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RESUMO

Os indicadores de desempenho tém um papel imper@dentro e fora das empresas.
Internamente, sdo responsaveis por operacionalizedir cada objetivo especifico tracado
pelos gestores. Externamente, servem como sinatesdda situagcdo da empresa aos
stakeholdersinfluenciando o valor de mercado da organizabBsste sentido, uma analise
através da utilizacao de indicadores de dados loeistaécnicos e de mercado da empresa,
pode contribuir tanto para a empresa maximizar &#or quanto para 0 acionista
maximizar seus ganhos. Porém, tal tautologia néonéenso na literatura financeira. Isto
porgue ainda existem caminhos a serem percorfitftosdestes caminhos é a associagédo do
desempenho empresarial apontado pelos indicadoresuma situagéo futura de valor de
mercado destas empresas, pretendendo-se verificalidade destes indicadores para se
prever valorizagcées e/ou desvalorizagOes de agbesne horizonte de dois anos. Neste
sentido, este trabalho visa verificar a funciorediel da utilizagdo de indicadores de
desempenho - fundamentalistas, de estrutura deakage liquidez, de atividade, de
rentabilidade, de mercado e técnicos — para engpuoesdiferentes paises e setores dos trés
altimos anos para prever o valor de mercado panar@smos dois anodPara tanto foi
utilizada, quanto a forma de abordagem, uma pesogismntitativa, que utiliza-se de
técnicas estatisticas e de andlise multivariadgegssao linear multipla e regresséo logistica
binaria). Quanto aos objetivos, trata-se de umagyies descritiva. Quanto aos
procedimentos técnicos adotados, esta pesquisageoddassificados em duas categorias:
pesquisa documentalexpost-factoOs resultados obtidos de modo geral apontam gue o
indicadores de desempenho - fundamentalistas, tletura de capital, de liquidez, de
atividade, de rentabilidade, de mercado e técriabss trés Ultimos anos conseguem prever
satisfatoriamente o valor de mercado dos proxinois @hos. A excecao € feita ao setor de
Financas e Seguros. Os indicadores que mais sgoredeam com o valor de mercado
futuro das Sociedades An6nimas foram: Média de 200204 ddEnterprise ValueMédia

de 2002 a 2004 do LAIR + Despesas Financeiras déguiVariacdo de 2002 a 2004 do
Lucro / Pregco da Acdo, Média de 2002 a 2004 do BBITMédia de 2002 a 2004 do
Capital Employed Média de 2002 a 2004 do Capital de Giro, Variadd®002 a 2004 da
Rentabilidade do Ativo, Variagcdo de 2002 a 2004vidagem Bruta, Variagao de 2002 a
2004 das Vendas por Acdo, Variacdo de 2002 a 2@84Imvestimentos / Patrimdnio
Liquido. Os principais grupos que se relacionam ocovalor de mercado futuro séo os de
Rentabilidade, Estrutura de capital e Mercado. Masdicacdo global dos modelos de
regressao logistica todos os modelos (para o cnjdea Sociedades Anbnimas e por
setores) conseguiram distinguir acima de 60% dssscde valorizagédo e desvalorizacao, o



gue pode ser considerado satisfatorio. Estes aggltsdo limitados aos dados histéricos
dos indicadores de desempenho dos ultimos trés(2062 a 2004) e ao valor de mercado
dos anos subsequentes (2005 a 2006), ndo podendersgalizados para outros periodos
ou agregacdo de periodos. Para trabalhos futusiengle-se, principalmente, explicar o
problema apresentado pelos modelos de regressdtidagle ndo conseguirem classificar a
maioria dos casos de empresas que desvalorizasi@rogimos dois anos; verificar a
aplicabilidade destes resultados aos demais armggupamento de periodos e separar a
andlise por paises para verificar a eficiénciaadaenercado.

Palavras-chave: Indicadores de desempenho, valor deercado, modelos de previséo.



ABSTRACT

The performance ratios have an important role esiad outside the companies. Internally,
they are responsible for operationalise and measaoh specific objective tracked by
managers. Externally, they serve as flags of theason of the company to stakeholders,
influencing the market value of the organizatiohefiefore, an analysis through the use of
ratios, using accounting, technical and market diata the company, can contribute to
maximize their value and the shareholders earniBgssuch analysis are not consensus on
the financial literature. There are ways to be dl@d, so far. One of these ways is a
combination of business performance pointed bysatiith the future market value of these
companies, trying to verify the validity of thesatios to provide valuations and / or
devaluation of shares in a two years time peridds paper’'s objective is to verify the use
of performance ratios functionality - fundamentaliscapital structure, liquidity, activity,
profitability, market and technical ratios - for mpanies from different countries and
industries considering the last three years toiprélde market value for the next two years.
It uses a quantitative research, which demandsstitat techniques and multivariate
analysis (multiple linear regression and binaryidtig regression). For the goals it is a
descriptive research. As technical procedures usedn be classified into two categories:
documentary and expost-fact research. The resoutt& shat, generally, the performance
ratios - fundamentalists, capital structure, lidgfyid activity, profitability, market and
technical ratios - of the last three years can ipteghtisfactorily the market value of the
next two years. The exception is made for Finamze lasurance industry. The ratios that
are more related to the future market value ottirporations were the: Average from 2002
to 2004 of Enterprise Value, Average from 2002@04£2of EBIT + Net financial expenses,
Range from 2002 to 2004 of the income / Stock Prioeerage from 2002 to 2004 of
EBITDA, Average from 2002 to 2004 of Capital Emptay Average from 2002 to 2004 of
Floating Capital, Range from 2002 to 2004 of Retwrar Assets, Range from 2002 to 2004
of Gross Margin, Range from 2002 to 2004 of SadeStbck, Range from 2002 to 2004 of
Investment / equity. The main groups that are edlavith the future market value are:
profitability, capital structure and market rati@gl the logistic regression models (for the
set of companies and by industries) can discerm 60&c of evaluation and devaluation
cases, which is considered to be satisfactory. &hresults are limited to an specific
historical data performance ratios for the pastahyears (2002 to 2004) and the market
value of the subsequent years (2005 to 2006) arydnwizbe generalized to other periods or
set of periods. For future papers it is intendetnarily, to explain the problem presented
by logistic regression models, unable to clasdify tnajority devaluation cases on the next
two years; verify the applicability of these resulb other years and set of periods and
separate the analysis by countries to verify tfieieficy of each market.

Keywords: Performance ratios, market value, forecasng models.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contexto e Relevancia da Pesquisa

Uma organizacdo pode ter multiplos objetivos taien@. aumentar o seu nivel de
competitividade, absorver novos segmentos de meycatender aos anseios da
sociedade, buscar formas de financiamentos maiatasaraumentar os prazos de
pagamento a fornecedores, aumentar a liquidez,omzella rentabilidade, etc. Mas,
como destaca Oliveiraet al (2002) todos estes objetivos sdo secundarios, que
pretendem, ao final, alcancar o objetivo princigielorganizagdo qual seja: maximizar o
valor de mercado, e consequientemente a riquezactwsstas.

Atingindo a este objetivo a empresa estaria sadsi@o a todos os outros. Isto porque
segundo Oliveirat al (2002) todos aqueles que fazem parte da orgamizagge dela

dependem seriam beneficiados ao ser maximizadtood@ mercado da organizagéo.

O caso inverso também é valido, ou seja, socieddigmtes, gestores, fornecedores,
instituicdes financeiras, governo e investidoreseaem seus objetivos, considerados
secundarios, satisfeitos automaticamente estariarinmzando o valor de mercado da
organizacdo. Um exemplo dado por este autor sesimples fato de a empresa buscar
melhorar a sua liquidez, o que facilita a conces&orédito pelas instituicdes bancérias
a empresa. Essa pratica diminui o risco dos fodwes ficarem sem receber da
organizacao, fazendo com que uma melhora do desdmpmke liquidez da instituicao
seja percebida pelagtakeholderso que poderia aumentar o valor de mercado desta,

aumentando a riqueza dos acionistas.

Assim, a razdo de existir de uma empresa pode @aparada metaforicamente a
metodologia cientifica em que os objetivos secuodarepresentam cada uma das

partes para consecucao do objetivo geral.

Sendo assim, maximizar o valor de mercado direttaneam antes passar por cada
objetivo especifico é uma tarefa ardua senao ininpelgzara os gestores. (COPELAND,
T.; KOLLER, T.; MURRIN, 2000).
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Neste contexto, surge a importancia dos indicadapes sdo responsaveis por

operacionalizar e medir cada objetivo especifiegado pelos gestores da empresa.
Além de tornar os objetivos mais praticaveis e iface serem assimilados pelos

gestores da organizacgao, os indicadores sao cagezsmtrolar cada aspecto incutido
no objetivo, analisar as falhas ocorridas no pswes redireciona-lo ao caminho

almejado. Uma andlise através da utilizacdo deadas indicadores - contabeis,

técnicos e de mercado - pode contribuir para erapmeximizar seu valor e para o

acionista maximizar seus ganhos (FAMA e SCHWERT,7)9

A criacdo de indicadores para se analisar e avelipativos é quase que inesgotéavel
devido aos coeficientes que podem ser obtidos ldsio@eamento das diversas contas
das demonstracdes financeiras, dados de merca@daas décnicos. Ainda assim, é
possivel estabelecer um reduzido nimero de grupdasditadores que permitam obter
um minucioso controle sobre a evolugcdo da empreda seu objetivo principal: a

maximizacdo do seu valor de mercado. Dentre ous@s,destacados os indicadores
fundamentalistas, de estrutura de capital, dedepjide atividade, de rentabilidade, de

mercado e técnicos

A medicdo e o acompanhamento do desempenho degpassas passam pelo crivo da
contabilidade, que possui a metodologia e prinsigeralmente aceitos, necessarios
para confeccdo das demonstracfes contabeis. Abdaidde é a ciéncia que estuda os
fendmenos que ocorrem no patrimbnio das entidadesgdiante o registro, a
classificag@o, a demonstracao expositiva, a andlséterpretacdo desses fatos, com o
fim de oferecer informacdes e orientacdes — nedassatomada de decisfes — sobre a
composicao do patrimdnio, suas variacoes e o eskutiecorrente da gestéo da riqueza
patrimonial. (IUDICIBUS, MARTINS e GELBCKE, 2003).

Neste sentido, as demonstracdes contabeis ofer@eeaiéria-prima para a construcao
da maioria dos indicadores. Sob este enfoque aloitidade tem sido objeto de estudo
de pesquisas, nos ultimos tempos, notoriamente, c@syressos, Seminarios,

relacionados as areas de contabilidade e finaklgaa. conta das demonstracfes por si

! Os indicadores fundamentalistas, de estruturaagigat, de liquidez, de atividade e de rentabilelado
oriundos de coeficientes obtidos através de demagdas financeiras, e portanto de dados contabsis.
indicadores de mercado utilizam-se também de degiogbeis, mas associados a componente preco da
acdo. Os indicadores técnicos utilizam-se de dddesbolsas de valores onde sédo negociadas as acdes
das empresas, como nimero de negdcios da acdgfewstde abertura e fechamento das acdes, volume
negociado da acao, oscilacdo do preco da acdoPeta. ver os principais indicadores utilizados na
literatura vide Capitulo 2, se¢éo 2.5.
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s6 é capaz de trazer informacdes relevantes pastaksholdersmas sdo ainda mais

relevantes se tratadas em conjunto através dosathmlies. Nesse sentido, 0s
indicadores possuem papel importante em um ceaade as informacdes sédo cada vez
mais valiosas e volumosas, resumindo e melhorasdpasa tomada de decisao.
(LAUZEL E CIBERT, 1989).

