESEARCH INFORMATION SYSTEMS ENGINEERING AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE ENGINEERING AND
MANAGEMENT-ASCE MANAGEMENT-JIEM

FONTE: O autor (2016).

Os periédicos Expert Systems With Applications, Computers and Operations

Research e Engineering Applications of Artificial Intelligence possuem conceito “A2”
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no Qualis da &rea de Engenharias lll, de acordo com a classificacdo disponibilizada
pela Comissao Avaliadora da CAPES.

2.7.2 Descricdo sumaria de trabalhos correlatos

Nesta secao, serdo brevemente abordadas as contribuicdes académicas de
alguns trabalhos alinhados aos objetivos desta pesquisa.

Ahn et al. (2000) propdem um sistema de inteligéncia hibrido. O modelo foi
construido com a finalidade de prever a faléncia de empresas com base em
informacgbes financeiras passadas, combinando a Rough Set Approach com o
método de Redes Neurais. Segundo os autores, foi possivel a utilizacdo de um
menor nimero de indices financeiros e variaveis qualitativas, na medida em que néo
houve perda de informagéo.

Em seu trabalho, Atyia (2001) apresentou contribuicbes para o problema de
previsdo de faléncia de empresas e andlise de rentabilidade. Primeiramente, foi
desenvolvido um modelo de Redes Neurais com a proposta de indicadores
inovadores, inspirado pelo tradicional modelo de risco de crédito de Merton. Foi
mostrado que a utilizacdo destes indicadores, em adicdo aos tradicionais indices
financeiros proporcionou um significativo aumento da acuracia da previsdo de
81,46% para 85,5% para um horizonte de tempo de trés anos.

O artigo de Shin et al. (2005), visa investigar a eficacia da aplicacdo do
método Support Vector Machine (SVM) para o problema de previsdo de faléncia.
Segundo os autores, apesar de os modelos de Redes Neurais apresentarem bom
desempenho em tarefas de reconhecimento de padrbes, demandam uma tarefa
ardua de se encontrar a estrutura adequada e uma solucdo 6tima, bem como a
calibragem da rede. Assim, os autores compararam os metodos de SVM e Redes
Neurais, e os resultados mostraram desempenho superior do SVM.

A pesquisa desenvolvida por Min et al. (2006) aponta a crescente aplicacao
do método SVM para o problema de andlise financeira, como alternativa aos
modelos de Regressdo Logistica e Analise Discriminante, mostrando resultados
satisfatorios. O artigo propde métodos para melhoria da performance do SVM por
meio da utilizacdo de Algoritmos Genéticos para otimizacdo dos parametros do

modelo.
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Em sua publicacdo, Boyacioglu et al. (2009) propdem um método
computacional para comparar os resultados obtidos na classificagdo de instituicoes
financeiras por meio de métodos estatisticos multivariados e métodos relacionados a
Redes Neurais. Foram selecionados 20 indices financeiros como variaveis
preditoras no estudo. Quatro diferentes bancos de dados foram divididos em grupos
de treinamento e validacdo dos modelos. Os métodos Multi-layer Perceptron e
Learning Vector Quantization foram considerados como os mais adequados para
prever a faléncia de bancos.

Fontalvo et al. (2012) estudaram a aplicacdo da Analise Discriminante para
analisar a melhoria de indicadores financeiros no setor alimenticio de Barranquilla.
Inicialmente, foram descritos os tipos de indices utilizados e o0 modelo foi aplicado
para distinguir o desempenho financeiro destas empresas nos anos de 2004 a 2009.
Por meio da funcéo discriminante, as variaveis de Return on Assets, Giro de Ativos e
Endividamento Geral mostraram significativa diferenca entre os periodos analisados.

Oh (2014) desenvolveu um método para identificacdo de variaveis para
prever dificuldades financeiras de empresas de energia eo6lica na Coréia do Sul,
comparando a acuracia dos métodos de Analise Discriminante e Regressao
Logistica. A base de dados utilizada no estudo consiste em 15 Companhias de
energia eodlica coreanas com acdes listadas na Bolsa KOSDAQ, que tiveram baixa
performance reportada em seus resultados de 2012. O autor identificou cinco indices
financeiros estatisticamente significantes e superioridade dos resultados obtidos pela
Regresséo Logistica em relacdo a Analise Discriminante.

Por fim, Tserng et al. (2014) elaboraram em estudo sobre a aplicacdo de em
modelo de Regressdo Logistica para predicdo de insolvéncia de companhias de
construcdo civil. Para analisar o desempenho do modelo, os autores calcularam a
area abaixo da Curva ROC e concluiram que os resultados evidenciaram a robustez
dos indices financeiros em discriminar as empresas, de forma satisfatéria. O indice
de Endividamento mostrou-se um importante indicador para a predicdo de
inadimpléncia no setor de Construcéo Civil.

O presente trabalho visa explorar uma lacuna existente na literatura, ao
utilizar métodos multivariados aplicados a analise de rentabilidade, dando relevante

contribuicdo as publicacdes existentes, cujo foco consiste na andlise de insolvéncia.
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3 MATERIAL E METODOS

Esta secdo descreve a classificacdo da pesquisa, os materiais utilizados, a

forma de coleta dos dados e sua utilizacdo na analise multivariada.

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa visa aplicar métodos para predicdo do nivel de rentabilidade
de companhias automotivas, por meio da utilizacdo de indices financeiros. Portanto,
segundo Gil (2002), este trabalho se caracteriza como pesquisa aplicada, quanto ao
propésito da investigacao.

O método cientifico, de acordo com o objetivo do trabalho, € classificado
como explicativo, pois tem a finalidade de identificar fatores que determinam ou que
contribuem para os resultados das empresas em estudo. Gil (2002) pondera que
este é o tipo de pesquisa que aprofunda o conhecimento da realidade, pois explica a
razdo de algum acontecimento.

O procedimento técnico a ser aplicado quando da execucédo do trabalho é a
pesquisa bibliografica, visto que esta pesquisa implica leituras sobre o assunto,
auxiliando o entendimento sobre o problema e utilizacdo de referéncias tedricas para
execucao da pesquisa.

No que se refere a abordagem do problema, a pesquisa pode ser
classificada como quantitativa, pois conforme Kirk e Miller (1986), o pesquisador
define claramente suas hipéteses e variaveis, usando-as para obter uma medicao

precisa dos resultados quantificaveis obtidos.

3.2 ENQUADRAMENTO DA PESQUISA

Com base nas definicbes expostas na sec¢ao anterior, a presente pesquisa

foi enquadrada na estrutura disposta na FIGURA 11.
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FIGURA 11 - ENQUADRAMENTO DA PESQUISA

PROPOSITO * APLICADA

OBJETIVOS + EXPLICATIVA
e + PESQUISA BIBIOGRAFICA
ABORDAGEMDO « QUANTITATIVA

PROBLEMA

FONTE: O autor (2016).

3.3 DELIMITACAO DA PESQUISA

Neste trabalho, serdo analisadas informagdes financeiras de montadoras de
veiculos com acgbes listadas em Bolsa de Valores. Com base em relatorios
divulgados por sistemas de informacgdes financeiras a disposi¢do de investidores e
demais stakeholders, torna-se possivel a construcdo de um banco de dados com
informagdes financeiras destas companhias.

De tal modo, foram selecionadas todas as companhias com capital aberto,
as quais disponibilizam suas demonstracbes contabeis, tais como o Balanco
Patrimonial e a Demonstracdo do Resultado do Exercicio, no sistema de
informacdes financeiras utilizado neste trabalho.

A TABELA 4 apresenta a relacdo das 30 montadoras selecionadas neste
estudo, as quais terdo seu processo de coleta de dados explorado em detalhes na
secao subsequente.
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TABELA 4 - RELACAO DE MONTADORAS SELECIONADAS

PAIS MONTADORAS QUANTIDADE

ALEMANHA BMW, DAIMLER, VOLKSWAGEN 3

CHINA BAIC, BRILLIANCE, BYD, CHANGAN, DONGFENG, FAW, 9
GEELY, GREATWALL, SAIC

COREIA DO SUL HYUNDAI 1
ESTADOS UNIDOS FORD, GM 2
FRANCA PEUGEOT, RENAULT 2
iNDIA MAHINDRA, TATA 2
ITALIA FIAT 1

. HONDA, ISUZU, FUJI, MAZDA, MITSUBISH, NISSAN,
JAPAO 8
SUZUKI, TOYOTA

RUSSIA AVTOVAZ 1

SUECIA VOLVO 1

FONTE: O autor (2016).

Conforme observado na TABELA 4, a andlise financeira realizada neste
trabalho, por meio de indices financeiros, engloba empresas sediadas em diferentes
paises. Tendo em vista que os indices sdo medidas adimensionais, por calcularem a
razao entre contas contdbeis das empresas, ndo ha inconvenientes em se comparar

companhias que consolidam seus resultados em diferentes moedas locais.

3.4 COLETA DE DADOS

De forma a alcancar os objetivos delineados nesta pesquisa, torna-se
necessario o levantamento dos dados financeiros das montadoras citadas na secao
anterior, 0s quais possuem restricdes quanto a sua disponibilizacéo.

Os meétodos para analise de rentabilidade de empresas automotivas,
aplicados neste trabalho consistem em técnicas estatisticas multivariadas,

fundamentadas na utilizacdo de indices financeiros extraidos do Balango Patrimonial
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e da Demonstracdo de Resultado do Exercicio (DRE) de cada uma das companhias
em estudo.

Ademais, Silva (2008) afirma que a avaliacdo por meio de indices financeiros
€ adequada para analises histéricas e também para analises comparativas entre
organizagfes. O autor pondera, ainda, a importancia da utilizagdo destas métricas
para auxiliar a analise financeira de empresas.

As informacOes necessarias para a realizacdo desta pesquisa foram
coletadas por meio do sistema on line MorningStar®, disponivel no endereco
eletrbnico www.morningstar.com. O sistema € utilizado por especialistas e
investidores para avaliagcao de empresas, acoes e fundos de investimento.

O sistema disponibiliza relatérios financeiros de companhias com acoes
listadas em Bolsa de Valores, possibilitando a coleta de informacdes sem a
dependéncia de outros sistemas custosos ou restritos, tais como Bloomberg ou

Economatica. A FIGURA 12 mostra as variaveis coletadas no sistema MorningStar®.

FIGURA 12 - INDICES FINANCEIROS COLETADOS

FONTE: O autor (2016).

Na literatura académica séo apresentados diversos indicadores econémico-
financeiros que auxiliam na analise financeira, e alguns desses indicadores s&o
apresentados por varios autores. Destarte, Matarazzo (2010) afirma que a definicdo
do conjunto de indices para analise financeira possui diferentes abordagens, a
depender dos objetivos de cada trabalho.

O critério para escolha dos indices financeiros a serem utilizados neste
trabalho seguiu o direcionamento dos autores Assaf Neto (2007), Brealey et al.
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(2001), Marion (2007), Matarazzo (2010) e Van Horne e Wachowicz (2008), no que
se refere aos indices mais utilizados na andlise financeira. Optou-se por coletar os
indices financeiros abordados por estes autores e apresentados na sec¢ao 2.4, e que
possuam informacdes disponiveis no sistema MorningStar®.

Optou-se pela inclusdo da variavel “Tamanho” no rol de indicadores
financeiros a serem analisados, de forma a averiguar se a dimensao das empresas €
uma variavel capaz de influenciar sua rentabilidade, tal como mencionado por
Matarazzo (2010) e Silva (2008). Esta variavel € medida como o logaritmo neperiano
do faturamento anual da empresa.

Ademais, o periodo de avaliacdo utilizado neste trabalho engloba os
exercicios contabeis dos ultimos 10 anos das trinta montadoras selecionadas,
totalizando 300 observacdes com as informacfes financeiras de cada montadora

para cada ano de avaliagéo.

3.5 SISTEMATIZACAO E ANALISE DOS DADOS

Para aplicacdo da andlise multivariada sobre a rentabilidade das empresas
automotivas, serdo utilizadas as 18 variaveis expostas na FIGURA 12.
De tal modo, a FIGURA 13 elenca os procedimentos metodologicos

desempenhados ao longo deste trabalho, apos a coleta dos dados necessarios.

FIGURA 13 - ETAPAS DA PESQUISA
ARRANJO E TABULAGAO DOS DADOS
4
APLICACAO DA ANALISE DE AGRUPAMENTOS SOBRE 05 DADOS E DEFINICAO DOS GRUPOS
4
DESENVOLVIMENTO DE MODELOS DE ANALISE DISCRIMINANTE E REGRESSAQ LOGISTICA
4

ANALISE DOS MODELOS E VALIDAGAO EM AMOSTRA DE TESTE
{

SELEGAO DE MODELO PARA CLASSIFICAGAO DE UMA EMPRESA

FONTE: O autor (2016).
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3.5.1 Arranjo e tabulagcdo dos dados

Inicialmente, arquivos com os indices financeiros de cada uma das 30
companhias selecionadas, referentes aos 10 anos de avaliacao, foram extraidos do
sistema MorningStar®, em formato ‘csv’ e armazenados individualmente.

Posteriormente, todas as informacgbes existentes nestes arquivos foram
tabuladas em formato de planilhas eletronicas por meio do aplicativo Microsoft Excel

e agrupadas em um unico arquivo (banco de dados), totalizando:

e 300 registros (linhas), representando dez anos de observacédo para cada
uma das trinta montadoras selecionadas;
e 18 variaveis de input (colunas) para o0os modelos multivariados,

representando os 18 indices financeiros descritos na FIGURA 12.

Com o intuito de certificar a integridade das informacdes, langou-se méao de
uma andlise de possiveis registros em branco (missing) no banco de dados, de
forma a ndo causar qualquer distorcdo ou interferéncia nas estimativas realizadas
pelos modelos. Apés esta andlise, a quantidade de observacdes do banco de dados
foi reduzida de 300 para 292 registros.

Entdo, a matriz de dados foi segregada em bases de dados distintas:

e Base de dados “Clustering™ matriz com os 292 registros, e 3 colunas
(variaveis) com os indices de rentabilidade ROE, ROA e ROI para cada
empresa,

e Base de dados “Reconhecimento de Padrdes”™ matriz com os 292
registros, e 15 colunas (variaveis) com os demais indices financeiros de

cada empresa.

Por fim, as variaveis de cada base de dados foram validadas, a fim de
identificar possiveis anomalias ou contradicbes nos registros, e ndo foram
identificadas incoeréncias nas informacgfes. Ademais, a andlise de possiveis outliers

nao apontou registros fora dos padrdes das variaveis analisadas.
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3.6 APLICACAO DE METODOS ESTATISTICOS MULTIVARIADOS

As bases de dados “Clustering” e “Reconhecimento de Padrdes”,
devidamente homologadas pelos processos de validacdo mencionados
anteriormente, sdo submetidas a andlises estatisticas. A FIGURA 14 elucida o

funcionamento dos métodos multivariados, no &mbito desta pesquisa.

FIGURA 14 - APLICAGAO DOS METODOS MULTIVARIADOS
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FONTE: O autor (2016).

A modelagem estatistica desta pesquisa foi realizada no software R, versao
3.2.3 (R CORE TEAM, 2015), e encontra-se estruturada em linha com os

procedimentos descritos nas sec¢des a seguir.

3.6.1 Definicdo dos grupos de rentabilidade

Em linhas gerais, os métodos de reconhecimento de padrbes aplicados
neste trabalho visam alocar montadoras de automoveis em dois grupos possiveis:
baixa ou alta rentabilidade. Assim, primeiramente, definem-se 0s niveis de
rentabilidade que indicam se o desempenho de uma montadora deve ser
classificado como bom ou ruim.

N&o foi identificado na literatura académica, um consenso acerca da forma
de se definir uma fronteira entre alta e baixa rentabilidade de empresas, portanto,
optou-se pela utilizacdo da técnica estatistica de Analise de Agrupamentos para
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definir niveis de rentabilidade. Aplica-se este método de forma a segregar as
empresas em dois grupos distintos:

e Baixa Rentabilidade - Grupo I;

¢ Alta Rentabilidade - Grupo Il.

De tal modo, os dois grupos de empresas sao definidos pela aplicagédo da
técnica de Andlise de Agrupamentos sobre a base de dados “Clustering”, definida na
secdo 3.5.1, ou seja, sdo utilizados os indices financeiros ROA, ROE e ROI para
separar as empresas de alta ou baixa rentabilidade.

O critério para escolha destas métricas consiste no fato de que, dentre os
indices de rentabilidade apontados pelo referencial tedrico, estes coeficientes
disp6em de informagdes no sistema MorningStar® e permitem a analise dos lucros
auferidos pelas empresas apés deducao de despesas operacionais e financeiras.

De tal modo, apesar da possivel correlacao existente entre estes indices de
rentabilidade, pretende-se incorporar ao procedimento de clustering a diversidade de
informacdes necessarias para a distincdo dos grupos de forma satisfatoria.

A distancia euclidiana sera a medida de similaridade adotada e diferentes
tipos de algoritmos aglomerativos séao testados com a finalidade de construir os dois
agrupamentos, conforme métodos apresentados na secdo 2.5.3. Definiu-se a
quantidade de grupos a priori, em linha com os objetivos definidos nesta pesquisa.

Em seguida, é aplicada a andlise de variancia multivariada para avaliacao
da formacé&o de dois grupos distintos, com base no valor do Lambda de Wilks.

O método de ligacao escolhido para agrupamento sera aquele que originar

melhor distingdo entre os grupos e menor variancia dentro de cada cluster.

3.6.2 Predicdo de rentabilidade: Andlise Discriminante de Fisher

ApoOs os resultados gerados pela Andlise de Agrupamentos, a variavel
“Grupo” é adicionada na base de dados “Reconhecimento de Padrbes” definida na
secdo 3.5.1, indicando se a empresa possui alta ou baixa rentabilidade.

A Analise Discriminante indicara os indices financeiros que discriminam ou

explicam em qual grupo a empresa deve ser alocada. Em linhas gerais, busca-se
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identificar quais variaveis financeiras discriminam se uma empresa possui baixa
rentabilidade (Grupo I) ou alta rentabilidade (Grupo II).

Com base na funcéo discriminante linear de Fisher, € possivel encontrar
scores para cada uma das varidveis explicativas do modelo e verificar a contribuicao
de cada uma para a alocagédo da empresa em um dos dois grupos.

De tal modo, serdo analisados 0S pressupostos necessarios para a
aplicacao da funcao discriminante linear de Fisher. O pressuposto de igualdade das
matrizes de covariancia dos grupos sera avaliado por meio de graficos Box-Plot e
validado com a aplicacao do teste de igualdade de variancias de Bartlett.

O poder preditivo do modelo sera analisado pelo percentual de acertos
observados na Matriz de Confusdo e a area sob a curva ROC, ao se classificar as
empresas da amostra de teste. Em seguida sera executada a analise de variancia
multivariada, em relacdo ao valor do Lambda de Wilks, para verificar se 0os grupos

podem ser separados de forma satisfatéria por suas variaveis discriminantes.

3.6.3 Predicao de rentabilidade: Regressao Logistica

A capacidade preditiva do método de Regressado Logistica aplicado neste
trabalho € comparada aos resultados obtidos pela Andlise Discriminante. O modelo
logistico também € aplicado sobre a base de dados “Reconhecimento de Padrées” e
as empresas sao classificadas em um dos grupos definidos na Analise de
Agrupamentos, a partir de variaveis explicativas selecionadas pelo modelo.

O procedimento stepwise para selecdo de variaveis visa incorporar ao
modelo somente as variaveis que possuam alto poder para definir se uma
determinada empresa possui alta ou baixa rentabilidade. As estimativas dos
coeficientes da Regressdo Logistica, referentes as varidveis explicativas
selecionadas, sao calculadas pelo método da Maxima Verossimilhanca e avaliadas
conforme resultados dos testes de Razdo de Verossimilhanca e Wald.

O poder preditivo do modelo sera analisado com base no percentual de
acertos observados na Matriz de Confusdo e na area sob a curva ROC, ao se
classificar as empresas da amostra de testes. A acuracia do modelo também sera
avaliada pelas estatisticas Pseudo R2 de McFadden, R2 de Cox e Snell e R2 de

Nagelkerke. Por fim, seréa realizada a analise de residuos.
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3.6.4 Selecao do modelo para classificagdo de empresas

Apés comparacdo entre os resultados obtidos pelos métodos de Regresséo
Logistica e Analise Discriminante, sera selecionado o método que apresente maior
poder preditivo ao discriminar montadoras de veiculos com “alta rentabilidade” e
“baixa rentabilidade”. Tal escolha estd atrelada aos resultados obtidos na
classificacdo da amostra de testes, no que se refere as métricas de avaliacdo

apresentadas na secao 2.6.3, ou seja:

e Percentual de acertos ao classificar empresas;

e Area sob a curva ROC.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

No decorrer deste capitulo, serdo empregados o0s procedimentos
necessarios ao cumprimento dos objetivos delineados nesta pesquisa. Neste
sentido, serdo discutidos os resultados obtidos e os aspectos técnicos a luz do
arcabouco tedrico apresentado ao longo deste trabalho.

Primeiramente, serd descrita a utilizacdo do método de Anadlise de
Agrupamentos para definicdo de clusters. Posteriormente, as técnicas de Andlise
Discriminante de Fisher e Regresséo Logistica sdo aplicadas para reconhecimento
de padrdes na rentabilidade das montadoras multinacionais.

4.1 FORMACAO DE GRUPOS DE RENTABILIDADE

Conforme abordado nas secdes anteriores, a Andlise de Agrupamentos
busca agrupar elementos baseando-se na similaridade existente entre 0s mesmos.
Os agrupamentos sao determinados de forma a obter-se homogeneidade dentro dos
grupos e diferenca significativa entre os clusters.

Neste contexto, com o objetivo de segregar cada montadora em dois grupos
distintos (alta rentabilidade e baixa rentabilidade), optou-se pela estruturacéo de
uma Analise de Agrupamentos por meio de métodos hierarquicos, com base nos
indicadores Return on Assets, Return on Equity e Return On Investment.

Apbs a selecdo da base de dados, procedeu-se a analise de possiveis
outliers que pudessem, eventualmente, implicar em inconsisténcias quando da
formacao dos grupos.

Os GRAFICOS 5, 6 e 7 apresentam analises gréaficas de outliers a partir das
observacfes padronizadas para cada uma das variaveis utilizadas no processo de
clustering. Foram definidos intervalos superiores e inferiores com base em uma

distribuicdo normal padronizada.
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GRAFICO 5 - ANALISE DE OUTLIERS - RETURN ON ASSETS
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FONTE: O autor (2016).

GRAFICO 6 - ANALISE DE OUTLIERS - RETURN ON EQUITY
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FONTE: O autor (2016).

GRAFICO 7 - ANALISE DE OUTLIERS - RETURN ON INVESTMENT
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Os resultados denotam a existéncia de alguns pontos além dos limites
previamente definidos, os quais sdo interpretados como outliers. ApoOs analise
destas observacdes, constatou-se que tais registros ndo devem ser excluidos.

Em seguida, a Andlise de Agrupamentos foi estruturada no software
estatistico software R, versdo 3.2.3 (R CORE TEAM, 2015), e cada algoritmo
hierarquico foi avaliado a partir de dendrogramas e da Analise de Variancia
Multivariada (MANOVA). Adotou-se a distancia euclidiana como medida de
similaridade, por apresentar melhores resultados em relacédo as outras medidas.

No que tange ao método de Ligacdo Simples, o GRAFICO 8 denota a
inviabilidade de se formar dois grupos distintos, em virtude da existéncia de longas
cadeias. Ha um primeiro grupo de um ou mais elementos que passa a incorporar, a
cada iteracdo, um grupo de apenas um elemento, tornando dificil a determinacéo de

um nivel de corte para classificar as observacoes.

GRAFICO 8 - DENDROGRAMA: METODO DE LIGACAO SIMPLES
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FONTE: O autor (2016).

Na TABELA 5, a MANOVA ratifica a impossibilidade em se formar dois
clusters estatisticamente distintos. O p-valor ndo indica a rejeicdo da hipétese nula
de que os grupos sdo estatisticamente iguais ao nivel de significancia de 0,1%. O
valor do Lambda de Wilks reflete a alta variancia existente dentro dos grupos, a qual

indica formagé&o de clusters ndo homogéneos.
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TABELA 5 - MANOVA: METODO DE LIGACAO SIMPLES

Lambda de Wilks

0,9605 3,96 0,009

FONTE: O autor (2016).

O método de Ligacdo Completa obteve um desempenho superior no que se
refere & formacdo dos dois grupos de empresas. No dendrograma apresentado no
GRAFICO 9 é possivel notar a formac&o de dois grupos com nimero de elementos

melhor definidos e com menor formacao de encadeamentos.

GRAFICO 9 - DENDROGRAMA: METODO DE LIGAGAO COMPLETA
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FONTE: O autor (2016).

No que se refere a Andlise de Variancia, os dados da TABELA 6 mostram o
desempenho satisfatério na formacdo dos clusters. O p-valor indica a rejeicdo da
hip6tese nula de que os grupos ndo possuem diferenca significativa. O valor do
Lambda de Wilks sugere a formacdo de grupos homogéneos (baixa variancia

intragrupos), enquanto a estatistica F indica a formagéo de dois grupos distintos.

TABELA 6 - MANOVA: METODO DE LIGACAO COMPLETA

Lambda de Wilks

0,4946 98,44 | <0,0001

FONTE: O autor (2016).
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O dendrograma do método de Ligagdo por Média, exposto no GRAFICO 10,
ndo apresentou resultados satisfatorios. Tal como na Ligacdo Simples, nota-se a
existéncia de encadeamentos, ou seja, em ambos os algoritmos ha companhias com
indices de rentabilidade distintos classificadas em um mesmo grupo,

impossibilitando a separagao entre empresas com alta e baixa rentabilidade.