Os usuérios de indicadores os utilizam como foatadpra de informacdes econdémicas
e financeiras relevantes as tomadas de decisdo, gmnexemplo, comprar ou vender

acOes, melhorar a liquidez, diminuir o custo datahga empresa, etc.

Brigham e Houston (1999) expdem que as demonsBdgiaceiras apresentam tanto
a posicdo da empresa em um ponto no tempo comoogpemacdes durante algum
periodo passado. Os autores colocam que o valbdasademonstracdes financeiras
estd no fato de que elas podem ser utilizadas gjadar a prever os lucros e 0s
dividendos futuros da empresa. Explicam que dogdetvista do investidor, o objetivo
da andlise das demonstracdes financeiras é a §oeddsfuturo, enquanto, do ponto de
vista da geréncia, a analise das demonstracescéimas é Util tanto para ajudar a
antever situacdes futuras quanto para o planejandntacdes que irdo influenciar o

desenrolar dos eventos.

Portanto, estes indicadores mostram, dentre outfagmacdes e objetivos a serem
alcancados pela empresa: as possibilidades daizagan gerar recursos financeiros
para fazer frente as suas obrigacdes de pagansectmposi¢cdo da estrutura financeira
da empresa; a rentabilidade dos capitais investa®stratégias financeiras de prazo
adotadas pela organizacdo; a liquidez, oscilac&olailidade da acdo na bolsa; os

dividendos pagos pela empresa em relacédo aos lgerados no periodo.

Desta forma, aos gestores cabe o papel de medcompanhar o desempenho
organizacional de forma a minimizar os possivesvids que afastam a organizagédo do
objetivo principal: maximizar riqueza de seus adt@s. E uma forma de fazé-los &
atraves dos indicadores (LOR®Dal, 2001).

Adicionalmente, a utilizacédo de indicadores devearese de cuidados, principalmente
daqueles que se utilizam de demonstracfes contdbmisiesses questionamentos é a
presenca do fator humano na elaboracdo das demgiesr e no processo de

mensuracdo e avaliagdo da situacdo econdmico-Bitancda empresa que leva a
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subjetividade, adulteragBes das informacgfes coist&bautilizacdo inconsciente dos

principios contabeis geralmente aceitos (KANITZ7@0

Lopes e Diniz (2003, p. 1) evidenciam a relacdo dssarios com a informacao
contébil: “os investidores ndo conseguexrrpriori, diferenciar empresas boas e ruins.
Os administradores, por seu lado, sabem a realcéibude suas empresas. Assim, eles
precisam enviar sinais ao mercado sobre suas emsfpirésdicibus (2000) ressalta que a
contabilidade pode ser o principal sistema de mé&gdo de uma empresa e que sua
principal funcdo é prover aos usuarios informacdss para tomada de decisdes.
Lopes de S& (2002, p. 7-8) acrescenta que “o melfi@ahceiro, de forma geral, € um
dos maiores usuarios da informacéo contabil paramédio de analistas, corretoras,
investidores institucionais e individuais, bancesimvestimentos, etc.”. Catelli (1999,
p. 86) por sua vez destaca que, “um dos usuarios imgortantes da informacao
contabil é o investidor, responsavel pela propxiaténcia da entidade”, e que, portanto
as demonstracfes apesar de suas limitacdes s&amestos importantes para estes

usuarios em suas tomadas de decisao.

Porém, tais indicadores compdem apenas parte dasnacdes necessarias para a
mensuracdo e avaliacdo da empresa pelo investitkie pode e deve levar em
consideracdo fatores de mercado técnicod que também podem ser quantificados

através de indicadores.

Damodaran (2002, p. 27-28) ndo ousa descartar artiameia dos indicadores para

analisar o valor de mercado das empresas, e agsdana que “0 preco de uma acao €
funcdo tanto do valor do patriménio da empresa fuao® numero de acdes em

circulacao”, o que corrobora com a idéia desteathabbde que a contabilidade, apesar
de suas limitacOes, e auxiliadas por dados de mher@amo o preco da agéo e técnicos
pode antever situacdes de valor.

Uma vez que tais indicadores séo fontes de infa@espara investidores, e estes por
sua vez objetivam maximizar a sua riqueza, coraimo com a maximizacédo do valor

de mercado da empresa, cabe um estudo investigivalidade destes instrumentos

? Fatores de mercado sdo aqui definidos como aqgekedevam em consideracédo em seu célculo os
precos das acdes, mas que nao deixam de se ralacan contas de demonstracdes contdbeis. Portanto,
os indicadores de mercado sao derivados dos disfmnd/eis nas demonstracdes financeiras.

* Os indicadores técnicos, por sua vez, ja dependentados sobre a negociacdo e comportamento da
acdo na bolsa de valores, sem qualquer interfex@msiseu célculo de contas de demonstracdes.
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para antever situacdes de valorizacdo e desvajéozdsto porque, até o presente
momento, nenhum estudo sobre a validade da ufikizde indicadores de desempenho
€ conclusivo e carecem de estudos que relacionajuntamente estes indicadores para

prever o valor de mercado futuro de empresas.

Cabe ressaltar ainda que a previsao do valor deasherde empresas possui outras

relevancias. Sao elas:

» Esta ligada a situacfes estratégicas de compiedesaquisi¢cdes, uma vez que
para o vendedor interessa saber o valor minimaampresa pode ser vendida
e para o comprador o valor maximo que pode ser palgofirma. Desta forma,
uma previsado do valor de empresas poderia signifas@o para o vendedor
como para o comprador, a antevisdo do melhor mansara efetuar a venda

ou compra de uma empresa,

» Serve como forma de argumentacdo dos gestores emowa oferta de acdes

ao mercado acionario, justificando o preco inidelacao;

* Serve para o investidor comparar os valores de aderéuturos de diferentes

empresas entre si e decidir qual delas ir4 compopertfélio;

* Serve como parametro para comparar a rentabilidedeliversos tipos de
investimentos, tais como em ac¢des, imoveis, tijidts, auxiliando a decisao

do investidor na diversificacao de seus ativos.

» Auxilia na identificacdo dos fatores geradoresfuédbres de valor, ou seja, 0s
principais motivos que levaram a criacdo ou degdiuido valor da empresa,

tendo papel estratégico para os gestores intetxil&agem na criacdo de valor.

1.2. Tema, Problema e Objeto de Estudo

Diante do contexto exposto, este trabalho tem ciama a andlise de empresas através
de indicadores de desempenho. Dentro deste testende-se abordar a associagao do
desempenho empresarial medido pelos indicadoresuomarsituacao futura de valor de

mercado destas empresas, pretendendo-se verifiedidade destes indicadores para se

prever valorizagOes e/ou desvaloriza¢des de agdesrehorizonte de dois anos.
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Desta forma, esta pesquisa utilizar-se-4 indicadprevindos de exclusivamente de
demonstracdes contabeis (fundamentalistas, detwestrde capital, de liquidez, de
atividade, de rentabilidade), provindos de uma doag@io de dados contabeis e de
mercado (de mercado) e provindos de dados sobegaciacdo e comportamento das
acdes na bolsa de valores (técnicos). Pretendersiear a validade destes indicadores
como ferramenta de suporte para os investidoregenmativa de identificar seu poder
preditivo no valor de mercado futuro de empresasagpital aberto de diversos setores
da Argentina, Brasil, Chile, Colémbia, Estados WsidMéxico, Peru e Venezuela.
Estes paises foram escolhidos por fazerem parteodtinente Americano, sendo a

maioria deles paises latino-americanos, onde estigkie tema séo incipientes.

Este trabalho pretende aprofundar no aspecto désiimiédade do valor de mercado,

visando responder a seguinte pergunta:

Qual a funcionalidade da utilizacdo de indicadalesiesempenho - fundamentalistas,
de estrutura de capital, de liquidez, de atividdéeentabilidade, de mercado e técnicos
— para empresas de diferentes paises e setoré€slagtimos anos para prever o valor

de mercado para os préximos dois anos?

Os ultimos trés anos utilizados para medir o desaimp das empresas sao 0s anos de
2002, 2003 e 2004, referindo a um momento ja4 abwrrOs proximos dois anos
referem-se aos anos de 2005 e 2006. Estes ultidospsriodos que ainda nao
ocorreram para empresa, representando o moment fainda desconhecido pelos
stakeholdersAssim, é como se as empresas deste estudo sstivesn seu momento
presente em 31 de Dezembro de 2004, sendo os and308 e 2006 desconhecidos
pelos stakeholders Porém, para viabilizar a analise deste estuda@anos de 2005 e
2006 sdo conhecidos pelo pesquisador, permitindoficee se realmente um
desempenho passado influenciou no valor de meffcaai®.

Os indicadores ao mensurar um desempenho passagtm denjunto de empresas (0
desempenho nos trés ultimos anos), podem levawvestidor a investir ou ndo na
empresa posteriormente (nos proximos dois anos).tfp® de associagdo esta baseado
no principio de que o mercado acionario pode gergectativas positivas de uma
empresa ao analisar um Otimo desempenho desta mos anteriores e
consequientemente esta organizacao ter o seu \aloredcado aumentado. Ou, caso

contrario, o mercado ao perceber uma situacdo e glesempenho da empresa vem
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piorando ao longo do tempo pode gerar expectatin@mtivas com relagcdo a esta

empresa impactando negativamente no seu valor c&adwefuturo.

Os periodos de dois e trés anos foram escolhidosgiarem de um periodo de curtos e
médios prazos, pois objetiva-se com este trabaflatisar o desempenho a partir de
prazos menores. Parte-se entdo, da premissa de mngo prazo é constituido por
momentos de médio e curto instantes, 0os quais pil@ti@amente passam por menores
interferéncias externas tais como crises, momed®srosperidade econdmicas e

setoriais que o0s periodos considerados de longo pfl®ANITZ, 1976)

Este estudo ndo se utilizara de hipoteses uma wezstas ndo sao obrigatorias em
estudos do tipo descritivo, segundo Gil (1999).

O objeto de estudo em que esta pesquisa se depangaresponder a tal questéo,
portanto, sdo as Sociedades Andnimas de difersateses listadas ou que j& estiveram
listadas em bolsas de valorda Argentina, Brasil, Chile, Coldmbia, Estados Wsid
México, Peru e Venezuela. Para tanto este estutiboutse da base de dados do
Economatica, na qual se pode encontrar 2925 ensprasatas condicbes até
19/05/2007. Maiores detalhes sobre a base de datilosada estdo expostos no
Capitulo 3.