GRAFICO 10 - DENDROGRAMA: METODO DE LIGAGAO POR MEDIA
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FONTE: O autor (2016).

Ademais, este método obteve resultados superiores a Ligacdo Simples,
porém, em nivel inferior ao método de Ligacdo Completa. O p-valor indica a rejeicao
da hipotese nula de que os grupos nao possuem diferencas significativas e a
estatistica F sugere a formacdo de dois grupos distintos. Contudo, o valor do
Lambda de Wilks ainda reflete a existéncia de alta variancia dentro dos grupos,

como pode ser evidenciado na TABELA 7.

TABELA 7 - MANOVA: METODO DE LIGACAO MEDIA

Lambda de Wilks p-valor

0,7820 26,86 | <0,0001

FONTE: O autor (2016).

Por fim, o Método de Ward obteve resultados superiores aos demais

algoritmos. No dendrograma do GRAFICO 11 é possivel notar a auséncia de
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encadeamentos e formagdo de grupos compactos, com maior clareza quanto a
guantidade de elementos presentes em cada grupo.

Neste caso, as jungdes iniciais entre os clusters sdo pequenas, 0 que indica
distancias préoximas de zero. Conforme o numero de iteracbes aumenta, estes
clusters sédo absorvidos por grupos maiores, com distancias mais elevadas, gerando
juncdes em pontos mais altos. Portanto, nota-se a viabilidade em se formar dois

clusters a partir da similaridade existente entre as empresas.

GRAFICO 11 - DENDROGRAMA: METODO DE WARD
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FONTE: O autor (2016).

Os resultados alcancados na Andlise de Variancia ratificam a superioridade
do Método de Ward no procedimento de clustering ora apresentado, uma vez que se
obtém forte distincdo entre os grupos, com alto valor para a estatistica F e baixa
variancia dentro de cada cluster, representada pelo Lambda de Wilks. Estes dados

podem ser visualizados na TABELA 8.

TABELA 8 - MANOVA: METODO DE WARD

Lambda de Wilks p-valor

0,4933 98,93 | <0,0001

FONTE: O autor (2016).

O método de Ward pode resultar em agrupamentos de tamanhos

aproximadamente iguais devido a minimizacdo de variagcdo interna. Em cada
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estagio, combinam-se os dois agrupamentos que apresentarem menor aumento na
soma global de quadrados dentro dos agrupamentos (BUSSAB et al., 1999).

A TABELA 9 resume os resultados de todos os métodos avaliados.

TABELA 9 - COMPARATIVO ENTRE METODOS HIERARQUICOS
Lambda de

Método s p-valor
Ligacdo Simples 0,9605 3,96 0,009
Ligacdo Completa 0,4946 98,44 <0,0001
Ligacéo por Média 0,7812 26,86 <0,0001
Método de Ward 0,4933 98,94 <0,0001

FONTE: O autor (2016).

O conhecimento do pesquisador sobre o assunto possui grande importancia
para a interpretagcdo conceitual dos clusters, para fundamentacdo dos dados
pertencentes a cada agrupamento encontrado. Ademais, o clustering sempre
encontrara grupos em um conjunto de dados, mesmo que ndo exista uma descricao
relacionada as classes definidas no escopo da pesquisa (HAIR et al., 2010).

Neste contexto, os resultados alcancados pelo Método de Ward e pela
Ligacdo Completa geraram resultados satisfatorios. Optou-se pelo Método de Ward,
pois a classificagdo gerada por este algoritmo, além de melhores resultados
estatisticos, indicou maior coeréncia técnica na definicdo do limiar entre as
montadoras com alta rentabilidade e aquelas com desempenho inferior.

A TABELA 10 apresenta os valores médios de cada variavel para os grupos
formados. O Grupo | consiste nas empresas com baixa rentabilidade, enquanto o

Grupo Il é formado por empresas com desempenho superior.

TABELA 10 - INDICES DE RENTABILIDADE: METODO DE WARD

Grupo | Grupo Il
ROE - Return on Equity 1,5% 6,7%
ROA - Return On Assets 0,4% 1,1%
ROI - Return on Investment 4,6% 19,0%

FONTE: O autor (2016).
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A Analise de Agrupamentos apresentada nesta se¢cdo permitiu a construcéo
de uma abordagem robusta para definicho de niveis de rentabilidade das
montadoras de veiculos, dispensando a utilizacao de critérios subjetivos.

A formacdo destes clusters permite que uma empresa seja classificada
frente ao desempenho financeiro de seus concorrentes. Assim, uma empresa seré
considerada no Grupo Il caso os retornos gerados por suas atividades estejam em

um patamar elevado, se comparado as demais montadoras.

4.2 RECONHECIMENTO DE PADROES

Nesta secdo serdo apresentadas a aplicacdo e a validacdo de uma
metodologia capaz de prever se determinada empresa deve ser incluida no grupo de
companhias com rentabilidade superior, definido na secdo anterior pela Analise de
Agrupamentos.

De tal modo, seré utilizado o software estatistico software R, versdo 3.2.3 (R
CORE TEAM, 2015), para modelar os métodos multivariados de Andlise
Discriminante e Regressao Logistica no reconhecimento de padrdes e classificacdo
das montadoras de veiculos em estudo. A partir de um conjunto de indices
financeiros, espera-se identificar quais destas varidveis sdo determinantes para
distinguir as montadoras com rentabilidade superior daquelas com baixo
desempenho, além de prever seu nivel de rentabilidade.

Optou-se pela segregacdo do banco de dados em um conjunto de
treinamento e outro de teste, permitindo uma visdo mais realista do erro a ser
cometido pelo método de classificacdo empregado (HAIR et al.,, 2010). Os
parametros dos modelos foram estimados em um ambiente de treinamento e,
posteriormente, a amostra de teste € selecionada para averiguacdo da qualidade do
ajustamento dos modelos.

No que se refere a composicdo dos registros do banco de dados em
amostras de treinamento e de teste, existe flexibilidade quanto a definicdo dos
percentuais, havendo a op¢ao de certos autores por diferentes composi¢cdes (HAIR

et al., 2010). Neste trabalho, optou-se pela seguinte composicéo:

e Amostra de Treinamento: 60% (174 registros);
e Amostra de Teste: 40% (118 registros).
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De forma similar aos modelos tradicionais de creditscore, a variavel resposta
(dependente) dos modelos para reconhecimento de padrbes apresentados neste
trabalho consiste em uma variavel dicotdmica, denominada “Grupo Predito”, que

pode assumir os valores 0 ou 1, conforme abaixo:

e “Grupo Predito” = 0, caso a rentabilidade da empresa seja predita como
inferior, ou seja, a observacdo é alocada no Grupo |, previamente
definido pela Analise de Agrupamentos;

e “Grupo Predito” = 1, caso a rentabilidade da empresa seja predita como
superior, ou seja, a observacdo é alocada no Grupo Il, previamente

definido pela Anélise de Agrupamentos.

Para classificar as observacbes conforme seu nivel de rentabilidade
seleciona-se as variaveis explicativas que possam influenciar a situacdo financeira
das montadoras multinacionais em estudo. As variaveis inicialmente testadas sao os
indices financeiros da base de dados “Reconhecimento de Padrdes”, definidos na

secédo 3.4.

4.2.1 Andlise Discriminante de Fisher

A aplicacdo do método de Analise Discriminante de Fisher neste trabalho
tem énfase na derivacado de uma regra que pode ser utilizada para classificacéo de
montadoras multinacionais. Ademais, torna-se possivel o conhecimento prévio das

variaveis que influenciam o nivel de rentabilidade destas companhias.

4.2.1.1 Selecao de variaveis

Inicialmente, os indices financeiros sao pré-selecionados como possiveis
variaveis preditoras da funcdo discriminante linear de Fisher. O critério utilizado para
selecdo de variaveis consiste na avaliacdo do Lambda de Wilks, sendo incluidos no
modelo somente aqueles indices financeiros com poder discriminatério,
descartando-se as demais variaveis.

Dentre as 15 variaveis pré-selecionadas no ambiente de treinamento, foram

selecionados 10 indices financeiros, 0s quais possuem significancia estatistica, com



101

base no valor do Lambda de Wilks. A TABELA 11 mostra os resultados obtidos pelo

procedimento de sele¢do de variaveis.

TABELA 11 - SELECAO DE VARIAVEIS: ANALISE DISCRIMINANTE

Variavel Lampda de p-valor
Wilks

Margem Operacional 0,6874 78,20 <0,0001
Giro do Ativo Total 0,6419 47,69 <0,0001
Endividamento de Longo Prazo 0,6335 32,77 <0,0001
Imobilizacéo sobre Patrimdnio Liquido 0,6195 25,94 <0,0001
Liquidez Corrente 0,6051 21,92 <0,0001
Liquidez Imediata 0,5715 20,86 <0,0001
Giro de Estoque 0,5438 19,89 <0,0001
Tamanho 0,5070 20,05 <0,0001
Giro do Ativo Imobilizado 0,4813 19,63 <0,0001
Prazo Médio de Pagamento de Compras 0,4636 18,86 <0,0001

FONTE: O autor (2016).

4.2.1.2 Pressupostos da Andlise Discriminante

A fim de certificar a validade da regra de classificacdo desenvolvida, foram
analisados os pressupostos do modelo de Andlise Discriminante. Segundo Johnson
e Wichern (2007), a utilizacdo da funcao discriminante linear de Fisher dispensa o
pressuposto de normalidade multivariada dos dados, restando o cumprimento dos

seguintes pressupostos:

1) Homogeneidade das matrizes de covariancia;

2) Auséncia de problemas relacionados a multicolinearidade.

Primeiramente, cada uma das variaveis explicativas selecionadas foi

analisada em relacdo ao pressuposto da “Homogeneidade das Matrizes de
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Desta forma, foi realizada a analise de graficos Box-Plot para cada

uma das variaveis independentes, conforme FIGURA 15.

FIGURA 15 - BOX-PLOT PARA ANALISE DE VARIANCIAS
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Os gréaficos apresentados na FIGURA 15 denotam homogeneidade de

variancias para os dois grupos de empresas, pois de forma geral, ndo se observou

BN

diferencas significativas entre as variancias dos conjuntos a esquerda (baixa

rentabilidade) e a direita (alta rentabilidade).

De forma a ratificar a existéncia de homogeneidade de variancias, optou-se

pela realizacdo do Teste de Bartlett ao nivel de significancia de 5%. As seguintes

hipéteses foram testadas:

e Ho: Nao ha diferenca significativa entre a variancia dos grupos;

e Hj: Ha diferenca significativa entre a variancia dos grupos.

A TABELA 12 apresenta os resultados obtidos no teste de Bartlett.
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TABELA 12 - TESTE DE HOMOGENEIDADE DE VARIANCIAS

Variavel p-valor
Margem Operacional 0,2607
Giro do Ativo Total 0,2560
Endividamento de Longo Prazo 0,6505
Imobilizacdo sobre Patriménio Liquido 0,5583
Liquidez Corrente 0,1812
Liquidez Imediata 0,1684
Giro de Estoque 0,1227
Tamanho 0,2942
Giro do Ativo Imobilizado 0,1713
Prazo Médio de Pagamento de Compras 0,1185

FONTE: O autor (2016).

Os resultados apresentados na TABELA 12 foram satisfatérios e observou-
se homogeneidade de variancia entre os dois grupos para todas as variaveis, em
linha com a indicacdo dos graficos Box-Plot. Nenhuma das variaveis preditoras
apresentou p-valor menor que o nivel de significancia de 0,05, isto €, ndo se rejeita a
hipétese nula Ho.

Portanto, considera-se cumprimento do pressuposto de “Homogeneidade
das Matrizes de Covariancia” da funcdo discriminante linear de Fisher.

No que se refere ao pressuposto da “Auséncia de Colinearidade”, 0 método
de selecao de variaveis utilizado, ao incluir uma nova variavel no modelo, exclui
automaticamente aquelas que sdo altamente correlacionadas como indice
selecionado. Portanto, inconsisténcias geradas pela adicdo de variaveis colineares

sao tratadas pelo modelo e tal pressuposto é atendido.
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4.2.1.3 Funcao discriminante linear de Fisher

ApoOs averiguacdo das premissas do modelo, deu-se prosseguimento ao
desenvolvimento da funcdo discriminante linear de Fisher. Para tal, utilizou-se a
amostra de treinamento, composta por 174 observacbes selecionadas
aleatoriamente do banco de dados.

Observou-se a existéncia de 80 registros pertencentes ao Grupo | (baixa
rentabilidade) e 94 observagdes do Grupo Il (alta rentabilidade). A probabilidade de

classificacéo a priori para cada grupo foi calculada conforme TABELA 13.

TABELA 13 - PROBABILIDADES A PRIORI E FREQUENCIAS

Grupo | Grupo Il
Probabilidades a priori 46,0% 54,0%
Quantidade de Registros 80 94

FONTE: O autor (2016).

Em seguida, foram estimados os coeficientes da fun¢éo discriminante linear
de Fisher, a partir dos quais se torna possivel a classificacdo de novas empresas em
um destes grupos existentes, com base nas variaveis explicativas, selecionadas pelo
critério do Lambda de Wilks.

A TABELA 14 apresenta os coeficientes estimados do modelo:

TABELA 14 - FUNCAO DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

Variavel Coeficiente Estimado

‘Margem Operacional | 0,2311
Giro do Ativo Total 0,8133
Endividamento de Longo Prazo 0,0534
Imobilizacdo sobre Patriménio Liquido -0,1889
Liquidez Corrente -3,2910
Liquidez Imediata 2,2090
Giro de Estoque 0,0561
Tamanho -0,2816
Giro do Ativo Imobilizado 0,1632
Prazo Médio de Pagamento de Compras -0,0056

FONTE: O autor (2016).
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4.2.1.4 Avaliagéo do desempenho do modelo

De forma a avaliar o desempenho do modelo, calculou-se o percentual de
acertos ao se classificar as empresas da amostra de teste, a qual € composta por
40% dos registros do banco de dados original. A TABELA 15 apresenta a Matriz de

Confusao, utilizada para célculo dos percentuais de acertos.

TABELA 15 - MATRIZ DE CONFUSAO: ANALISE DISCRIMINANTE

I 54 6
Il 7 51

FONTE: O autor (2016).

O percentual geral de acertos do modelo em classificar as empresas da
amostra de teste, alcancou a taxa de 89,0%. A TABELA 16 revela menor
probabilidade de classificacdo incorreta para o Grupo |, ou seja, empresas com

performance inferior.

TABELA 16 - TAXA DE ACERTOS: ANALISE DISCRIMINANTE

90,0% 87,9%

FONTE: O autor (2016).

A éarea abaixo da curva de ROC fornece uma medida de discriminacédo, a
qual indica a probabilidade de as empresas que possuem melhor desempenho
sejam classificadas no grupo superior aquelas de menor rentabilidade.

A area calculada sob a curva ROC alcancgou o valor de 0,9406, ratificando o
desempenho satisfatério da fungdo discriminante linear. Segundo Hosmer e
Lemeshow (2000), modelos com area sob a curva ROC superior a 0,90 possuem
excelente poder discriminatorio.

O GRAFICO 12 apresenta a curva ROC gerada a partir da classificacdo da

amostra de testes.
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GRAFICO 12 - CURVA ROC: ANALISE DISCRIMINANTE
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FONTE: O autor (2016).

Em seguida, para ajuizar se os grupos foram devidamente separados,
lancou-se mdo da Andlise de Variancia Multivariada (MANOVA). Com base na
TABELA 17, observa-se que os resultados sdo satisfatorios, uma vez que a hipotese
nula de que ha igualdade entre os grupos é rejeitada, com base nas métricas

Lambda de Wilks, Traco de Pillai e T de Hotteling-Lawley.

TABELA 17 - MANOVA: ANALISE DISCRIMINANTE

Métrica Estatistica

Lambda de Wilks 0,4972 <0,0001
Trago de Pillai 0,5028 <0,0001
Hotteling-Lawley 1,011 <0,0001

FONTE: O autor (2016).

4.2.2 Regressao logistica

O método multivariado de Regresséao Logistica ira utilizar os mesmos dados
empregados no método de Analise Discriminante, ou seja, as mesmas amostras de
treinamento e de testes serdo utilizadas para calibragdo e validagdao do modelo,

respectivamente.
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4.2.2.1 Selecao de variaveis

Tal como no desenvolvimento da funcéo discriminante linear de Fisher,
descrito na secdo anterior, os indices financeiros sdo pré-selecionados como
possiveis variaveis preditoras do modelo de Regressao Logistica.

A escolha das variaveis sera feita por intermédio do método forward
stepwise, utilizado para selecdo de variaveis no método de Regressao Logistica, o
qual permite que as variaveis sejam incluidas a cada passo, para otimizar o modelo
e eliminar problemas relacionados a multicolinearidade (HAIR et al., 2010).

Inicialmente foram selecionadas todas as 15 variaveis da amostra de
treinamento. ApGs a execucao do procedimento, o nimero de variaveis explicativas
foi reduzido a um total de 9 indices financeiros, com significativo poder preditivo.

Quando o Método dos Minimos Quadrados é utilizado estimar os parametros
de um modelo com resultado dicotomico, os estimadores ndo apresentam as
propriedades estatisticas desejaveis (HAIR et al., 2010). Sendo assim, 0s
parametros By, B1,--., By foram ajustados pelo método de Maxima Verossimilhanca,
implementado de maneira iterativa para encontrar as estimativas dos coeficientes do
modelo de Regresséao Logistica.

A TABELA 18 apresenta as varidveis selecionadas pelo procedimento

stepwise e os coeficientes estimados para o modelo de Regressao Logistica.

TABELA 18 - VARIAVEIS SELECIONADAS PELO METODO STEPWISE

Variavel Coeficientes
Estimados ()

Constante 8,6135
Tamanho -0,7504
Margem Operacional 0,9769
Liquidez Seca 9,56372
Participacdo de Capitais de Terceiros 0,1083
Liquidez Corrente -11,7070
Prazo Médio de Pagamento de Compras -0,0218
Giro do Ativo Imobilizado 0,8764
Giro do Ativo Total 3,7178
Composicdo do Endividamento -0,0523

FONTE: O autor (2016).
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4.2.2.2 Testes de significancia

ApoOs estimar os coeficientes de regressao, deve-se averiguar a significancia
das variaveis preditoras para dar prosseguimento as analises necessarias. Neste
sentido, a informacdo sobre as variaveis independentes permite que sejam feitas
previsdes estatisticamente validas (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

Esta averiguacdo consiste na realizacdo de testes de hipdteses para
avaliacdo do grau de significancia de cada variavel. Portanto, procede-se ao

seguinte teste de hipoteses:

. Ho: Box1) = 0
o H]_ E(gxl) #0

O teste da Razédo de Verossimilhanca comparou os valores observados da
variavel resposta com os valores preditos obtidos nos modelos com e sem a variavel
em questdo, conforme TABELA 19. O modelo | é formulado somente com o

intercepto Bo, enquanto o modelo Il possui o0 vetor B,y com os coeficientes

estimados para as 9 variaveis selecionados no método stepwise.

TABELA 19 - TESTE DE RAZAO DE VEROSSIMILHANCA

Modelo -2LL Graus de Liberdade p-valor
I 120,04 1 -
11 40,42 10 < 0,0001

FONTE: O autor (2016).

Os resultados demonstrados na tabela 15 indicam que os parametros
B1,---, By, relativos as variaveis preditoras, sdo significativos para o modelo. O valor
da estatistica-teste possui distribuicdo Qui-Quadrado (HOSMER; LEMESHOW,
2000), cujo p-valor é inferior ao nivel de significancia de 5%.

De forma complementar, realizou-se o teste de Wald, conforme TABELA 20.



TABELA 20 - TESTE DE WALD
Variavel

Tamanho

Margem Operacional

Liquidez Seca

Participacdo de Capitais de Terceiros
Liquidez Corrente

Prazo Médio de Pagamento de Compras
Giro do Ativo Imobilizado

Giro do Ativo Total

Composicao do Endividamento

109

-

6,9676

20,2031

7,1491

9,9597

10,6512

4,1760

16,0996

5,1685

6,4653

0,0083

<0,0001

0,0075

0,0016

0,0011

0,041

< 0,0001

0,0230

0,0110

FONTE: O autor (2016).

Em relacdo aos resultados alcancados no teste de Wald, a TABELA 20

corrobora para a qualidade da estimacao dos parametros do modelo, uma vez que o

p-valor indica a significancia dos parametros estimados, ou seja, rejeita-se a

hip6tese nula de que os parametros da regressao sao iguais a zero.

4.2.2.3 Avaliacdo da qualidade do ajustamento

Para andlise da qualidade do ajustamento do modelo, sdo avaliados os

coeficientes Pseudo R2 de McFadden, Rz de Cox e Snell e R2 de Nagelkerke,

conforme TABELA 21.

TABELA 21 - MEDIDAS DE ASSOCIACAO MULTIPLA

Pseudo R?
Cox e Snell 0,5996
Nagelkerke 0,8012
McFadden 0,6633

FONTE: O autor (2016).
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Os resultados foram satisfatorios para os trés coeficientes apresentados na
TABELA 21, o que indica alto poder preditivo do modelo, com boa aderéncia entre
valores observados e previstos.

Hair et al.(2010) afirmam que utilizacdo do Pseudo R2 de McFadden é
preferivel em relacdo as demais medidas, e valores entre 0,2 e 0,4 para esta métrica
séo considerados satisfatorios. Assim, o valor de 0,66 indica elevado poder preditivo
do modelo.

No que se refere ao Pseudo R2 de Cox e Snell, o modelo alcangou um indice
de 0,60. Considera-se o resultado bastante satisfatorio com base nos outros
trabalhos académicos consultados na reviséo bibliografica.

Quanto ao Pseudo Rz de Nagelkerke, o modelo apresentou um indice de
0,80. Este coeficiente, comparado ao valor maximo de 1,00, corrobora para a alta

capacidade classificatoria das companhias em estudo.

4.2.2.4 Andlise de residuos

Nesta secdo serdo analisados alguns aspectos observados na analise dos
residuos, a fim de promover um diagnostico detalhado do modelo preditivo
desenvolvido pela aplicacdo do método de Regressao Logistica.

O GRAFICO 13 denota a forma com que os residuos se comportam em
relacdo aos valores preditos. A alocacéo dos residuos sobre duas curvas distintas é
um padrao esperado, uma vez que a variavel resposta do modelo s6 pode assumir

os valores 0 ou 1, enquanto a funcéo logistica é néo linear e monétona

GRAFICO 13 - RESIDUOS vs. VALORES PREDITOS.

Riachsals v Fitlied

Fesiduals

o F 0 oy e 0 om0 o -2

FONTE: O autor (2016).
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Em relacdo a distribuicdo de probabilidade dos residuos do modelo de
Regressdo Logistica, espera-se sua ndo normalidade (HOSMER; LEMESHOW,
2000), haja vista que a variavel resposta do modelo é dicotdbmica. A auséncia de

normalidade dos residuos é comprovada no GRAFICO 14.

GRAFICO 14 - QQ-PLOT DOS RESIDUOS PADRONIZADOS

Normal Q-Q

0o 0
5000

Std. deviance resid

Theoretical Quantiles

FONTE: O autor (2016).

Uma observacao € designada como ponto influente caso possua efeito
desproporcional sobre os resultados da regresséo, incluindo pontos de alavanca que
possuem impacto perceptivel nos coeficientes para uma ou mais variaveis
independentes (HAIR et al., 2010).

Neste sentido, ressalta-se a importdncia em se detectar possiveis
observacdes influentes no modelo, as quais podem prejudicar os resultados obtidos
pelo modelo de regressao.

O GRAFICO 15 foi utilizado para analise de possiveis pontos de influéncia,

0s quais incluem eventuais pontos de alavanca e os residuos padronizados.

GRAFICO 15 - DETECCAO DE PONTOS DE INFLUENCIA
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FONTE: O autor (2016).
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O GRAFICO 15 evidencia a inexisténcia de pontos além dos limites
tracejados no grafico, o que indica a auséncia de pontos de influéncia significativos.

4.2.2.5 Avaliacao de desempenho do modelo

Apo6s validagdo e diagnostico do modelo, procedeu-se a analise do
desempenho alcancado pela aplicacdo do método de Regressdo Logistica ao
problema de pesquisa. Analisou-se o poder preditivo do modelo em classificar as
empresas da amostra de teste.

A Matriz de Confusédo, comparando-se os valores reais e estimados da
variavel resposta (grupo), permitiu a avaliagdo do percentual de acertos do modelo,

conforme apresentado na TABELA 22.

TABELA 22 - MATRIZ DE CONFUSAQO: REGRESSAO LOGISTICA

I 50 6

I 5 57

FONTE: O autor (2016).

O percentual geral de acertos do modelo em classificar as empresas, no
ambiente de teste, alcancou a taxa de 90,7%. A classificacdo realizada pelo modelo

obteve os seguintes resultados:

e Classificou-se corretamente 57 companhias com alta rentabilidade;

¢ Classificou-se corretamente 50 companhias com baixa rentabilidade;

e Erro Tipo I: O total de empresas com alta rentabilidade, classificadas
incorretamente foi igual a 5;

e Erro Tipo II: O total de empresas com baixa rentabilidade, classificadas

incorretamente foi igual a 6.

A TABELA 23, por sua vez, revela o percentual de acertos para cada grupo.
Nota-se o0 alto poder preditivo do modelo em classificar tanto empresas de alta

rentabilidade como companhias de baixa performance financeira.
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TABELA 23 - PROPORCAO DE ACERTOS POR GRUPO
Grupo |

89,3% 91,9%

FONTE: O autor (2016).