1.3. Objetivos

O objetivo geral consiste em verificar a funciodatle da utilizacdo de indicadores de
desempenho - fundamentalistas, de estrutura déakage liquidez, de atividade, de
rentabilidade, de mercado e técnicos — para engpuoesdiferentes paises e setores dos

trés ultimos anos para prever o valor de mercad® @aproximos dois anos
Especificamente este trabalho se propde a:

» Calcular os indicadores fundamentalistas, de esaute capital, de liquidez, de

atividade, de rentabilidade, de mercado e técrpaos as Sociedades Andnimas;

» Verificar o relacionamento do desempenho medidoegtes indicadores com o
valor de mercado futuro para o conjunto de Socieslahonimas e para cada

setor;
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» Verificar a possibilidade de distinguir (entre eegas que valorizam e empresas
gue nao valorizam) e antever em dois anos o vatomeércado futuro do
conjunto de Sociedades Anbnimas e para cada seawes do desempenho

medido pelos indicadores dos ultimos trés anos;

» Identificar para cada setor econémico os indicala® maior influéncia que
tém sobre o valor de mercado futuro, assim comer ecnin modelo para cada

setor.

1.4. Justificativa do Trabalho

Segundo Costa Jet al (2000, p. 19), “uma das maiores preocupacoesndestidores
esta relacionada com incerteza dos resultados ds splicacbes no mercado
financeiro”. Na tentativa de administrar esta itexa, o presente trabalho busca testar a
funcionalidade da analise do desempenho empresaralés de indicadores como

forma de prever um valor de mercado futuro.

Porém, ndo existe uma férmula definitiva que pagssantir o retorno do investimento.
Assim, este estudo tem relevancia para os invessdjue utilizam de indicadores para
a tomada de suas decisdes de investimento, accaest o mercado valida ou ndo este

tipo de previsao.

Outro ponto relevante deste trabalho € quanto @ant@ibuicdo para a Ciéncia. Foram
pesquisadas publicacbes presentes em encontrqe)ssos, revistas, congressos, base
de dados nacionais e internacionais, como a Prbque#/ilson Business. Foram
encontradas, dentre outras, publicacfes nacioeai€aditz (1974) Elizabetsky (1976)
Matias, (1978), Corrar (1981), Pereira Da Silva89Almeida (2002) Matias e
Siqueira, (1996), Kassai (2002), Macedo (2002),tMare Gali (2003) e publicacdes
internacionais como: Altman (1968), Deakin (197/)minster (1972), Blum (1974),
Libby (1975), novamente Altman et al (1977), S¢d881), Taffler e Tisshaw (1982) e
El Hennawy e Morris (1983), Pinches e Mingo (1913)pby (1975), Gambola e Ketz
(1983a; 1983b), Gambola, Haskings, Ketz e Willigk®37), Largay e Stickney (1980),
Gahlon e Vigeland (1988), Dambolena e Shulman (1,988s e Lawson (1989), Toda
(1984), Gotoh (1989), Shirata (1998), dentre outias publicacbes referem-se a
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aplicacdo de métodos quantitativos em indicadomgabeis com a finalidade de
desenvolver modelos de previsdo de faléncia e avalidesempenho das empresas.
Portanto, nenhuma destas publicacdes tem sob st @tvalor de mercado das
empresas. Outro ponto é que estas publicacbesuaamsioria, sdo focadas em
economias desenvolvidas. Assim, apesar de a liehankstigacdo ter mais de trés
décadas internacionalmente, seu desenvolvimenfaongaica Latina € muito incipiente,

mesmo ainda na utilizacdo de indicadores para pfal@ncias.

Através de uma pesquisa mais detalhada abrangemdoiode mercado mensurado
através de indicadores foram encontrados somegtemak publicagbes nacionais,
dentre as quais se podem destacar: Alves e Scal@®®2), Rangel (2004) e Fassina,
Grunow, Sabadin e Hein (2006). Internacionalmepttatam-se os trabalhos de: Fama
e French (1988b); Poterba e Summers (1988); Fardzhevert (1977); Campbell
(1991); French, Schwert, e Stambaugh (1987); Geyahanta-Clara (2003); Kothari e
Shanken (1997); Pontiff e Schall (1998); Lamont9@)9 Campbell e Shiller (1988a);
Lee, Myers, e Swaminathan (1999); Lettau e Ludvigé2001) Campbell e Shiller
(1988hb); Cochrane (1999a); Gapenskal (2001) e Rey (2003).

Apesar da quantidade de publicacbes internaciorestgs se utilizam quase que
exclusivamente de indicadores contabeis, ndo mitufatores de mercado e técnicos.
Além do mais, as publicacdes existentes, como tReg (2003) ainda ndo sao

suficientes para colocar um ponto final na disonisgéixando o tema em aberto.

Outro ponto é que estas publicagdes utilizam coijet® de estudos amostras de
empresas de um setor econémico de um determinaslo(p@resente trabalho pretende
ampliar esta pesquisa para uma amostra de empresas que abarque empresas de
diferentes paises e setores econémicos. Estedatampliacdo é importante uma vez
que os préprios autores Fassina, Grunow, Sabadieie (2006) relatam em seus
estudos haver a possibilidade de mercados aciendiferentes do brasileiro, devido ao

grau de eficiéncia, levar a conclusdes diferendssathcontradas por eles.

Ao dividir as analises em diversos setores e cadnlos; englobando empresas de
diferentes paises, tem-se um diagnéstico mais gbndéd de cada setor, além de
identificar os principais indicadores que influemi no valor de mercado para cada
setor econ6mico. Este aspecto da pesquisa podmssiderado como um avango no

tema.
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1.5. Organizacao do Trabalho

Para atender aos objetivos propostos este tralaliiodividido, além desta Introdugéo
em trés partes, a saber:

» Capitulo 2 - Referencial tedrico;

» Capitulo 3 - Metodologia;

* Capitulo 4 - Anélise dos dados;

» Capitulo 5 — Consideracdes finais.

O referencial teorico tem o objetivo de apresentastado da arte da teoria utilizada
neste trabalho. Além disso, sdo apresentadas pgbés similares de outros autores que
se debrucaram sobre 0 mesmo tema de pesquisa,@samnos resultados encontrados
por eles. Sao discutidos os grupos de indicad@tegcrizados pelos principais autores,
as dificuldades, limitacbes e possibilidades dézatido de indicadores encontradas

pelos autores destas pesquisas.

Na metodologia é apresentada a classificacdo éredmento desta pesquisa quanto a
natureza, objetivos e procedimentos de coleta desjassim como a base de dados
utilizada. Sao apresentadas as técnicas estaistiearegressdo linear mdultipla e
regressao logistica binaria e os procedimentossgu#® adotados na analise dos dados
além das limitagcdes do estudo. Para esclarecemosgimentos adotados um exemplo

de como o estudo foi conduzido foi apresentado.

Na analise dos dados séo utilizados os procedimestatisticos sobre a base de dados
discutida na metodologia e feitas as devidas cermides acerca dos resultados

encontrados.

Nas consideracOes finais sdo retomados o problerobjedivos com o intuito de
respondé-los de acordo com a analise realizadaeAdinal sdo apresentadas sugestdes

para novas pesquisas.
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2. OS INDICADORES FINANCEIROS, SUAS POSSIBILIDADES,
LIMITACOES E UTILIZACOES EM PESQUISAS

Este capitulo tem por objetivo realizar uma an&dare a utilizagdo de indicadores que
medem o desempenho das empresas quanto a suadevabistprica, aplicacbes em
pesquisas, suas possibilidades e limitacbes panad® de decisfes financeiras. Sao
abordados neste capitulo os principais grupos ddicadores e indicadores
categorizados pelos principais autores e os digezstudos, as dificuldades, limitacdes

e possibilidades da utilizacao de indicadores emnadas pelos autores destas pesquisas.

2.1. A Utilizacado de Indicadores para a Mensuracae Avaliacdo do
Desempenho de Empresas

Segundo Altman (1968) a anélise de demonstracfasutlizacdo de indicadores

propiciam as avaliacbes do patrimonio da empredasedecisdes tomadas, tanto em
relacdo ao passado — retratado nas demonstrag@esdiras — como em relagcdo ao
futuro — espelhado no orcamento financeiro. Caristié uma ferramenta poderosa a
disposicdo das pessoas fisicas e juridicas reld@&sna empresa, como acionistas,
dirigentes, bancos, fornecedores, clientes e aufdosiso de quocientes tem como
finalidade principal permitir ao analista extragntiéncias e comparar 0s quocientes
com padrbes preestabelecidos. A finalidade da ssn&imais do que retratar o que
aconteceu no passado, fornecer algumas basesnpenia ® que podera acontecer no

futuro.

As demonstracdes financeiras séo o local onde abstas financeiros coletardo os
dados e os transformardo em informacgdes relevgatessua tomada de decisao, tais
como analisar e modificar a situacéo financeiraom@émica da empresa, o desempenho,
a eficiéncia na utilizacdo dos recursos, os pombotes e fracos, as tendéncias e
perspectivas, a evidéncia de erros da administragaprovidéncias que deveriam ser
tomadas e nao foram, etc. Os investidores utilizgande indicadores para realizar
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andlises para investimentos em acg0fes, levando-secama principalmente os
indicadores que refletem a rentabilidade, liquidealatilidade e precos das acdes.
(FRENCH, SCHWERT e STAMBAUGH, 1987).

Os indicadores partem da idéia de comparacdo deitmdgs. Seu fundamento refere-
se a que os dados isolados, que por si sO repaeseiguma informacao, adquirem,
freqientemente, uma informacao financeira aind@ngiando sdo combinados em um
coeficiente. Assim, a razdo ou relacdo entre duagnitudes pode ser feita de duas
maneiras: a) razdo aritmética ou por diferenca gpresiste em demonstrar o quanto
uma magnitude excede a outra e b) razdo geométriger coeficiente que demonstra

guantas vezes uma magnitude contém a outra. (LAUZEIBERT, 1989)

Lauzel e Cibert (1989) indicam que ao se considgter a empresa € um quadro
permanentemente mutavel de situacdes e informag8equais sdo necessarias para
promover e orientar as acdes da empresa, os irdesderiam a ferramenta necesséria

para este fim.

Portanto, a metodologia dos indicadores utilizadas razdes geomeétricas ou por
coeficiente, e um de seus fundamentos tedricosistersm eleger rela¢des racionais
entre magnitudes significativas, porque os indiceslm&do séo elementos dispersos de
informacé&o. A ligacdo entre as magnitudes envodvidieve fazer dos indicadores um
conjunto coerente, e as projecdes desta coesaatedopara a realizacdo de algumas

mensuragdes financeiras importantes para a digg@mpresa.

Com relacéo ao conceito de indicadores (também atiesnde indices ou quocientes),
Guimaraest al (2003, p.6) convencionaram que indicador € “eldmgne indica certa
condicdo, caracteristica, atributo ou medida nwaégue, ao registrar, compilar e

analisar facilita que conceitos mais complexo®sgetm mensuravel”.

Segundo Platt Neto (2002), o uso de indicadoras, &efinalidade de facilitar a
compreensao de aspectos econdmicos e financeirosenidade sob estudo,
constituindo-se num instrumento muito utilizadogparanéalise de empresas, mas que
também € perfeitamente adequado para o setor plbémbora esteja sendo
subaproveitado em tal setor.

Matarazzo (2003, p.147) apresenta a definicdo deddor. Sdo palavras do autor:

“indicador € a relacéo entre contas ou grupos deasalas Demonstracdes Financeiras,
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que visa evidenciar determinado aspecto da situacéodmica ou financeira de uma

empresa”.

Percebe-se entdo que a utilizacdo de razdes finascéambém conhecidas como
indices ou indicadores, representa a base tradicida andlise e interpretacdo das
demonstracdes financeiras. Esta técnica prop0e oo dastes coeficientes para a

avaliacdo da situacéo de evolucéo, tanto financeima econémica, da empresa.

Historicamente, a aplicacdo pratica dos indicad(n&zdes e proporcdes) se deve aos
matematicos italianos do renascimento, especiabrehucas de Paccioli (1440-1515),
criador do método das partidas dobradas e pionegadesenvolvimento das técnicas
contabeis. Porém, os primeiros estudos referentestilzacdo de indicadores
financeiros, mesmo que de forma ainda embrionfosram feitos somente em 1919,
com Alexander Wall. Ainda que em 1908 um indicader liquidez houvesse sido
utilizado como medida de valor de crédito e citado literatura especializada por
Williams M. Rosendale, do Departamento de CréddorevistaBankers Magazine
(GREMILLET, 1989). Mas, como aponta Gremillet (198®ram os banqueiros norte-
americanos quem os utilizaram originalmente corcait& de gestdo, sobre a direcéo
de Alexander Wall, diretor financeiro #eederal Reserve Boar Banco Central dos
Estados Unidos). Assim, o inicio da analise dergala reporta o final do século XIX,
como uma tentativa de os banqueiros norte-amegcavaliar a situacao financeira de

liquidez das empresas antes da realizacdo de umestingo.

Em 1915 OFederal Reseave Boarobrigou as empresas que quisessem redescontar
seus titulos de apresentarem seus Balancos Pa@is)jam que consagrou a utilizacao
de demonstracdes financeiras para concessao diéocreédh partir de entdo ganhou
aceitacdo da dos banqueiros e empresas. Depoiemtasddo de 1929, a andlise
financeira, levada a cabo pelos banqueiros se dalsen utilizando fundamentalmente

os indicadores (GREMILLET, 1989).

Com o passar do tempo, as empresas, e consequetgemadministracdo financeira
foram se tornando mais complexas e os usuario;ftamacdes precisavam de novos
indicadores para avaliar a empresa nesse novo amapseirgindo assim indicadores dos
mais variados (LOPES DE SA, 1981). Na proxima sedaste capitulo seréo

apresentados os principais grupos e indicadorkzadiibs em analises financeiras.
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Sob o mesmo ponto Westwick (1987) destaca que értamie interpretar cada
indicador comparando-o com: 1) indicadores antesioda mesma empresa; 2)
indicadores-padrdes estabelecidos pelas demaisesaspconcorrentes; 3) indicadores
das melhores e piores empresas do mesmo setorcdsfmracao permite determinar

se seu nivel é satisfatério ou nédo.

No entanto, como aponta Mares (2006) os indicadapesar de serem instrumentos de
uso frequente, cuja correta utilizacdo permitelves@spectos concretos para a tomada
de decisdes financeiras, possuem uma capacidadaedarpara quantificar de forma

eficiente o éxito ou fracasso de uma empresa.

Neste contexto € importante relatar que é insiggmifie considerar um indicador por si
s6 isoladamente, para entender todo o contextoquelbse passa a empresa. Aléem do
mais, todos eles devem ser comparados com um ppdraaleterminar se seu nivel é
satisfatério ou ndo. Para obter tal padrdo é nédesselecionar primeiro os indicadores
e definir quais sédo seus objetivos (WESTRICK, 19&0r outro lado, a utilizacdo de
indicadores deve estar baseada em um conhecimeafitierste sobre sua propria
natureza e a significacdo das relacdes que exprgsaia poder extrair uma conclusao
interessante. Por isso deve ser evitado de diwidignitudes entre as quais ndo é
previamente estabelecido o significado do que sgmta seu coeficiente, pois 0s

indicadores sao “relacdes racionais”, como afirnhanmeel e Cibert (1989).

2.2. A Evolucdo e os cuidados da utilizagcdo da Cattilidade como
Base de Dados dos Indicadorés

A contabilidade constitui a base de dados da nazadws indicadores de desempenho, e
€ uma técnica que serve para registrar todasrasatides identificaveis e quantificaveis
de forma sistematica, cronoldgica e estruturadand@ empresa. A contabilidade tem a
finalidade de produzir informacdes financeiras doeéiquem aos seus USUarios a

situacdo econdmica e financeira para a tomada dsdds sobre o financiamento,

* Este tépico foi incluido devido as dificuldadesc@mtradas pelos pesquisadores, encontradas nos
estudos abordados pela se¢do anterior, no quefa® r@o tratamento das informacfes contabeis,
particularmente dos indicadores financeiros. Dengrprincipais trabalhos estdo o de Rey (2003) #la
(2006) que tratam claramente as limitagcdes da biidade e da utilizacdo de indicadores. Assima est
secao e a proxima serdo baseadas, principalmentgbalho destes dois autores.
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investimento, risco e politica de dividendos. Bsfarmacéo esta sintetizada na forma

de indicadores, principalmente para se tomar desiso

Entdo, para uma correta tomada de decisdo é ngoeds&envolver um sistema de
informacdo empresarial, com base no sistema cdéntél@sde o enfoque da
contabilidade positiva, no contexto interno e extela empresa, existem variaveis que
constantemente distorcem a utilidade e a confdduie da informacdo contabil e do
sistema de precos. No caso particular do sistemiloih o efeitowindow dressingu
contabilidade criativa se tornou um dos princigamais complexos problemas internos
de distorcdo do sistema de informacdo. Além do ,nsais efeito negativo aumenta ao
interagir com outras variaveis externas que criaaonrisco para a empresa como a

inflacdo e a variacédo das taxas de juros.

Na contabilidade das empresas € comum que se afesdiversos graus de distor¢ao,
tanto nos conceitos como nas cifras, no qual pewacinformacéo financeira perda de
parte da sua utilidade. Também outros problemasomuiportantes, e que séo
independentes do contexto interno da empresa, s@pnamlos pela excessiva
heterogeneidade de terminologias e desacordosuaasificacoes contabeis. Ambos os
elementos constituem uma clara amostra da defieiéestrutural basica da teoria
contabil, que impede por sua vez que a utilize cama base de dados confiavel para

desenvolver indicadores eficientes.

Dentro da prética contabil é sabido que muitastidasacdes comerciais e financeiras
variam em sua complexidade. No caso da empresarnayde observagcao imediata do
fendbmeno e sua mensuracdo ndo é tdo facil em mdéasuas operacdes, 0 que
compromete a informacdo mensurada. Se nao existissaceito de ativos intangiveis,
talvez a técnica contabil fosse menos ambigua. MNant, dada a existéncia deste
importante ativo da empresa, somado a flexibilidaderecida pelos principios
contabeis, ao reduzir tais ativos em termos moiostéem-se o problema dendow

dressing

Uma forma de tratar e dar solugcdo ao problema apt@do surge a partir do estudo e
comparacao entre as categorias que formam a esatribéisica que se fundamenta a
teoria contabil, denominada de contabilidade nasaaDe outro lado, é importante

considerar 0s conceitos e técnicas mais populate® s quais se desenvolveram a

técnica contabil, que é o enfoque da contabiligeudstiva.
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Atualmente, sdo reconhecidas duas caracteristinadamentais que a informacao
contabil precisa ter: utilidade e confiabilidadeisl caracteristicas surgem do processo
de quantificacdo, que vai desde a obtencéo e tmanafdo de dados, até a geracéo e
apresentacdo da informacdo financeira em relat@idsdicadores. No entanto, tal
informacg&o ndo possui uma unica forma de apresEmtenao a baseada nos desejos do
usuario, o que implica que somente uma parte dadada seja de interesse como

objeto de analise. Esta € a denominada contabdidasditiva.

Dentro do campo da economia, Friedman (1953) papalao termo positivo que se
incorporou nos estudos contabeis em meados daalélead970, gracas a importacdo
do termo por Watts e Zimmerman (1978) e os tralsattgsenvolvidos na Universidade

de Chicago por parte dos australianos Ray BallilggmBrown (1968).

Anteriormente a estes estudos, os trabalhos aced€&nsiobre contabilidade eram
exclusivamente normativos, e como aponta Montgit898) nenhum tentava explicar
o mundo real da contabilidade. Segundo Watts (1985jnudanca curricular nas
universidades americanas, entre a década de 185D mincipio de 1970, encarregou
de mudar os programas de MBA cuja tendéncia eravelmhente normativa. Como
mudanca propds uma investigacdo que tratasse de femer negdcios no mundo real.
Este feito impulsionou definitivamente o enfoquesipeista da contabilidade, mais
ainda quando o Comité de Programas de Doutoraddsdaciacdo Americana de
Contabilidade American Accounting Association’s Committe on D@dt®rogramg
também ditou uma orientacdo positiva de suas pesgjuhdicionalmente, em 1963 a
Universidade de Chicago eLandon School of Economidsiciaram a publicacdo do
Journal of Accounting Researcls trabalhos publicados negpeirnal reforcaram o
enfoque positivista da contabilidade, através daitdcdo da prética excessiva da
contabilidade normativa, a qual propunha solucdestabeis especificas. Estas
publicacbes reconheceram o fato de que a informagidabil ndo deveria ser

considerada um produto neutro.

Nos paises ndo anglo-saxdnicos a orientagdo @adaipesquisa contabil se direcionou
a estudos da regulagdo contébil, e em especifcfyacou no processo de producdo da
informacé&o financeira, mais do que na propria aadinanceira. Ambos os enfoques
respondem a uma contabilidade positiva que serdasten dois fundamentos basicos
que sao: a) a moderna teoria financeira e b) @&tdarfirma. Na primeira se estabelece

a hipdtese da eficiéncia. Seus precursores foralh Blaw e Beaver (1968), quem
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através de seus trabalhos analisaram a respostaedado de capitais através da
informacé&o contabil. Também Ball e Brown (1968ldatam a associacao existente

entre os precos das acdes e os resultados contalseesnpresas.