A area sob a curva ROC apresentada no GRAFICO 16, alcangou o valor de
0,9432. Assim, de acordo com Hosmer e Lemeshow (2000), considera-se que a
aplicacdo do método de Regressao Logistica para reconhecimento de padrbes

apresentou excelente poder discriminatorio.

GRAFICO 16 - CURVA ROC: REGRESSAO LOGISTICA
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FONTE: O autor (2016).

Portanto, nota-se a capacidade do modelo em discriminar as montadoras em

dois grupos distintos, os quais sejam:

0] Grupo |: Empresas com baixa rentabilidade; e

(i) Grupo II: Empresas com desempenho superior.
4.3 SELECAO DO MODELO PARA CLASSIFICACAO DE EMPRESAS
Os resultados apresentados na secao anterior refletem de forma satisfatoria

a previsdo do desempenho financeiro de montadoras multinacionais a partir de

indices financeiros. Ambos os modelos mostram-se capazes de classificar as
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empresas com relacdo a variavel resposta de pertencer ao grupo de alta
rentabilidade ou de desempenho inferior.
A TABELA 24 resume 0s principais resultados alcancados com a aplicacéo

dos métodos estatisticos para reconhecimento de padrées.

TABELA 24 - COMPARACAO ENTRE AS TECNICAS
Percentual de Area sob a
Acertos Curva ROC
Analise Discriminante 89,0% 0,9406

Regresséo Logistica 90,7% 0,9432

FONTE: O autor (2016).

Hair et al. (2010) apontam algumas razfes para utilizacdo da Regresséo
Logistica como alternativa & Anélise Discriminante, tais como o menor impacto por
conta de desigualdades das matrizes de covariancia entre 0s grupos, maior
facilidade de interpretacdo dos coeficientes e medidas de diagndstico para analise
de residuos similares a Regressao Multipla.

Ademais, Hosmer e Lemeshow (2000) afirmam que a Regressédo Logistica
tornou-se um método padrdo de analise de regressdo para variaveis medidas de
forma dicotdmica. No caso deste trabalho, a analise de dados envolve a previsdo de
uma variavel com resultado categorico, pois ha o interesse em investigar os fatores
gue determinam a alocacédo de empresas no grupo de alta rentabilidade, ou seja,
quando a variavel resposta é igual a 1.

Optou-se pela selecdo do método de Regressédo Logistica para classificacdo
de novas empresas, devido aos melhores resultados alcancados, maior facilidade de
interpretacdo dos resultados e por se tratar de uma abordagem de classificagdo nos
casos em gue a variavel resposta é dicotbmica. Ressalta-se, ainda, que o resultado
gerado pela fungao discriminante linear de Fisher fornece scores que possuem
menor interpretacédo intuitiva.

Desta forma, a logit estimada para classificacdo de novas empresas pode

ser expressa por (4.1), conforme os coeficientes apresentados na tabela 18:
g(x) = 8,6134 — 0,7504x; + 0,9769x, + -+ + 3,7178 xg — 0,0523 x, (4.1)

O modelo estimado, por sua vez, pode ser descrito da seguinte forma:
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8/6134—0,7504x1+0,9769x++3,7178 x5—0,0523 xg

”(E) - 1 + e8,6134—0,7504x1+O,9769x2+~~~+3,7178 xg—0,0523 xg

(4.2)

A TABELA 25 resume as variaveis preditoras e os parametros estimados:

TABELA 25 - PARAMETROS E VARIAVEIS DA REGRESSAO LOGISTICA

» _ Parametro
Variavel Descricéo :
Estimado
- Constante B, = 8,61
x, Tamanho B, =-0,75
X, Margem Operacional 3, =0,98
X3 Liguidez Seca Bs = 9,54
X4 Participacéo de Capitais de Terceiros B, =0,11
Xs Liquidez Corrente Bs =-11,71
Xe Prazo Médio de Pagamento de Compras Be =-0,02
X, Giro do Ativo Imobilizado £,=0,88
Xg Giro do Ativo Total B =3,72
Xq Composigdo do Endividamento By = -0,05

FONTE: O autor (2016).

Para classificacdo de uma empresa, cada variavel preditora é substituida em
7 (x), gerando a variavel binaria que indicara se a empresa pertence ao grupo de

baixa rentabilidade (resposta igual & zero) ou alta rentabilidade (resposta igual a 1).

4.3.1 Interpretacdo das variaveis preditoras

Nesta secao, serdo analisadas as variaveis explicativas selecionadas pelo
método de Regressao Logistica, a fim de fornecer melhor entendimento acerca dos

indices que influenciam a rentabilidade das montadoras de veiculos.

4.3.1.1 indices de endividamento

As variaveis “Composicdo de Endividamento” e “Participacdo de Capitais de
Terceiros” refletem o grau de utilizacdo de recursos de terceiros (financiamentos e

empréstimos) para geracao de fluxos de caixa das companhias.
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No caso das montadoras, a importancia destes indices revelou seu carater
de capital intensivo, de tal forma que estes coeficientes possuem importancia para
medir a saude financeira geral dessas empresas, e indicam sua capacidade para
cumprir as suas obrigacdes de financiamento.

O parametro S, = -0,07, para a Composicdo do Endividamento, indica que
as empresas que possuem maior proporcado de dividas de longo prazo possuem
maior chance de serem alocadas no grupo de alta rentabilidade.

Por outro lado, o pardmetro 3, = 0,09, associado & Participacéo de Capitais
de Terceiros, indica que montadoras mais alavancadas possuem maior chance de

auferir melhores resultados financeiros.

4.3.1.2 Giro do ativo imobilizado

Este indice revela a capacidade das montadoras em gerar vendas liquidas a
partir de investimentos em imoveis, instalagdes e equipamentos, como um potencial
fator para alta rentabilidade. Portanto, a parcela do faturamento que é investida em
bens de capital, surge como variavel discriminante para o desempenho financeiro
das montadoras.

O parametro estimado f, = 1,25 sugere que as montadoras com maior Giro
do Ativo Imobilizado possuem maior chance de pertencer ao grupo de empresas de

alta rentabilidade.

4.3.1.3 Giro do ativo total

Este coeficiente € utilizado para verificar a capacidade da empresa em gerar
vendas, ou seja, indica a maneira pela qual a companhia utiliza seu patrimoénio e
obtém lucros. O coeficiente fg = 2,37 significa que as montadoras com maior Giro

do Ativo Total possuem maior chance de obter maior rentabilidade.

4.3.1.4 Liquidez corrente

No caso das montadoras, este indice é relevante porque as mesmas

dispdem de grande diversidade de plantas e alto investimento em instalagdes.
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A medida que ha maior investimento em ativos imobilizados, nota-se uma
menor liquidez, ou seja, menor capacidade de converter estes ativos em caixa.
O parametro fs = -11,05 mostra que as montadoras com menor liquidez

corrente tém maior chance de obter alta rentabilidade.

4.3.1.5 Liquidez seca

Maiores niveis de liquidez seca refletem menores niveis de estoques e,
portanto, sugerem eficiéncia da montadora em administrar seus pedidos e estoques,
além de indicar o quao rapidamente o estoque existente em seu lote € vendido.

Como o coeficiente desta variavel 3, é igual a 8,35, percebe-se que maiores

niveis de liquidez seca podem gerar maior rentabilidade.

4.3.1.6 Margem operacional

Esta variavel pode ser interpretada como a parcela do faturamento que é
consumida pelas despesas operacionais e pelo custo das mercadorias vendidas.
Empresas com baixo custo de mao de obra, por exemplo, possuem margens
operacionais mais altas.

O parametro B, =0,92 indica que as empresas com altas margens

operacionais possuem maior chance de figurar no grupo de alta rentabilidade.

4.3.1.7 Prazo médio de pagamento de compras

Este indice revela o tempo que a montadora leva para pagar seus credores,
tais como fornecedores. O coeficiente 8, = - 0,03 indica maior chance de empresas

com menor Prazo Médio de Pagamento de Compras possuirem alta rentabilidade.

4.3.1.8 Tamanho

As montadoras com forte posicdo no mercado podem operar em diferentes

regides geograficas de todo o mundo e dispdem de estruturas complexas, com



118

participacdo em diversos mercados. O parametro f; = -1,02 associa o tamanho das

empresas a sua rentabilidade.

4.3.2 Aplicagao do modelo selecionado

A seguir serdo avaliados os resultados do modelo ao classificar cinco

empresas selecionadas aleatoriamente do banco de dados. Foram extraidos os

indices financeiros referentes aos exercicios contabeis de 2010 a 2014.

Os resultados obtidos pela aplicacdo da regra de classificacdo descrita na

equacdao (2.82) podem ser visualizados na TABELA 26.

TABELA 26 - APLICACAO DO MODELO SELECIONADO

EMPRESA

BMW

Dongfeng

Honda

Mazda

Renault

T

25,1
25,2
25,3
25,3
25,4
23,6
23,7
23,6
22,4
23,2
25,2
25,1
25,3
25,5
25,6
23,9
23,7
23,8
24,0
24,1
24,7
24,7
24,7
24,7
24,7

MO

8,4
11,7
10,8
10,4
10,8
11,9
10,9
10,1

41

6,0

6,4

2,9

5,5

6,3

5,0

1,0
-1,9

2,5

6,8

6,7

1,6

2,9

0,3
0,1

2,7

LS

0,9
0,8
0,8
0,9
0,8
2,2
2,0
3,0
2,6
1,7
1,1
1,0
1,0
0,9
0,9
1,0
1,2
1,0
1,0
1,0
0,9
0,9
0,9
1,0
1,0

FONTE: O autor (2016).

Os indices financeiros estdo apresentados sob a seguinte forma:

e T =Tamanho:;

¢ MO = Margem Operacional;

PCT

78,8
78,1
77,0
74,4
76,0
57,6
55,4
53,0
45,6
49,3
61,5
62,6
63,1
62,1
61,4
75,8
75,5
74,9
70,6
64,8
68,3
67,0
67,8
69,6
70,0

e LS = Liquidez Seca;

LC

1,1
1,0
1,0
1,0
1,0
1,3
1,3
1,4
1,2
1,0
1,3
1,3
1,3
1,2
1,2
1,3
1,6
1,4
1,4
1,5
1,0
1,0
1,0
1,1
1,1

PMPC

27,5
32,6
35,0
41,8
43,7
100,0
116,8
95,9
185,3
76,7
42,0
50,4
47,2
42,2
39,4
50,9
54,7
60,1
61,5
64,2
71,2
65,9
68,3
69,1
72,7

GAI

53
6,0
6,1
2,8
2,8
6,6
6,6
5,2
2,1
7,8
2,7
2,4
2,6
2,6
2,3
2,9
2,6
2,8
3,3
3,4
3,3
3,7
3,6
3,6
3,8

GAT

0,5
0,4
0,4
1,2
0,5
0,4
0,4
0,5
0,1
0,2
0,7
0,8
0,8
0,9
0,9
1,8
1,7
1,6
1,3
1,1
0,5
0,5
0,5
0,5
0,4

46,8
49,0
47,7
48,6
50,2
49,7
55,7
34,5
38,2
48,5
50,1
48,5
47,6
48,6
46,8
47,8
43,0
51,2
51,2
56,4
77,6
79,7
79,8
78,4
78,6

e PCT = Participacao de Capitais de Terceiros;

e LC = Liquidez Corrente;

Fungdo
Logistica
99,8%
100,0%
100,0%
99,9%
99,6%
100,0%
100,0%
100,0%
100,0%
100,0%
32,8%
1,1%
16,7%
34,0%
13,0%
56,7%
1,4%
44,0%
89,8%
49,4%
0,9%
3,6%
0,3%
0,3%
4,7%

Grupo
Predito

1

O 0O 0O O0OO0OO0O R OOR OOCOODOCOR R RERPRRRRRE®R

Classificacao

Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta
Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta
Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta
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e PMPC = Prazo Médio de Pagamento de Compras;
e GAI = Giro do Ativo Imobilizado;
e GAT = Giro do Ativo Total;

CE = Composicao do Endividamento.

A funcéo logistica ?r(g) indica a estimativa da probabilidade de que a
respectiva empresa, com o vetor de variaveis explicativas x, possua alta
rentabilidade frente a seus concorrentes e, portanto, seja alocada no grupo 2.

Nota-se 0 alto poder preditivo do modelo ao classificar as montadoras,

alcancando o percentual de acertos de 88% nos exemplos apresentados.
4.3.3 Desenvolvimento de ferramenta para simulacédo de cenérios

Com a finalidade de elucidar o funcionamento do modelo selecionado para
analise financeira das montadoras de veiculos, optou-se pelo desenvolvimento de
um simulador no aplicativo Microsoft Excel, com utilizacdo da linguagem de
programacao Visual Basic for Applications (VBA).

Este simulador visa proporcionar a construcéo de diferentes cenarios para a
rentabilidade das montadoras, em funcao de seus indices financeiros. A FIGURA 16

exibe a tela inicial da ferramenta.