Adicionalmente, Lev (1989) incorporou novos elemsnpara ampliar o conceito de
contabilidade positiva e exp6s 0 papel que a indgdn contabil e seus respectivos
indicadores desempenham no mercado de capitaisluguato que o resultado contabil
nao constitui uma alternativa de medida da capdeidte criagcdo de valor de uma
empresa dado a sua alta probabilidade de manipuld®d@ra Lev, as expectativas
criadas pelos participantes do mercado € o quepaow 0s movimentos nas cotagdes e,
portanto, 0s precos sdo o0s que originam mudangaseroltados e ndo o inverso (LEV,
1989). Alguns trabalhos como os de Ohlson (199@¢m que as causas que explicam
0 baixo conteudo informativo da informacao finareed dos indicadores se devem ao
fato de que resultados contdbeis anuais medemaxidage de criacdo de valor das
empresas em um periodo muito curto e com muitas.eAlém do mais, no caso de
modelos preditivos como variaveis explicativas ndependentes, estes aumentam o
grau de erro das medi¢Oes, segundo demonstransol$ad®s de suas investigacdes
(Ohlson, 1992).

A respeito da contabilidade positiva, e considevarad conflito existente entre
proprietarios e diretores, segundo a teoria daafidte Coase (1937), indicam que a
contabilidade ndo € um produto neutro e sim umrfgte origina fenbmenos que
distorcem o sistema de informagdo empresarial, cémocaso do efeito negativo do
window dressingEste tipo de efeito da origem a dois tipos deatmhdade dentro da
dindmica empresarial que sdo: 1) a denominada lwbdtale criativa, e 2) a que
juridicamente se sanciona em leis como a contaloiédde fraudes. Ambos os tipos de
contabilidades séo produzidas atualmente maispatasejo mal-intencionado que por
falta de uma estrutura normativa e conceitual. Aiedmportante reconhecer que néo

em poucos casos a estrutura normativa € defioggnteertas contas.

A contabilidade criativa é um sistema legal queoagita as deficiéncias do sistema
normativo contabil e esta ligado a necessidadaside prazo e de uso transitorio para
alcancar diversos objetivos, como suavizar a ecidéta ma saude financeira de uma
empresa. Por outro lado a contabilidade fraudulénquela que sai das margens
normativas e juridicas permitidas pela lei e, comuot®, ndo pretende refletir a

realidade financeira da empresa a seus usuarioat @996) compara e distingue bem
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a contabilidade criativa da fraudulenta. Primeinatee afirma que em ambas as
contabilidades existe a intencdo de enganar. Aretif@ estd no fato de que a
contabilidade criativa ndo é ilegal em si mesmaeN@nto, apresenta uma deficiéncia
da qualidade e/ou ética do profissional que podar e um passo de realizar a
contabilidade fraudulenta. Esta prética é facititpela flexibilidade que sdo dados aos
principios contabeis geralmente aceitos, a impiieasl lacunas de regras contabeis e a

falta de homologacé&o dos procedimentos de auditoria

A contabilidade criativa na realidade ndo podetstwlmente descoberta, pois a lei
permite uma série de transacfes econdmicas e @imagsque podem estar registradas
fora do balanco. Quando os “ajustes” feitos na almwhdade criativa sdo muito
significativos, pode fazer com que os indicadoi@s meflitam no seu conjunto, todos os
efeitos financeiros da empresa. Este fato tem t®vewh repetidas ocasifes, a falta de
credibilidade pelos analistas de algumas empresasoees econdmicos. Esta situacéo
em parte se deve ao fato da predominancia do pemsarmmontabil em mostrar somente
o historico econémico das empresas. Porém esterfatiou e com a ajuda do avanco
tecnoldgico e os novos enfoques da atividade ecmadm objetivo empresarial passou
a dirigir-se a maximizacdo do valor da empresa.obggtivo pode ser alcancado, em
muitas ocasifes, atraves da contabilidade crigiiva se afetar diretamente o valor das
acOes. Esta situacdo veio trazer uma forte prepsditssional sobre contadores e
auditores, os quais devem mostrar os melhorestadssl das empresas, e ao mesmo
tempo cumprir com o0s critérios contabeis que sascepiiveis de diferentes

interpretacoes.

As técnicas utilizadas na contabilidade criativenpeendem desde aplicacdes muito
simples até complexos métodos que sao dificeistietr. Mas em ambos 0s casos, 0
window dressingafeta sempre as cifras e, consequentemente, agsraegpectivos

indicadores financeiros, assim como o resultadm@oico e financeiro das empresas,
impedindo de refletir sua realidade. Por outro Jadestrutura contabil de medicédo pode
ser distorcida pela inflacdo e a variacdo das tdeagiros, que se acentua mais nas

economias emergentes.

Assim, os usuarios da informacéo financeira sertada vez mais a necessidade de

lidar com cifras e classificacdes instaveis e andsgEmM sua interpretacao.
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Fitzpatrick (1932) j& apontava que empresas saigléxestem tendéncias favoraveis e
estaveis dos indicadores, enquanto que nas empredziBtadas estes evoluem
desfavoravelmente. No entanto, a tendéncia emscectsides carece de valor preditivo
para qualquer analista, se sao observados fategegivos tais como: a existéncia de
manipulacédo significativa nas demonstracbes finease especialmente, naquelas
magnitudes que formam parte dos indicadores com oagiacidade preditiva; e a falta

de qualidade na auditoria externa.

Ante esta situacdo das limitacdes das informacOatilbeis, procuraram-se meétodos
para torna-las mais confiaveis. A revelacdo e gpresdo sdo os dois Unicos caminhos
que atualmente foram desenvolvidos de maneiransitiea para manter ao maximo a
utilidade da informacédo financeira através do tengmmstruindo assim indicadores

mais confidveis. A reexpressao constitui-se demgreois como o0 método mais eficaz
para erradicar os efeitos de distorcdo do sisteenanfdrmacdo empresarial. Este se
fundamenta no principio da manutencéo do capitahfieiro (contabilidade em moeda
constante ou ao nivel geral de precos). Este mdaedoa manter o poder aquisitivo

geral do capital que foi investido pelos acionis@entra-se em atualizagcéo do capital
pela inflagdo ou colocar o capital em moeda ficieidorte, como o doélar norte-

americano.

Neste contexto, Eduard Altman, Kim Wom Dong e Eoouivg Ho (1995) assinalam
gue qualquer analise financeira baseada em indieadequer uma base de dados de
qualidade e confiavel. Para Deakin (1972), alguaifaas sao mais dificeis de aplicar o
window dressinge, portanto um estudo que envolva andlise finemdgmseada em
indicadores deve abranger diversos deles para asisitmizar o efeito da contabilidade

criativa.

Assim, este trabalho procurou por uma base de demuigavel, com demonstracdes
financeiras auditadas para que se evite, pelo manmmtabilidade fraudulenta e fez os
devidos ajustes atualizando as cifras pela inflag@ocada pais analisado e ainda
converteu para moeda forte (délar norte-americanoxeja, 0 método da reexpressao.
Ainda tomaram-se para a analise diversos indicadpaga se minimizar o efeito da

contabilidade criativa.



50

2.3. LimitagOes da Utilizacao de Indicadores

Apesar das possibilidades levantadas por estudoseajutiliza de indicadores, ha de se
considerar que as demonstracfes financeiras samto ple partida para se calcular
qualquer indicador. Por este motivo alguns indicasil@adquirem posteriormente ajustes
mais analiticos, pois nem todos seus componentesosdiaveis ou estao incluidos em

demonstracdes financeiras.

Com respeito as limitagdes, dada a quantidadefdariacédo financeira interna que a
empresa produz, o método de transforma-las emaddies as tornam mais simples,
rapidas, significativas, reveladoras e sintéticas @ tomada de decisdes e, até certo
ponto, sem a necessidade de recorrer a modelognéatates ou estatisticos que, se nao
bem utilizados, podem chegar a ser instrumentoamente tedricos que se distanciam

do carater concreto, mutavel e pragmatico que g a empresa moderna.

Porém tal método de transformar informacfes encautires possui insuficiéncias e
debilidades pela facil manipulacdo de seus compese(seja 0 numerador ou 0O
denominador). Além do mais, também existem estgdesconcluem que o método de
indicadores “ndo é tdo, ou nem mais simples”, cegpé&ito aos modelos matematicos
ou estatisticos como se cré. Por exemplo, Garciess@\(1996) considera os indicadores
como deflatores imperfeitos da dimensdo empresgui@hdo se analisam empresas de
diferentes tamanhos. Por outro lado, autores coosteF (1997) consideram que a
forma mais comum para resumir a informacéo finaacéi através de indicadores,
sendo importante destacarem as diferencas enteenanho das empresas para sua

efetiva aplicagao.

Com a evolucdo dos estudos e utilizacdo dos indieagd os objetivos que se
apresentaram inicialmente como claros, passarane domarem complicados e
complexos com a criagao de centenas de novos duadies para se analisar as empresas.
A partir da década de 1990 o analista se encoigréedde uma descomunal quantidade
de coeficientes cujos objetivos ndo sédo precisaangatos, pois carecem de um solido
fundamento tedrico e empirico. Como indica LizaaréP96) estes indicadores chegam
a representar dois defeitos fundamentais que esti@idos na sua criacdo ou em sua
interpretacdo. Este autor ainda opina que estanaiasée sentido econémico claro dos

indicadores leva a uma inevitavel complexidade déferentes tipos de interpretacéo,
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gerando mais desacordos e equivocos, 0 que conalmzexagerado otimismo sobre a
utilidade dos mesmos. Assim, a enormidade de iddies existentes de nada serve,
pois no final as empresas somente utilizam pouetesddesenvolvidos no comeco dos
estudos sobre indicadores, com pequenas variac@egoga forma de seu célculo ou
interpretacdo. Por isto, este trabalho tem como denauas preocupacdes levantar os
principais indicadores utilizados nos estudos entgroquais indicadores mais se

associam com o valor de mercado futuro das empresas

Com respeito aos problemas para selecéo e redwgdmdicadores mais importantes
nas investigacdes empiricas de Bukovinsky (1998¢lo@u que a utilizacdo de grandes
quantidades de indicadores origina problemas tuifgativos quanto uma falta de
teoria solida para se guiar. Isto pode dar comaltesto uma colecdo fortuita de
indicadores, que ao serem relacionados por sualg@ade ou pela intuicdo do
analista, se incluem mais indicadores que ao fimadlem essencialmente o mesmo,
originando problemas de multicolinearidade ou @andade, conceitos estatisticos que

significam redundancia.

Jhonson (1970) ja havia detectado o problema deaddres colineares nos estudos de
analise discriminante e advertiu que estes estutllisavam de hip6teses de que os
indicadores utilizados eram independentes entneasa poder utilizar o método de
analise discriminante para efeitos de projecoemtiairas. Para este autor, a utilizacao
de multiplos indicadores com alta correlagdo prauedundancia e inelasticidade
dentro dos coeficientes dos modelos preditivos.odmido de Horrigan (1965), a
colinearidade apresentava problemas, mas tambémupjaade para o pesquisador.
Considerava que a colinearidade entre os indicadmranceiros dava mais informacgdes
gue a contida em um pequeno numero de indicadblesentanto, advertia que a
selecéo dos indicadores deveria ser realizadadnsdanente para evitar os problemas
de multicolinearidade. Ainda que os estudos piogenla década de 1960 e 1970
tentaram limitar este fendbmeno e capturar ao metmpo a maior quantidade de
informacéo util nos indicadores, tais métodos ateate sdo questionados. Lev e
Sunder (1979) também advertiram sobre a possivelesiade da utilizacdo de
indicadores, pois diziam que sua aplicacdo no neenpresarial e académico séo
determinadas pela tradicdo que por fundamentogosoou resultados reais. Edmistrer

(1972) e Rose-Girox (1984) foram mais a frente diblema e utilizaram a técnica de
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selecdoStepwisepara determinar a contribuicdo relativa de cadiicador e sua

correlagdo com outras variaveis do modelo.