FIGURA 16 - APRESENTACAO DO SIMULADOR DE RENTABILIDADE
[ Simulador de Rentabilidade @

Modelo Preditivo de Rentabilidade para
Montadoras de Veiculos

Biblioteca Clique Aqui para Iniciar Contatos

Programa de Pés-Graduagéo em Engenharia de Producdo - UFFR

FONTE: O autor (2016).
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Conforme apresentado na FIGURA 17, o mdodulo “Biblioteca” consiste na
exposicdo do arcabouco teorico referente aos indices financeiros utilizados como
variaveis preditoras do modelo, bem como o funcionamento da metodologia

empregada para classificacdo das empresas.

FIGURA 17 - BIBLIOTECA DO SIMULADOR DE RENTABILIDADE

Biblioteca [

= \isdo Geral do Modalo

Abrir

FONTE: O autor (2016).

No que tange as variaveis preditoras do nivel de rentabilidade das
empresas, a opcdo “indices financeiros” traz a formulacdo das variaveis utilizadas

pelo modelo a luz da literatura académica, conforme disposto na FIGURA 18.

FIGURA 18 - INDICES DO SIMULADOR DE RENTABILIDADE
Biblioteca &J‘

Composicdo do Endividamenio (CE)

Na medida em que o indice assume valores menores, maior serd a propercdo de dividas de longo prazo. CE = Passive Circulanie / { Passivo Circulanie + Exigivel a Longo Prazo )

Liquidez Correnée (LC)
Este indice refete a capacidade da empresa para cobrir suas atuais responsabiidades com seus avos correntes. LC = Afvo Circulante / Passivo Circulanis
Liquidez Seca (L8)
Havendo necessiiade em liquidar alguma obrigagio tempesivamenie, a empresa ndo poderia vender seu esioque de produios acabados acima do valor de seu cusio de produgao. Esie indice revela a capacidade da

oompanhia para fazer frente ao Passivo Circulanie por meio de seus afvos mais liquides. LS = ( Afivo Circulante - Estoques ) / Passivo Circulante

Giro do Afvo Total (GAT)

Esta medida avalia a proporcio enire o volume de vendas e os aivos da empresa, ou seja, 0 quanio a empresa vendeu para cada unidade monetaria de invesimenio ioial. GAT = Receiia Operacicnal / Afivo Total

Giro do Afivo Imobilizado (GAI)

Este indice mede a relago entre as vendas liquidas anuais e o fotal de aivos invesides em imdvels, instalagd

Paricipacic de Capiais de Terceiros (PCT)

Ao analisar este coeficiente, ha interesse em analisar a porcentagem dos afivos financiados com recursos de ferceirgs. PCT = ( Passivo Circulanie + Exigivel a Longo Prazo) / Afvo Total

Prazo Médio de Pagamento de Compras (PMPC)

Mede o prazo médio no qual a empresa & capaz de cumprir seu: promis junio a de materiais e servigos. PMPC = 365" ( Fornecedores a Pagar / Cusio das Mercadorias Vendidas )

Tamanho (T)

Medida por meic do logarime nepenianc do faiuramenio anual da empresa. T = In (Faiuramenio Anual)

FONTE: O autor (2016).



121

Ademais, o modulo de biblioteca oferece a opg¢ao “Visao Geral do Modelo”,
proporcionando ao usuario melhor compreenséo acerca dos métodos empregados e
do modelo estimado.

Na tela apresentada na FIGURA 19, encontra-se a descricdo do modelo
preditivo utilizado pelo simulador, seus objetivos e suas bases técnicas, bem como
0S parametros estimados e os grupos de rentabilidade nos quais as empresas

poderdo ser alocadas.

FIGURA 19 - MODELO UTILIZADO NO SIMULADOR DE RENTABILIDADE
Visio Geral do Modelo e ] |

0 Modelo visa a predicdo do grupo de rentabilidade no qual a empresa estara alocada, com base em seus indices econdmico-
financeiros. Para tal, foi aplicada a técnica multivariada de Regresséo Logistica. Observa-se na férmula abaixo a probabilidade
gstimada de que uma empresa esteja alocada no Grupa II, cujas métricas de rentabilidade variam conforme tabela 2. Os indices
financeiros utilizaddos como varidveis preditoras podem ser visualizados na tabela 1.

Modelo Esimado = [exp (8,61 - 0,751 + 00852 = .+ 3728 - 0,05°X0 )]/ [1+exp (8,61 - 0,751 + 09852 = . + 372°X8 - 0,05°X9 )]

Tabela 1 - Variaveis Preditoras
Varidvel Descricho

Constante

Tamanho
Tabela 2 - Grupoes de Rentabilidade

Margem Operacional

ROE - Retum on Equity
ROA - Retum On Assels
RO - Return on investment

Prazo Miédio de Pagamento de

Compras

Giro do Ativo Imobilizeds
Giro do Ao Tote!

Campasicle do Endividaments

** Para maiores informagdes, enkrar em contalo com Dicgo Cassin ou Sonia lsold

FONTE: O autor (2016).

De forma a proporcionar um canal de suporte ao usuario, optou-se pelo
desenvolvimento do médulo “Contatos”, apresentado na FIGURA 20. De tal modo,
em caso de davidas técnicas sobre o funcionamento do modelo ou aspectos gerais
da ferramenta, o usuario podera consultar os pesquisadores responsaveis pelo

desenvolvimento do simulador.
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FIGURA 20 - CONTATOS SOBRE O SIMULADOR DE RENTABILIDADE
[Contatos &q

Profa. Dra. Sonia Isoldi Diogo Cassin
soniaisoldi@uipr.br diogocassin@uipr.br

rograma de Pés-Graduagao
!OO em Engenharia de Producdo

FONTE: O autor (2016).

O madulo principal da ferramenta pode ser acessado pelo botao “Clique Aqui
para Iniciar’” da tela de apresentacdo, conforme FIGURA 21. Neste mddulo, o
usuario deve inserir os indices financeiros da empresa, obtidos através de projecdes

financeiras, relatorios, orcamentos ou outras fontes de informacao.

FIGURA 21 - TELA PRINCIPAL DO SIMULADOR DE RENTABILIDADE

[ Simulaio de Cenarios de Rent w o
e’

T i . .

UEPR Simulagéo de Cenarios
Indices Financeiros Registras \
Nome da Empresa BMW GAT CE GRUPO PROB. -

Baixa Pentabilidac  41,41%
Tamanho da Empresa (T) 25,2
Margem Cperacional (MO) 6,4
Liquidez Seca (LS) 1,1
Liquidez Correniz (LC) 1,3
Parkipagdo Cap. Terceiros (PCT) 61,5 |
Prazo Méd. Pgt Compras (FMPC) 42,0 K [ H
Giro do Afivo Imobiizado (GAI) 2,7
Giro do Afivo Total (GAT) 0,7 .
Calcular Limpar Exciuir Selecio

Composi;do Endividamenio (CE)

w
=

FONTE: O autor (2016).

Com base nos indices financeiros, o modelo informa se a empresa é alocada

no grupo de alta ou de baixa rentabilidade. A variavel “PROB” indica a probabilidade
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de uma companhia ser classificada no grupo de alta rentabilidade e, caso esta
probabilidade seja menor que 50%, a empresa € classificada no grupo de baixa
rentabilidade. No exemplo da FIGURA 21, o usuario realizou uma simulacédo para
determinada montadora, a qual possui uma probabilidade de 41,4% de ser alocada
no grupo de alta rentabilidade.

A FIGURA 22, por sua vez, traz um exemplo de uma simulag¢éo de cenarios,
onde o usuario deseja analisar a rentabilidade da mesma empresa no caso de um
aumento de 10% em seu indice de Liquidez Seca, por conta de uma nova politica de
reducdo de estoques. Neste caso, com um aumento de 10% sobre o indice de
Liquidez Seca, mantendo-se os demais indices constantes, observou-se que a

probabilidade de que a empresa possua alta rentabilidade aumentou para 66,87%.

FIGURA 22 - APLICAGAO DO SIMULADOR DE RENTABILIDADE

| Simulagdo de Cenarios de Rentabilidade
I .

Simulagao de Cenarios

Indices Financeiros Registros

Nome da Empresa BMW

Tamanho da Empresa (T} 25,2

Margem Cperacional (MO) 6,4

Liquidez Seca (LS) 1,21

Liquidez Corrente (LC) 1,3

Paricipagdo Cap. Terceiros (PCT) 61,5

| GrRUPD | PROB
Baixa Renabiidac 4141%

-
Prazo Méd. PgtCompras (FMPC) 2.0 K| [ » H
Giro do Afvo Imobiizado (GAI) 2,7
Giro do Afvo Total (GAT) 0,7 i . )
Calcular Limpar Excluir Selecio

Compesido Endividamenio (CE) 50,1

- = - s e w e 20 oW 0 e =

FONTE: O autor (2016).

Em linhas gerais, o simulador tem a finalidade de servir como um
instrumento relevante para a analise financeira das montadoras de veiculos, pois se
torna possivel analisar as varidveis que possuem influéncia sobre a rentabilidade
destas companhias, além de permitir a definicio de metas para seus indices

financeiros em funcéo dos resultados desejados para 0s negocios.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O panorama da industria automotiva enfrenta mudancas significativas ao
longo das ultimas décadas, com a rapida expansdo em mercados emergentes,
estimulada por incentivos governamentais e estratégias de lideranga em custos.
Desta forma, os fabricantes de automoOveis podem buscar subsidios para
desenvolvimento de estratégias de producdo que permitam reduzir seus custos e
aumentar sua competitividade.

Neste sentido, a andlise financeira de empresas do setor automotivo
configura-se como uma area de particular importancia, haja vista a alta
competitividade do setor e sua influéncia sobre a economia global. Restricdes
guanto a obtencdo de dados financeiros destas companhias, porém, podem surgir
como barreiras para a elaboragao de trabalhos académicos.

Os dados financeiros coletados neste trabalho permitiram a aplicacdo de
métodos multivariados para andlise financeira de montadoras multinacionais,
apontando-se as variaveis relevantes para o nivel de rentabilidade destas empresas.
Os métodos de Analise Discriminante de Fisher e Regresséo Logistica alcancaram
alto poder preditivo e resultados satisfatérios quanto a alocacdo das empresas nos
grupos definidos através da Analise de Agrupamentos.

As variaveis discriminantes selecionadas por ambos os métodos refletem
aspectos técnicos inerentes as empresas do setor automotivo, tais como utilizacéo
de recursos de terceiros para investimentos de grande porte e investimentos em
bens de capital.

O método de Regressao Logistica foi selecionado para classificacdo de
empresas devido a vantagens decorrentes de suas propriedades e por apresentar
resultados superiores. Aproximadamente 91% das empresas foram classificadas
corretamente pelo método no ambiente de testes, alcancando a area sob a curva
ROC de aproximadamente 0,94. A luz da literatura académica, consideram-se 0s
resultados bastante satisfatorios.

Todos os resultados sdo baseados na classificacdo gerada pela técnica de
clustering. Além disto, as avaliacdes utilizaram dados do periodo entre os anos de
2006 e 2015, de modo que a atualizagdo da calibragem das variaveis preditoras e

reconhecimento de novos padroes demanda a atualizagcdo do banco de dados.
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Este trabalho proporcionou a compreenséo prética de técnicas multivariadas,
reforcando o conhecimento tedrico e ratificando a aplicabilidade dos métodos a
analise da situacédo financeira de montadoras de veiculos. Assim, as companhias em
posse de orcamentos anuais ou projecdes, possuem condi¢cdes de prever seu nivel
de rentabilidade sob diferentes cenérios. Neste sentido, a experiéncia empirica do
analista e a robustez do modelo podem ajudar na tarefa de tomada de decisao.

Sob a dtica social, este trabalho concede subsidios para decisdes
estratégicas de montadoras de veiculos e, portanto, contribui para maior solidez
destas companhias e estimula a manutencdo de seu nivel de empregabilidade. De
igual modo, o conhecimento das varidveis que determinam o diferencial competitivo
para estas companhias, reforca sua imagem juntos aos credores, investidores e
demais stakeholders.

Ademais, vislumbra-se a possibilidade de futuros trabalhos académicos de
natureza similar. Sugere-se o desenvolvimento de pesquisas com a finalidade de
comparar os métodos multivariados empregados neste trabalho com outras
metodologias empregadas para reconhecimento de padrdes, tais como técnicas de
Inteligéncia Artificial e metaheuristicas.

Os excelentes resultados obtidos neste trabalho indicam a possibilidade da
aplicacdo de modelos multivariados a analise financeira de montadoras de veiculos.
Neste contexto, a utilizacdo de modelos quantitativos pode oferecer contribuicdes
relevantes para mitigacdo dos riscos gerenciaveis incorridos nos negocios destas

companhias e exercer impactos positivos para sua sustentabilidade.
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APENDICE 1

Cadigos utilizados no software R - Analise de Agrupamentos

#### CARREGANDO BASE DE DADOS
RATIOS<-read.csv2(file="Base_Clustering.csv')
RATIOS

#### CRIANDO UMA MATRIZ DE DISTANCIAS
d <- dist(RATIOS[2:4], method="euclidian")
d

cat("  Femmkkkkkkk * ok
AGRUPAMENTO HIERARQUICO - LIGAQAO SIMPLES

xxxxx *kkkkkkkkk \n")

cl.s <- hclust(d,method = "simple")
plot(cl.s, main="Dendrograma - Ligacao Simples", hang=-1)

cat("  Frmmkkkkkkakok
AGRUPAMENTO HIERARQUICO - LIGAQAO COMPLETA

xxxxx *kkkhkkkkk \n")

cl.c <- hclust(d, method = "complete")
plot(cl.c, main="Dendrograma - Ligacao Completa", hang=-1)

cat(" TR " T
AGRUPAMENTO HIERARQUICO - LIGACAO MEDIA

""""" TR \n")

cl.m <- hclust(d, method = "average")

plot(cl.m, main="Dendrograma - Ligacao Média",hang=-1)

cat(" TR " TRREE
AGRUPAMENTO HIERARQUICO - METODO DO CENTROIDE

""""" TR \n")

cl.ce <- hclust(d, method = "centroid”)

plot(cl.ce, main="Dendrograma - Centroid Linkage",hang=-1)

cat("  Femkkkkkkoek
AGRUPAMENTO HIERARQUICO - LIGACAO MEDIANA

“\n")

cl.me <- hclust(d, method = "median")

plot(cl.me, main="Dendrograma - Median Linkage",hang=-1)

Cat(' v kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkhkkkkkkkhkkkkkkkkkk

AGRUPAMENTO HIERARQUICO - METODO DE WARD
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*\n")
cl.w <- hclust(d, method = "ward.D2")

plot(cl.w, main="Dendrograma - Ward's Linkage",hang=-1)

#H##H#H###H# FORMANDO DOIS CLUSTERS

cat("

Resumo da Quantidade de Observagdes nos Cluster Selecionados
\n")

groups.2 = cutree(cl.w,2)

table(groups.2)

cat("
Agrupamento das Empresas Selecionadas conforme lucratividade

\n")

sapply(unique(groups.2),function(g)RATIOS$ROE[groups.2 == g])

#H##HH### GERANDO NOVA BASE COM OS CLUSTERS E CALCULANDO A MANOVA

cat("

Base de Dados Agrupada
\nll)

CLUSTER <- groups.2
MATRIZ_CLUSTER <- cbind(RATIOS,CLUSTER)
MATRIZ_CLUSTER

grupos <- MATRIZ_CLUSTER$CLUSTER

Y = cbind(MATRIZ_CLUSTER$ROA,MATRIZ_CLUSTER$ROE,MATRIZ_CLUSTER$ROIC )

### AVALIANDO A QUALIDADE DO CLUSTERING

MANO <- manova(Y~grupos)

RES_MAN <- summary(MANO, test="Wilks")
RES_MAN2 <- summary(MANO, test="Pillai")
RES_MANS3 <- summary(MANO, test="Hotelling-Lawley")
RES_MAN4 <- summary(MANO, test="Roy")

"
Cat( *kkkkkkkkkkkkkkkkk

LAMBDA DE WILKS

*******************\n ")

RES_MAN

"
Cat( *kkkkkkkkkkkkkkkkk

TRACO DE PILLAI



*******************\n ")

RES_MAN2

n
Cat( *kkkkkkkkkkkkkkkkk

HOTTELING-LAWLEY

*******************\n ")

RES_MAN3

"
Cat( kkkkkkkkkkkkkkkkkk

RAIZ MAXIMA DE ROY

*******************\n ")

RES_MAN4
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APENDICE 2

Cadigos utilizados no software R - Analise Discriminante e Regressao Logistica

#H A ANALISE DISCRIMINANT E#HHHHHHHBHHHHHHHHHHH#H

#**************** BASE DE DADOS DE TRE'NAM ENTO *'k********'k****'k*'k*#

RECPAD<-read.csv2(file="AMOSTRA_TREINAMENTO.csV')
RECPAD

RECPAD?2 <- RECPADI,5:20]

RECPAD2

require(MASS)
ANALISE <- Ida(formula = GRUPO ~ .,
data = RECPAD?2)

#### SELECIONANDO VARIAVEIS COM BASE NO LAMBDA WILKS
require(klaR)

gw_obj = greedy.wilks(GRUPO ~ ., data=RECPAD?2)

gw_obj

ANALISE_STEP <- lda(formula = GRUPO ~ MARGEM_OP + GIRO_ATIVOS + ENDIV_LP + IMOB_PL +
LIQ_CORRENTE +
LIQ_IMED + GIRO_ESTOQUE + TAMANHO + GIROT_AT_FIXOS + PMPC ,
data = RECPAD?2)

cat(" Adkkk
VALIDACAO HIPOTESES DO MODELO

SERAO TESTADAS CADA VARIAVEL DO MODELO:

1)VARIAVEIS IDENDEPENDENTES ~ NORMAL : ** FDL FISHER DISPENSA
2)GRUPOS COM MATRIZ DE COVARIANCIAS HOMOGENEAS
3)LINEARIDADE DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

4)AUSENCIA DE COLINEARIDADE

#### TESTES DE HOMOGENEIDADE DE MATRIZES DE COVARIANCIA ####

bartlett.testRECPAD2$MARGEM_OP,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.test(RECPAD2$GIRO_ATIVOS,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.testRECPAD2$ENDIV_LP,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.test(RECPAD2$IMOB_PL,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.testRECPAD2$LIQ_CORRENTE,RECPAD2$GRUPO)
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bartlett.testRECPAD2$LIQ_IMED,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.testRECPAD2$GIRO_ESTOQUE,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.testRECPAD2$TAMANHO,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.testRECPAD2$GIROT_AT_FIXOS,RECPAD2$GRUPO)
bartlett.testRECPAD2$PMPC,RECPAD2$GRUPO)

HHHHH GRAFICOS BOX PLOT  ##HHH#HHH#H

par(mfrow=c(3,4))

boxplot(RECPAD2$MARGEM_OP ~ RECPAD2$GRUPO, main="MARGEM OPERACIONAL",
xlab="GRUPQO")

boxplot(RECPAD2$GIRO_ATIVOS ~ RECPAD2$GRUPO, main="GIRO DO ATIVO TOTAL",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$ENDIV_LP ~ RECPAD2$GRUPO, main="ENDIVIDAMENTO DE LONGO PRAZO",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$IMOB_PL ~ RECPAD2$GRUPO, main="IMOBILIZACAO SOBRE PL",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$LIQ_CORRENTE ~ RECPAD2$GRUPO, main="LIQUIDEZ CORRENTE",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$LIQ_IMED ~ RECPAD2$GRUPO, main="LIQUIDEZ IMEDIATA",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$GIRO_ESTOQUE ~ RECPAD2$GRUPO, main="GIRO DE ESTOQUE",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$TAMANHO ~ RECPAD2$GRUPO, main="TAMANHO",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$GIROT_AT_FIXOS ~ RECPAD2$GRUPO, main="GIRO DO ATIVO FIXQO",
xlab="GRUPQ")

boxplot(RECPAD2$PMPC ~ RECPAD2$GRUPO, main="PRAZO MEDIO DE PAGAMENTO DE COMPRAS",
xlab="GRUPQO")

HHHHAH GRAFICOS DISPERSAOQ #HHHHHHHHE

yyy <- cbind(RECPAD2$ENDIV_LP, RECPAD2$LIQ_IMED, RECPAD2$TAMANHO, RECPAD2$PMPC)

cols <- character(nrow(RECPAD?2))

cols[] <- "black"

cols[RECPAD2$GRUPO == 0] <- "darkred"
COIS[RECPAD2$GRUPO == 1] <- "darkblue"

pairs(yyy, main="Gréfico de Dispersao", pch=22,col=cols[])

" *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
cat(

PROBABILIDADES A PRIORI

\n")

ANALISE_STEPS$prior



cat("
CONTAGEM DE ELEMENTOS NOS GRUPOS
\n")

ANALISE_STEPS$counts

cat("
MEDIA DAS VARIAVEIS POR GRUPO

\n")

ANALISE_STEP$means

cat("
FUNCAO DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

*\n")

ANALISE_STEP$scaling
ANALISE_STEP$svd

PROP = ANALISE_STEP$svd"2/sum(ANALISE_STEP$svd"2)
PROP

##### CLASSIFICACAO DAS EMPRESAS
pred <- predict(ANALISE_STEP)
pred$class

cat("  Feemkkkkkkk *
MATRIZ DE CONFUSAO

””””” e “\n")

tabela <- table(RECPAD2$GRUPO, pred$class)

tabela

cat(" ok
PROPORQAO DE ACERTOS

""""" \n")

diag(prop.table(tabela,1))
sum(diag(prop.table(tabela)))

cat(" Hkkok *
ANALISE DA CURVA ROC - AMOSTRA TREINAMENTO

********************************************\n v ')

p_lda <- predict(ANALISE_STEP)$post[,2]
pr_lda <- prediction(p_lda, RECPAD2$GRUPO)
prf_lda <- performance(pr_lda, "tpr", "fpr")
plot(prf_lda)
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auc <- performance(pr_lda, measure = "auc")
auc <- auc@y.values[[1]]

auc

grveeeseidaas BASE DE DADOS DE TESTE

RECPAD_TEST1 <-read.csv2(file="AMOSTRA_TESTE.csV')
RECPAD_TEST1

RECPAD_TEST <- RECPAD_TEST1[,5:20]
RECPAD_TEST

pred2 <- predict(ANALISE_STEP, newdata=RECPAD_TEST)
pred2$class

cat(" Ak ARk
MATRIZ DE CONFUSAO

tabela7 <- table(RECPAD_TEST$GRUPO, pred2$class)
tabela7

cat("  Femmkkkktkkok
PROPORQAO DE ACERTOS
“““““ \n")

sum(diag(tabela7)) / sum(tabela7)

cat(" TR ”
ANALISE DA CURVA ROC - AMOSTRA TESTES

""""" TR \n")

p_lda <- predict(ANALISE_STEP2, newdata=RECPAD_TEST)$post[,2]
pr_lda <- prediction(p_lda, RECPAD_TEST$GRUPO)

prf_lda <- performance(pr_Ida, "tpr", "fpr")

plot(prf_lda)

auc <- performance(pr_lda, measure = "auc")
auc <- auc@y.values[[1]]

auc

Cat(" *kkkkkkkkk

MANOVA

**********\n")
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GRUP <- RECPAD_TEST$GRUPO

GR2
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<-

chind(RECPAD_TEST$MARGEM_OP,RECPAD_TEST$GIRO_ATIVOS,RECPAD_TEST$ENDIV_LP,RECPAD_

TEST$IMOB_PL,

RECPAD_TEST$LIQ_CORRENTE,RECPAD_TESTS$LIQ_IMED,
RECPAD_TEST$GIRO_ESTOQUE,RECPAD_TEST$TAMANHO,
RECPAD_TEST$GIROT_AT_FIXOS,RECPAD_TEST$PMPC)

AV <- manova(GR2 ~ GRUP)

RES_MAN11 <- summary(AV, test="Wilks")
RES_MAN12 <- summary(AV, test="Pillai")
RES_MAN13 <- summary(AV, test="Hotelling-Lawley")
RES_MAN14 <- summary(AV, test="Roy")

n
Cat( *kkkkkkkkkkkkkkkkk

LAMBDA DE WILKS

*******************\n ")

RES_MAN11

n
Cat( *kkkkkkkkkkkkkkkkk

TRACO DE PILLAI

*******************\n ")

RES_MAN12

" *kkkkkkkkkkkkkkkkk
cat(

HOTTELING-LAWLEY

*******************\n ")

RES_MAN13

n
Cat( *kkkkkkkkkkkkkkkkk

RAIZ MAXIMA DE ROY

*******************\n ")

RES_MAN14

HHHHHHE REGRESSAO LOGISTICAHH#HHHHHHHHHHHHHHHHHHH]

#************************** BAS E D E DADOS D E TR E I NAM E NTO *****************#

RECPAD<-read.csv2(file="AMOSTRA_TREINAMENTO.csV")

RECPAD
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RECPAD2 <- RECPADI,5:20]

RECPAD2

mylogit <- gIm(GRUPO ~ .,family = "binomial"(link="logit"), data=RECPAD?2)

summary(mylogit)

cat(" i
METODO STEPWISE PARA SELECAO DAS VARIAVEIS

\n")

step(mylogit)
#it#+t# DEFININDO MODELO COM AS VARIAVEIS SELECIONADOS NO STEPWISE
mylogit2 <- glm(formula = GRUPO ~ TAMANHO + MARGEM_OP + LIQ_SECA + PART_CAP_TERC +