Com respeito a classificacdo de novos indicadorestral das categorias de

rentabilidade, solvéncia, liquidez, etc., Garciat#y (1996) opina que muitas delas séo
feitasa priori e sem nenhum fundamento empirico. Ou seja, mdédasclassificacdes

dos novos indicadores sdo devidas principalmentanaplo reconhecimento que se
prestam certos autores que as propuseram, nao assido questionadas. Por isso, uma
das principais contribuicdes do trabalho de Gakgiiaso (1996) foi a de apresentar
uma comparacdo entre classificacbes tedricas enastigacbes empiricas como

resultado da aplicacéo de técnicas de analisadhator

Outro problema importante, que tem de ser considena momento de selecionar cada
indicador e classifica-lo, consiste em saber corteza 0 que se deseja medir e qual
nome dar & magnitude da medida. Também € inteteskauar em consideragdo nas
investigacdes empiricas, que existem dois tiposindé&cadores: os tedricos e 0s
empiricos. Os indicadores tedricos sao aquelescigeilos com base na sua
popularidade na literatura. Ja os indicadores eoogisao aqueles que estao de acordo
com os resultados que encontrados através de poscele correlagcdo com certos

fatores como a rentabilidade, liquidez ou crescimen

Para Brealey e Myers (1999), dois dos mais prestigi estudiosos sobre finangas
corporativas e seus instrumentos de medicdo, saftuxss de caixa descontados
(através do valor presente liquido e a taxa intdmaetorno) os que melhor medem o
éxito empresarial. Estes autores opinam que utiiizdicadores basicamente tem a
vantagem de agregar grande numero de dados que cestdos nas demonstracdes
financeiras, e ainda que estes coeficientes ajumlamalista a identificar os problemas
organizacionais, raramente os ajudam a soluciamadompartilha da mesma opinido
Bernstein (1999) ao assinalar que as investigaedgsiricas sobre os estudos dos
indicadores que levam a predicdo do éxito ou facampresarial se encontram apenas
em uma fase inicial de desenvolvimento. No entamsfpesar das limitacdes e
inconclusividades, estes autores afirmam que aisenfihanceira via indicadores
continua sendo a principal técnica que, se benmdalila e evitados excessos quanto a
sua confiabilidade excessiva, € muito efetiva padaizir a informacao financeira e de

certa forma prever o éxito ou fracasso empresarial.
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2.4. Principais Estudos Realizados que Utilizaram ndicadores
Financeiros como Ferramenta de Previsag.

Desde 1908 o indicador Capital de Giro ja havia sidado na literatura especializada
por Williams M. Rosendale do Departamento de Coédita revistankers Magazine
Porém, o inicio real da utilizacdo de indicadores\@ medida de valor-crédito dentro
da andlise financeira, se remonta a década de d®60 desenvolvimento dos atuais
indicadores mediante a aplicacdo de estudos em®iqoe originaram a evolucao
literaria sobre o tema de predicdo de quéBEAVER, 1966).

2.4.1. Estudos Gerais de Previsao

Segundo Lizarraga (1996), a inclusdo de indicadoossprimeiros estudos financeiros
teve como principal objetivo investigar em que rdadrepresentavam ferramentas
valiosas e adicionais para a analise financeira fiosnbasicamente descritivos. Estes
trabalhos desde o final do século XX até os ano%93€, ja mencionavam a possivel
capacidade dos indicadores para predizer um pod$sieasso. Posteriormente, a partir
da segunda metade da década de 1970, o enfogeatssucem determinar a solvéncia
em longo prazo e a possivel predicdo de uma quiedsaando-se em evidéncias
empiricas, passando de uma fase descritiva paratapa preditiva.

® Esta secdo é resultado de compilacdes de estealmados que fizeram uso de indicadores para preve
situacdes futuras ligadas as empresas. Para tant@dlizada uma pesquisa no banco de dados do
Proquest e Wilson Business e em periédicos, cosgsesevistas e encontros nacionais de Adminisiraca
e Contabilidade.

® Dentro do campo da utilizagdo de indicadores coonmd de prever situagfes futuras da empresa, a
investigacdo sobre a solvéncia empresarial tem sidema central que se dirigiram a maioria dos
trabalhos empiricos e geraram contribuic6es para®temas sob 0 mesmo campo de investigacdo. Este
€ o0 caso da utilizacdo de indicadores para detarmvialor de mercado futuro das empresas, em que
quase ndo se encontra publicacBes a respeito,dmsimotivos da escolha deste tema. A mudanca entre
os temas ocorre somente na escolha da variavehdepi, coincidindo-se aos mesmos procedimentos e
metodologias.
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A quebra massiva de empresas, tanto em paisesvdbsgdos quanto em paises em
desenvolvimento, se intensificou no final dos asessenta e durante toda a década dos
anos setenta. Isto levou aos paises mais desahw®lvio campo das financas,
estatistica, informatica e contabilidade, a empmeemumerosos estudos dedicados a
predicdo de quebras e ao desenvolvimento da tdarisolvéncia, destacando como

principais precursores 0s norte-americanos Beaxdnen.

Dada a vasta quantidade de publicacbes até o monmoduzidas, a presente

compilacdo apenas apresentou, em termos geraisalmshos de alguns autores e
detalhou aquelas publicagBes consideradas claspieasaior freqiiéncia apareceram
citadas nos trabalhos sobre o tema. Para efeitordparacao entre distintas economias,
foram adicionados importantes trabalhos desenvmdvidm economias emergentes
latino-americanas (Brasil, Argentina e Uruguaineda Coréia do Sul. Adicionalmente,

para ndo ficar preso aos Estados Unidos introduzéa também importantes trabalhos

de paises desenvolvidos, como Japdo, Italia, Alemasic.

Os indicadores de modo geral eram consideradoanientas limitadas capazes de
realizar somente andlises historicas de empresaseritanto, desde 1966 com o0s
estudos de Beaver e com os estudos de Altmandmsadores tém sido utilizados como

uma ferramenta de projecéo, ou seja, de analissgudedes futuras de empresas. Uma
das ultimas propostas mais importantes da utilzalg indicadores consiste em sua
utilizacdo como uma base de dados ainda mais ismtéue as demonstracoes

financeiras, reduzindo sua redundancia (multicalieglade), para realizar previsoes

sobre situacdes futuras das empresas, atravdizagdtd de métodos estatisticos.

Dentro do campo da analise financeira tradicional descritiva os indicadores
representam o produto final do tratamento dos déaldput), e nos modelos de andlise
financeira preditiva constituem a matéria-primao(it) de certas técnicas estatisticas

denominadas de analises multivariadas.

Os pioneiros de estudos com este tema reportammad®a Foster (1931), Fitzpatrick

(1932), Winakor e Smith (1935) e Merwin (1942). ®sdestes autores tentaram prever
a faléncia de bancos através de indicadores filr@sceApOs estes autores pioneiros
outros autores, citados adiante, proporam modedogrevisdo de faléncias através de

meétodos estatisticos aplicados a analise de inalieadinanceiros.
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Fitzpatrick (1932) selecionou uma amostra de 19resgs em processo falimentar e um
grupo de controle de 19 empresas saudaveis durgmeeiodo de 1920 a 1929, com a
finalidade de analisar as tendéncias de 13 indreadatravés de um lapso de 3 a 5 anos.
Concluiu que todos os indicadores examinados pesdizm maior ou menor grau a
guebra, pois existiam tendéncias favoraveis e estalos indicadores pertencentes as
empresas saudaveis. Por outro lado, os indicada®empresas fracassadas evoluiam
desfavoravelmente, pois se observou significatdifeyrencas entre os indicadores de
ambas as amostras. Os resultados de Fitzpatrictdamadh que os melhores indicadores
preditores foram o indicador de Rentabilidade d¢rif@@nio Liquido (médio) e o

indicador Divida Bruta / Patriménio Liquido.

Posteriormente Winakor e Smith (1935) selecionamana amostra de 183 empresas
com dificuldades financeiras até 10 anos anteriar&831 (ano em que faliram). Seus
estudos se centraram no comportamento dos indesdmteriormente a quebra destas
empresas. Para a investigacao utilizaram 21 indreadpara estudar a tendéncia de suas
medidas, chegando a conclusdo de que o indicadutaCde Giro era um dos mais
exatos e confiaveis indicadores de quebra. Esteaddr evoluia mais favoravelmente
quando a empresa ia bem. De outro lado, em algasts @presentavam uma evolugéo
negativa desde os dez anos prévios a quebra, santlo esta tendéncia até a quebra

definitiva.

Durante o periodo de 1926 a 1936 Merwin (1942)csmd@u uma amostra de 939
empresas. Esta amostra foi dividida em dois gruposmpresas que haviam fracassado
e que deixaram de operar até antes de 1936; e fwesas que se mantiveram suas
atividades até 1936. Através da analise de um mrespecifico de indicadores,
Merwin, encontrou em seus resultados que eranogré@sdicadores mais sensiveis para
predizer a quebra de uma empresa até quatro oa amss antes que ela ocorresse.
Estes indicadores eram: Capital de Giro, LiquidezaGe Divida Bruta / Patrimdnio
Liquido. Estes indicadores mostraram tendéncidsalea antes da quebra e em todos

0S casos se comportaram abaixo dos indicadoresmg@a®sas sadias.