LIQ_CORRENTE + PMPC + GIROT_AT_FIXOS + GIRO_ATIVOS + COMPOSIC_END,
family = binomial(link = "logit"), data = RECPAD2)

cat(" itk
PROPORCAO DE ACERTOS
“““““ \n")

tabelaxx <- table(RECPAD2$GRUPO, p>0.50)
sum(diag(tabelaxx)) / sum(tabelaxx)

cat(" * Hokokk *
ANALISE DA CURVA ROC - TREINAMENTO
""""" \n")
require(ROCR)

p <- predict(mylogit2, type = "response")

pr <- prediction(p, RECPAD2$GRUPO)

prf <- performance(pr, measure = "tpr", x.measure = "fpr")
plot(prf)

auc <- performance(pr, measure = "auc")
auc <- auc@y.values[[1]]
auc

#************************************** BANCO DE DADOS DE TESTE kkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkk

RECPAD_TEST1 <-read.csv2(file="AMOSTRA_TESTE.csV')
RECPAD_TEST1

RECPAD_TEST <- RECPAD_TEST1[,5:20]
RECPAD_TEST



cat(" IR
ANALISE DA CURVA ROC - AMOSTRA DE TESTE

**¥\n")

require(ROCR)

p <- predict(mylogit2,newdata=RECPAD_TEST,type = "response")
pr <- prediction(p, RECPAD_TEST$GRUPO)

prf <- performance(pr, measure = "tpr", x.measure = "fpr")

plot(prf)

auc <- performance(pr, measure = "auc")
auc <- auc@y.values[[1]]
auc

cat(" Hkkkkokok
PROPORCAO DE ACERTOS

TR ""“””\n")

tabela99 <- table(RECPAD_TEST$GRUPO, p>0.50)
sum(diag(tabela99)) / sum(tabela99)

cat("  Femmkkkktkkok
ANALISE DE RESIDUOS

“““““ \n")

plot(residuals(mylogit2))
par(mfrom=c(1,1))
plot(mylogit2)

layout(1)

cat(" ok
RAZAO DE VEROSSIMILHANCA

""""" \n")

require (Irtest)

MODELO_SEM_COEF <- gim(RECPAD2$GRUPO ~1, family = "binomial")
RV <- Irtest(MODELO_SEM_COEF,mylogit2)

RV

"
Cat( kkkkkkkkkkkkkkkkkk

TESTE DE WALD

******************\n ")

require(AOD)
WALD <- wald.test(b=coef(mylogit2), vcov(mylogit2), Term = 1:9 )
WALD
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cat(" IR
MEDIDAS DE ASSOCIACAO MULTIPLA

* \n")

require(pscl) #Nagelkerke = CU; Cox & Snell = ML
pR2(mylogit2)

cat("* R2CU = PSEUDO R? DE NAGELKERKE
** R2ML = PSEUDO R2DE COX & SNELL \n")
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APENDICE 3

Dados Coletados e Classificacdo das Empresas - Amostra de Testes

Grupo Grupo
Clustering Predito

AVTOVAZ 22,3 74 0,6 704 1,3 43,7 3,0 14 42,0 1 1 Correta

EMPRESA T MO LS PCT LC PMPC GAlI  GAT CE Classificagao

BAIC 214 194 07 72,3 09 3280 05 0.2 59,8 0 0 Correta
22,8 25 0,6 69,6 09 1005 19 0,6 67,3 1 0 Incorreta

248 8,1 0,7 772 1,0 35,1 43 0,7 488 0 1 Incorreta

249 8,3 08 758 1,0 353 44 0,6 476 1 1 Correta

25,0 17 08 80,0 1,0 252 48 0,6 48,6 0 0 Correta

BMW 251 84 0,9 78,8 11 27,5 53 06 46,8 1 1 Correta
252 17 08 78,1 1,0 32,6 6,0 06 49,0 1 1 Correta

254 10,8 08 76,0 1,0 43,7 28 06 50,2 1 1 Correta

255 10,0 0,7 75,5 0,9 44,6 2,7 0,6 50,9 1 1 Correta

212 -89 0,9 60,5 11 59,2 2,6 0,7 815 0 0 Correta

215 31 08 63,4 11 80,0 38 09 84,3 0 0 Correta

BRILLIANCE 20,6 8,9 11 31,5 1,0 2059 36 04 86,3 1 1 Correta
20,5 9,3 1,0 27,0 09 2194 30 0,3 86,3 1 1 Correta

204 10,0 1,0 28,9 11 2835 27 0.2 92,2 1 0 Incorreta

214 201 0,5 67,7 09 1146 20 09 85,7 1 1 Correta

22,6 73 0,5 60,8 0,7 1071 2,1 1,0 78,3 1 1 Correta

BYD 22,6 53 0,5 62,1 07 1308 17 08 75,7 0 0 Correta
22,8 4,8 0,6 73,0 08 2095 16 0,6 772 0 0 Correta

229 49 0,5 72,9 08 1898 17 0,7 74,4 0 0 Correta

214 50 0,7 47,2 1,0 1203 22 0,7 94,2 0 0 Correta

CHANGAN 22,0 43 08 64,0 1,0 775 58 13 90,3 1 1 Correta
22,2 3,1 0,6 66,4 08 99,8 24 0,7 80,1 0 0 Correta

26,0 14 08 82,0 1,0 411 2,1 08 65,7 0 0 Correta

DAIMIER 258 8.2 08 73,3 11 38,7 2,7 08 50,6 1 1 Correta
26,0 8,5 0,9 75,3 1,2 32,1 35 0,7 471 1 1 Correta

26,0 8,5 0,9 75,3 1,2 32,1 35 0,7 471 1 1 Correta

22,7 4,0 0,5 26,8 0,3 0,7 91,6 32 54,9 1 1 Correta

231 10,1 3.1 61,8 11 78,8 75 19 235 1 1 Correta

237 109 2,0 554 13 1168 66 1,2 55,7 1 1 Correta

DONGFENG 236 101 3,0 53,0 14 95,9 52 11 345 1 1 Correta
224 41 2,6 456 12 1853 21 0,3 38,2 1 1 Correta

23,2 6,0 1,7 49,3 1,0 76,7 78 06 485 1 1 Correta

235 56 24 49,3 1,2 594 10,2 08 39,9 1 1 Correta

211 4,0 14 34,6 2,0 97,8 47 1,2 97,9 0 0 Correta

22,3 0,6 11 48,7 14 65,8 8,3 19 94,1 0 0 Correta

FAW 220 42 08 534 11 80,1 5,1 14 94,2 0 0 Correta
222 02 05 52,1 1,0 93,9 44 14 93,6 0 0 Correta

25,1 54 1,5 824 1,7 1019 54 1,0 447 1 1 Correta

25,0 50 1,5 83,2 1,9 1033 50 1,0 388 1 1 Correta

249 0,7 1,8 84,7 23 1078 39 08 32,6 0 0 Correta

FIAT 25,0 28 1,5 84,3 16 1286 32 05 57,0 0 0 Correta
25,1 56 11 89,1 14 92,7 3.9 08 35,6 0 1 Incorreta

25,6 1,2 1,0 86,6 14 814 3.9 1,0 36,4 0 0 Correta

25,7 11 1,0 86,3 13 76,9 4,2 11 384 0 0 Correta



EMPRESA
FORD

FUJI

GEELY

GM

GREATWALL

HONDA

ISuUzU

MAHINDRA

MAZDA

MITSUBISH

NISSAN

PEUGEOT

RENAULT

T

257
234
234
234
241
16,7
16,8
218
25,6
258
178
20,9
213
219
22,2
22,8
229
254
255
252
25,1
25,7
235
235
234
234
23,5
23,6

224

241
23,8
239
241
24,2
23,8
23,7
234
23,6
23,6
23,8
254
254
254
25,0
25,1
249
251
25,0
24,7
24,7

Mo

3,7
4,0
3,2
1,9
14,7
6,8
25,2
10,7
38
33
22,2
7.2
76
13,6
133
17,0
14,8
77
79
6,4
29
45
57
6,4
1,5
6,2
79
9,1

77

4,2
04
1,0
6,7
6,6
0,3
0,2
1,0
22
37
59
74
73
48
2,0
1,9
29
1,5
1,8
3,7
2,1

LS

19
0,6
0,7
08
1,3
12
10,9
14
0,9
11
18
08
0,6
1,3
0,7
1,2
1,2
0,9
0,9
11
1,0
0,9
08
1,0
08
1,0
1,0
1,2

1,8

0,6
1,0
1,0
1,0
11
0,7
0,6
0,6
08
0,9
1,0
1,0
1,0
14
0,9
0,9
1,0
0,9
0,9
0,9
0,9

PCT

86,9
65,5
62,5
69,1
535
474
19,7
60,8
74,0
744
39,2
554
86,5
579
879
468
455
62,8
64,0
615
62,6
61,1
79,1
722
72,7
70,5
60,6
58,1

775

778
73,9
75,8
64,8
61,5
82,8
81,2
82,2
81,8
76,6
65,0
1
70,6
70,5
80,2
794
80,8
80,0
80,3
719
69,9

LC

2,0
1,0
1,1
1,2
1,7
12
12
13
11
1,3
2,2
14
1,3
1,3
14
14
14
1,2
11
1,3
13
1,2
11
1,2
1,2
13
13
1,6

22

0,9
13
13
1,5
1,5
1,0
0,9
0,9
11
11
13
1,2
1,2
1,7
1,0
11
11
1,0
1,0
1,0
1,0

PMPC

55,3
65,2
64,2
57,8
54,1

127,3
14,7
198,9
61,8
64,8
102,9
83,5
80,3
84,3
88,3
874
100,0
51,8
46,0
42,0
504
32,5
78,0
784
69,7
1

81,9
758

106,2

51,7
51,5
50,9
64,2
48,7
123,4
108,7
95,9
88,0
103,5
86,2
0,0
48,6
60,2
834
79,2
75,2
70,6
73,6
82,9
82,7

GAI

56
2,7
2,7
3,1
59
127
6,1
40
72
6,0
42
44
36
38
4.1
35
30
57
46
2,7
24
2,2
34
35
28
29
34
32

44

35
25
29
34
36
4.1
44
34
46
48
53
2,2
23
23
37
4.1
35
43
48
36
32

GAT

08
11
11
1,2
14
0,1
0,1
0,9
1,0
1,0
0,7
0,9
1,0
11
11
1,2
11
1,0
1,0
08
0,7
0,8
14
14
13
13
13
11

1,0

1,6
1,2
13
13
14
14
14
1,2
14
13
14
09
0,9
08
08
09
08
0,9
0,9
0,6
0,6

CE

42,2
711
68,6
65,2
742
244
133
735
45,9
50,4
82,1
85,0
85,0
739
85,0
92,8
93,7
56,8
58,0
50,1
48,5
46,2
53,8
54,6
453
52,0
62,9
55,9

34,6

60,2
47,0
478
56,4
59,7
67,3
67,1
748
65,2
70,8
719
63,2
62,2
50,1
804
80,5
73,1
76,0
69,0
82,0
829

Grupo
Clustering

1
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Classificagao
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta

Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta

Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta

Correta

Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Incorreta
Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Incorreta
Incorreta
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EMPRESA T

222

SAIC 26
253

22

239

SUZUKI 239
24,0

24,1

226

27

TATA 234
239

242

26,1

26,0

26,0

26,1

26,2
VOLKSWAGEN 263
264

243

VOLVO 25
2%4

TOYOTA

Mo

57
86
65
42
32
48
56
64
80
65
42
71
47
89
23
25
6,0
6,0
63
3,1
79
0,0
26

LS

1,0
1,0
0,9
0,9
13
12
15
14
0,7
05
03
05
0,7
0,9
0,9
1,0
09
08
08
08
09
038
08

PCT

634
711
64,1
63,1
60,0
57,1
53,9
538
66,3
75
95,6
798
770
632
654
65,4
65,8
75,0
744
749
66,4
747
780

LC

12
11
11
1,3
1,6
15
18
17
0,9
0,7
05
08
0,9
11
11
11
11
11
1,0
1,0
13
11
11

PMPC

107,1
56,0
50,2
826
738
59,3
67,1
66,8
525
638
753
89,5
928
424
346
380
427
389
43
405
67,7
80,9
87,0

GAI

17
12,2
14,0
56
43
49
46
45
6,1
45
45
54
6,5
33
27
2,9
34
42
46
35
47
44
34

GAT

0,6
1,7
1,5
1,5
11
11
11
11
14
11
1,3
1,3
14
08
0,7
0,6
0,7
0,7
0,6
0,6
1,0
0,9
08

CE

758
81,3
743
773
65,3
78,9
66,0
68,3
67,2
69,7
778
66,7
65,8
55,2
55,7
554
55,3
455
50,0
51,2
61,8
56,1
56,4
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As variaveis preditoras estao representadas sob a seguinte forma:

° T = Tamanho;

e MO = Margem Operacional,

e LS =Liquidez Seca;

e PCT = Participacéo de Capitais de Terceiros;

e LC = Liquidez Corrente;

e PMPC = Prazo Médio de Pagamento de Compras;

° GAI = Giro do Ativo Imobilizado;

° GAT = Giro do Ativo Total;

e CE = Composicdo do Endividamento.

TAXA DE ACERTOS:

89,3%

91,9%

90,7%

Grupo
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Classificagao
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta
Correta

Incorreta
Correta
Correta
Correta
Correta
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