Nesta série de trabalhos se destaca o feito dengemo que atualmente exista pouca
vigéncia de seus resultados, a transcendénciasdestiigdos para o desenvolvimento da
teoria de solvéncia foi muito importante, ja questiuiram as primeiras tentativas de
sistematizar um conjunto de procedimentos que \tantadescrever o0 fracasso

empresarial. Por outro lado, com relacdo a algud#mslidades que se observaram
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nestes primeiros trabalhos e que néo sédo necessdpieti-los hoje em dia, encontram-

se 0s seguintes:

No processo de selecdo das empresas analisadadrabthos ndo definiram
com rigor o tamanho destas empresas. Tal fato ia@ngm problema que

podem ser observados, todavia em trabalhos recentemublicados e que nao
se atentaram para o problema de selecionar empdesastores e tamanhos

similares para lograr obter generalizacbes maisiias a realidade;

No periodo de analise observa-se que Fitzpatriekisaou um periodo de nove
anos para a sua base de dados, ainda que o peei@thservacao das tendéncias
dos indicadores ficou determinado entre trés eocamos. No caso de Merwin, 0
periodo coincide com o de Fitzpatrick (nove anosyra o de Winakor e Smith
(dez anos) para a obtencdo das bases de dadogv@®bseque dentro dos
longos periodos selecionados constituem-se descpdadodos de cinco a trés
anos mais homogéneos. Dai utilizarem cerca de deg para a analise e
conseguirem prever somente trés a cinco anos. Idestido periodos mais

curtos sao preferiveis aos periodos mais longos;

Com respeito & amostra, na etapa descritiva n&teexin propor¢do nem sequer
préxima entre o namero de empresas selecionadas, gstas vao de 19
empresas em quebra e 19 saudaveis (Fizpatrick)erh@Besas falidas (Winakor
e Smith); até 1939 empresas entre saudaveis ess$atas (Merwin). Amostras
emparelhadas, ou seja, com quantidade igual de esagprsaudaveis e
fracassadas, como de Fitzpatrick sdo preferiveigatros tipos de amostragem;

Quanto a selecao das variaveis independentessgie dstes primeiros estudos
se apresentou um desacordo quanto ao numero aadodés utilizados, pois
estes variam significativamente. Em alguns casaoseste foram utilizados
entre dez e quinze indicadores, enquanto que emosodtabalhos foram
utilizados até mais de 100 indicadores. Tambémbsergou que as variaveis
independentes pertenciam somente ao grupo de dwles de rentabilidade,

estrutura de capital e liquidez.

O periodo de analise destas investigacdes pionéirearacterizado por uma
importante falta de normatizacdo e harmonizacdmtqua apresentacdo da

informacé&o contabil, assim com o surgimento do cddld problema
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macroecondmico que desembocou na crise financeirl989. Além do mais,
nao era obrigatorio auditar as demonstracfes, caguevava ainda mais este
problema. Estes fatos podem ter comprometido aidpudd da informacao
utilizada por estes trabalhos o que comprometaaimbém os resultados

encontrados;

» Outro importante fator a se considerar sobre adteslos da etapa descritiva, é
considerar que nesta época nao existia a tecnolbgsa computadores, e,
portanto, o tratamento estatistico que se desemwplainda que rico em
fundamentos tedricos, na sua aplicagéo praticenaii® defeituoso pelo grau de
complexidade para seu desenvolvimento manual. Alémimais, como se citou
anteriormente, o cenario macroeconémico onde sendelveram os trabalhos
destes autores esteve compreendido por eventa¥itost muito dificeis e
excepcionais como: a Grande Depressao de 1929jneeifer e a Segunda
Guerra mundial, o nascimento das primeiras gradilggms contabeis que
contribuiram de forma significativa quanto a forderegistro e apresentacao

das demonstracdes financeiras.

Nos primordios dos estudos de previsdo de falémciaseja, até 1942, ndo existiam
muitos meétodos estatisticos avangados ou compesdapazes de realizar tais tipos de
pesquisa. Assim, estes autores utilizavam-se diosegados indicadores de empresas
solventes e insolventes, e comparavam-nos entfeosn esta metodologia de simples
comparacao chegaram a conclusdes de que os incksadtlizados eram piores nas
empresas insolventes e melhores nas empresas teslvPortanto, os estudos iniciais
sobre previsdo de faléncias foram importantes maeber que os indicadores

financeiros eram capazes de prenunciar situacofdéteia. (REY, 2003).

O uso de indicadores para prever situacoes futle@mpresas, segundo Altman (1983)
pode ser distinguido por dois aspectos. O primagpecto envolve quais indicadores
financeiros que séo utilizados nos testes empirl@osegundo aspecto trata-se do tipo

de método estatistico utilizado na previsao.

Em 1966, Beaver introduziu a este tipo de pesqoisaétodo estatistico de analise
discriminante univariada e em 1968, Altman exparaditas analises para um método

multivariado. Este Ultimo logrou-se como o métodtagstico dominante até o comeco
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da década de 1980. Apos Altman (1968), Deakin (L9#@minster (1972), Blum
(1974), Libby (1975, Scott (1981),Taffler e Tissh&¥®82), EI Hennawy e Morris
(1983) e novamente Altman e Narayanan (1996) debeznam-se estudos de previsdo
de faléncias aplicados a diferentes setores empaissajue ndo somente o bancario, e
utilizando-se de diferentes indicadores financepas prever faléncias. O ponto em
comum entre estes estudos além do tema € a Uidizém método estatistico de analise
discriminante multivariada. Até a década de 198tk esétodo foi trocado pela
regressadogit que nos ultimos anos tem sido o0 método estatisti@ig utilizado para

este tipo de pesquisa.

A necessidade de um método estatistico alternapisca evitar os problemas
relacionados com a rigidez e pressupostos, comisti@bdicdo normal dos dados, da
analise discriminante conduziram ao uso de modbkseados em probabilidades
condicionais como a regresshumit, que possui pressupostos mais flexiveis. Ohlson
(1980) € considerado o primeiro autor que publioau método para a predicdo do
fracasso empresarial baseado em modelos que usaveegressadogit. Porém, a
utilizacdo de tal método estatistico ndo conduziesaltados diferentes dos encontrados
pelos autores anteriores que utilizaram analisgridignante e regressao linear. Mesmo
assim, estudos como os de Ohlson (1980), com @edfe de que sédo aplicados a
outros setores da economia, podem ser encontrad®deasah (1983), Zavgren (1985),
Casey e Baztczak (1985), e Peel e Peel (1987).

Nos proximos paragrafos serdo discutidos estesl@stel técnicas que surgiram para
auxiliar nos estudos de indicadores como informagékevantes para prever situacdes

futuras das empresas.

A idéia basica dos estudos de tendéncia e compentanestatistico de indicadores de
empresas “é poder identificad-los e utiliza-los cfims de predicdo com base nas suas
caracteristicas de maior predominancia” (BERNSTEIR99). Esta técnica permite

detectar evidentes sinais de mudancas no compartant®s indicadores, com um

periodo de antecipacdo suficientemente necessandosp tomar a tempo iniciativas que
evitem a insolvéncia da empresa. Assim, os indiemdedo utilizados como base de
dados para medir a insolvéncia e evitar o fracasspresarial por meio de técnicas

estatisticas multivariadas.
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Dentro da nova metodologia multivariada atravésatdiaacéo de indicadores dentro de
funcdes lineares, o analista tem baseado a setbg@uas variaveis explicativas ou
independentes (os indicadores) em uma hipétese qudacontenha os fundamentos
tedricos sobre o processo de fracasso (que repaeaewariavel dependente). Desta
forma, é possivel permitir ao menos uma interpéetalpgica dos resultados para
melhorar a compreenséo das causas de tal procdseertar (LIZARRAGA, 1996).
Estabelecida a hipétese de que: se os indicadetesatam-se continuamente atraves
dos anos, entdo a empresa se dirige a falénciasdeaomo consequéncia que as
empresas que nao faliram apresentavam indicadoess eficientes com respeito
aquelas que faliram, mesmo que ainda ndo houvessgravacao definitiva da
capacidade de os indicadores por si s6 preveremguetara. Uma explicacéo para esta
inconclusividade pode estar na manipulacdo doscaddres e das contas das
demonstragoes.

Os estudos empiricos que originaram a evolucaoitel@atlra sobre os indicadores
aplicados a previsdao de quebras se deu, sobre &addinal da década de 1970
(BEAVER, 1966). Neste periodo é onde aparecem aimltios classicos de Beaver
(1966) e Altman (1968), cujo enfoque foi eminentataepreditivo. Segundo Gabas
(1990) ao ter-se alcancado a idéia da diferencidg&andicadores entre os diferentes
periodos contabeis (etapa descritiva), passou-sanaisar 0 conceito sobre a
significancia de cada indicador (possibilidade gglieacdo da solvéncia), assim como
a capacidade preditiva dos indicadores mais retesdptapa preditiva).

Nesta segunda etapa surgem os modelos univariados<trabalhos de Beaver (1966,
1968), quem iniciou seus estudos empiricos decodmpas indicadores através de
métodos estatisticos avancados, com a finalidadkideminar a solvéncia e a liquidez
real das empresas para prever uma quebra. No,ifdegver se prop6s a constatar a
capacidade preditiva de um indicador. No entanias s£onclusdes finais o levaram a
mudar de idéia, quando afirmou que o sentido rediitdlo de seu artigo classico de
1966 n&o deveria ter sido: “Os indicadores finamseicomo anunciantes de uma
quebra”, e sim “os dados contadbeis como anunciatégegma quebra”. Seu estudo o
levou a refletir que os indicadores sdo dados bergaresumidos que podem ser
avaliados em termos de sua utilidade; e esta adiéidpor sua vez, poderia ser definida
em termos de sua capacidade preditiva. Além do,mais contribuicdo importante

deste estudo foi sugerir uma metodologia para #agéa dos dados contabeis para



60

qualguer que seja o propdsito e ndo somente pdeseaminacdo de uma solvéncia ou

quebra.

Beaver, entdo, é considerado o pioneiro da corrgoie divulga a utilizacdo da

informacdo contabil e o uso de indicadores parsheoer mais sobre o fracasso
empresarial, ja que previu em seus estudos quedisadores haviam sido utilizados
unicamente como anunciantes informais para as gsiebrsua efetividade ndo havia
sido empiricamente contestada, pois sua funcadasiwamente descritiva. Beaver se
baseou na hip6tese de que a solvéncia esta ligadtzumas variaveis independentes
chamadas indicadores que podem ser controladasin@&®gBizquerra (1989), tal

hipotese representa o inicio da andlise estatisdigicada a dados contabeis,
primeiramente, através da analise univariada éeposnente, com o desenvolvimento
de estudos com a analise multivariada, com a quahsga a méaxima sofisticacdo no

processo de tratamento de dados.

Assim, a etapa preditiva € marcada quando surgemaatelos univariados com o0s
trabalhos pioneiros de Beaver (1966 e 1968). Nant¢of € importante deixar claro que
o principal objetivo do trabalho de Beaver naodocontrar o melhor preditor de uma
quebra, mas sim consistiu em investigar a capaeidaeditiva dos indicadores
financeiros. Por isso, suas conclusdes de que disadores sao dados contabeis
comprimidos que podem ser avaliados em termos @eitflidade; e esta utilidade por
sua vez pode ser definida em termos de sua capaguiaditiva. Neste sentido, Beaver
€ considerado como o pioneiro da corrente que pgana utilidade da informagéo

contabil e o uso de indicadores para conhecer soi® situacdes futuras da empresa.

Beaver (1966) em seu primeiro estudo empirico sa@bntilizacdo de indicadores

financeiros, se centrou na identificacdo de umalmdicador que tivera a capacidade
de predicdo de quebra de empresas. A amostra fatitoda por 79 empresas em
processo falimentar contra 79 empresas saudaveentd o periodo de 1954-1964. A
classificacdo das amostras obedeceu a critériosiagste de tamanho dos ativos das

empresas.

A sub-amostra de empresas em processo falimentegsaayiou caracteristicas
importantes como: ter menos caixa, mais dividads rmantas para cobrar e menor
rentabilidade sobre suas vendas e ativos. Em sjnieham indicadores de liquidez

mais baixos e indicadores de estrutura de capitais elevados. Porém detectou que o



61

indicador Capital de Giro, o qual muitos anos fonatiizados como indicador béasico

para prever quebras, possuia baixo poder preditivo.

Para a selecao das variaveis independentes selemonim conjunto de 30 indicadores,
classificados em trés grupos (indicadores de legjidndicadores de rentabilidade e
indicadores de estrutura de capital), os mais poeslpara medir a solvéncia.

Os indicadores com melhores resultados nos seudosstoram em seqtiéncia: Divida
Bruta / EBITDA e Divida Bruta / Patriménio Liquiddois indicadores de estrutura de

capital, ficando de fora os indicadores de liquidez

Em seu segundo estudo Beaver (1968) examinou &idapa de predicao de 14 outros
indicadores. Neste estudo o indicador Rentabiliddde Ativo obteve a melhor

capacidade de predicéo de faléncia.

Os estudos de Beaver foram muito importantes detdréeoria de solvéncia, ja que
logrou separar e analisar os componentes dos dualies mediante o uso de métodos
estatisticos e calcular a média dos valores doganemtes, tanto de empresas em

guebra como empresas sadias. Assim seus estudasatieias seguintes consideracgoes:

« Nem todos os indicadores tém o mesmo grau de chgukipreditiva das

quebras.

» Descobriu que a previsdo de empresas sadias esaeRaa que a predicdo das
empresas fracassadas. Assim, Beaver estabelecetiphs de erros que eram:
1) a taxa de erro tipo | (classificar erroneamemte& empresa quebrada como
uma empresa sadia; e 2) a taxa de erro tipo Ikgiflear erroneamente uma

empresa sadia como uma empresa quebrada).

Com respeito aos pontos fracos do modelo o prdgeaver reconhece que seus estudos
estiveram dirigidos para prever a faléncia de esgw@tilizando somente um indicador.
Acontece que estudos posteriores sugeriram desemvadvos modelos utilizando dois
ou mais indicadores simultaneamente para incremangxatidao preditiva de quebra.
Na pratica tais modelos denominados de multivasagdodem na realidade serem

melhores para prever e discriminar entre empresfiase fracassadas.

Tao importante tem sido considerados os indicadgtes a principio, a teoria de
solvéncia tomou como fundamento a metodologia desteficientes contabeis.

Posteriormente, diante de certas debilidades didisadores no que concerne a sua
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interpretacdo simplista, a teoria de solvéncia quass enriquecer-se com 0s meétodos
estatisticos multivariados que, juntamente comseiolvimento dsoftwaree pacotes
estatisticos (SPSS, SAS, BMPD, LISREL, STATA etprjjporcionaram instrumentos
mais potentes e confiaveis. Assim, os estudos sobireadores aplicados as financas
foram incrementando sua complexidade desde osipsrteabalhos de Beaver (1966 e
1968).

Os estudos univariados, baseados principalment@eticées multiplas da solvéncia e
outras importantes medidas da posi¢cao financeiraseltados das empresas, havia
apresentado um caminho melhor para a predicdoelmag Uma vez que o modelo de
Beaver alcangcou um poder de predicdo de 87%, oglo®chultivariados de Altman e
Blum alcancaram 85%, Edmister 93%, Ohlson 96%, De2k% e Rose e Giroux 92%.

A analise multivariada parte da idéia de que aismfihanceira é um tema complexo, e
a investigacdo aplicada a fenbmenos complexos regua analise dirigida a uma
consideravel quantidade de variaveis independefme$). Neste contexto, sdo as
técnicas multivariadas as que se aplicam a essasdlade de variaveis mediante o
tratamento multidimensional dos dados. No que fFae0 seu significado, a andlise
multivariada consiste num conjunto de técnicas tisftaas que analisam

simultaneamente mais de um indicador (variavel ppddente) em uma amostra de
observacdes (KENDALL, 1975). Para Cuadras (19&ity &cnica estuda, interpreta e
elabora o material estatistico sobre a base deonjurdo de n>1 variavel independente,
as quais podem ser do tipo quantitativo, qualibativ uma combinagéo de ambas.

Entre as principais qualificacdes utilizadas noslehms multivariados estdo as que os
divide em: a) métodos descritivos ou exploratorfodo € estabelecida nenhuma
hipotese prévia); e b) métodos explicativos ou icowttivos (se baseiam em algum
marco tedrico para fundamentar e validar empiricameuma hipétese). (Outra
importante classificacdo é a que divide os mét@insa) métodos redutivos (analise
fatorial, componentes principais, correlacdo cat&lnanalise de clusters, andlise de
correspondéncias) e b) métodos de dependéncias@mid variancia, andlise da co-
variancia, regressdo multipla, analise discrimieantnalise de probabilidade

condicionallogit e analise de probabilidade condiciopaibit).

A selecdo adequada da técnica multivariada paramadelo preditivo utilizando

indicadores estda em funcdo principalmente da fogua se apresenta a variavel
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dependente e a base de dados com a que se estsnamdxeis independentes. Por
exemplo, quando a variavel dependente tem uma fooménua utiliza-se a regressao.
Ao contrario, quando tal variavel apresenta umanéoccategorica pode-se utilizar a

andlise discriminante, a anélisgit ou a analisgrobit.

A regressao multipla, cuja forma da variavel depetel é continua, é considerada como
um dos métodos multivariados mais simples, aindappssa ser aplicado de maneira
genérica. Este método mostra em qual medida abvaale conjunta das variaveis
independentes explica a variacdo da variavel depeaedNeste caso o problema esta no
fato de que nem sempre nos modelos preditivos &@wehr dependente assume
significacdo numérica continua, sobretudo no instde definir a unidade temporal das
empresas fracassadas, pois 0 momento do fracagsd exato ou pontual. Diante essa
situacao € muito comum que trabalhos de pesquisseqiem sua variavel dependente
como dicotdbmica, com a finalidade de diminuir a ptaridade do modelo e poder
aplicar a técnica de regressao. Uma vez feita @staideracdo, € possivel tambéem
utilizar outras técnicas como a analise discrimi@aa analisdéogit e a analisgrobit.
Estas duas ultimas técnicas sdo variantes da saégregue como dito, podem ser
aplicadas a variaveis categoricas. A andlise disceante € uma adaptacdo da regresséo

para 0s casos em que a variavel dependente sdifatiya

A partir destes inovadores conceitos surgidos cadide 1960, cientistas comecaram
a desenvolver suas pesquisas financeiras com duies e modelos multivariados.
Mas, sem duvida, o principal estudo foi o conduzido Edward Altman ao aplicar o
meétodo de analise discriminante multipla, obtendmificativa capacidade preditiva
momentos antes a quebra. Altman criou um modelvdbkacao para medir a solvéncia
das empresas, através de um indicador sintétitipamtiiio o indicador conhecido como
Z-Score(1977). Posteriormente, Altman adaptou o modelgiral de selw-Scorepara
economias emergentes, com a finalidade de proponawu indicador global que foi
denominado d&merging Market Scoring Model (EMS Modeltualmente as grandes
empresas, e, sobretudo as financeiras, utilizZ®ta Credit Risk Systeou Zeta Credit
Scoring Modelque surgiu como produto de sua investigagdo eimtmu sendo
desenvolvido pelaZeta Services Inc.uma das principais firmas que comercializa
sistemas que contribuem para a investigacao desearti fracasso empresarial. Outras
empresas que sdo muito importantes neste campoAd&antage Financial Systems

(Boston); Trust Division of the First Union BaniCarolina do Norte),Datastream
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(Reino Unido); Performance Analisys Services L{@Reino Unido). Posteriormente,
durante suas investigacfes no México com Altmamnizikh e Peck (1995), Altman
adaptou o modelo original de seu Z-Score para en@soemergentes com a finalidade
de propor um novo indicador global preditivo exolaspara este tipo de mercado. A
este novo tipo de indicador o denominou Benerging Market Scoring ModelAltman
também participou diretamente das investigacdes paonstrucdo de seus modelos na

Australia, Brasil, Canada, Coréia do Sul e ltalia.

Para seu trabalho de 1968 selecionou uma sub-aniestB3 empresas que faliram e
outra sub-amostra de 33 empresas que nao falirantadanho medo e do setor
industrial que tinham acfes nas bolsas de valanesnte periodo de 1946 — 1965.
Considerou 22 indicadores dentre aqueles mais amgsuha literatura, como variaveis
independentes de seu modelo, que foram reduzidosimso grupos: rentabilidade,

atividade, liquidez e estrutura de capital.

A principal contribuicdo dos estudos de Altman essseguidores foram provar a
capacidade de exatiddo em separar, apos teremidoc@s faléncias, o grupo de
empresas que faliram das que nao faliram, par@mpashente levar esta discriminacao
antes do fato ocorrer.

Os estudos posteriores distinguem-se por utiliagras técnicas discriminantes de
analise multivariada como a analise discriminantealr, a analise discriminante
guadratica e a analise de regressao. Concomitamtersgrgiram estudos que além de
utilizar métodos discriminantes, utilizaram-se témbde métodos redutivos para
selecionar de forma mais cientifica aqueles indicegl que poderiam medir e
representar os principais fatores estratégicosngaesa, tais como a rentabilidade, a
liquidez, a solvéncia, a produtividade, entre auitidentre estas técnicas reducionistas
destacam-se as seguintes: a andlise de compomeimeipais, a analise fatorial (para
explicar a variancia dos indicadores) e a analige ctuster (para reduzir a

multicolinearidade).

No caso da analise fatorial, conclusdes apontancegues indicadores sdo capazes de
representar e explicar financeiramente a certasdatestratégicos da empresa. Estes
fatores, analisados mediante técnicas tradiciomdécnicas estatisticas multivariadas,
podem proporcionar uma visdo mais completa da derda situacdo financeira e

econdmica da empresa. Estas idéias comecaramex@estas no final da década de
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1970 e 1980. A partir de entdo, continua-se a apbm estudos posteriores uma série

de ferramentas cada vez mais eficientes.

No que se refere a selecdo dos fatores, a paditrdbalhos de Lev (1974) autores
posteriores a ele citam quatro categorias de iddres propostas por ele, que séo:
indicadores de rentabilidade, de eficiéncia, deéudia e de liquidez. No entanto, Rees
(1991) utiliza o termo produtividade para desigoarindicadores incluidos por Lev

(1974) como de eficiéncia e propde um fator a rdarsominado de alavancagem.

De outro lado, Weston e Brigham (1965) propuseramnos dois fatores que sédo os
indicadores de mercado de capitas e os indicadiresescimento. Ambos utilizam
valores de mercado e sdo de uso comum de acionBtasos trabalhos também
importantes como de Lo (1986) e Zavgren (1985% ékimo selecionou como fatores,
a rentabilidade, a eficiéncia, a alavancagem euxoflde caixa. No caso de Altman
(1968), trés das cinco variaveis independentesiddwscdo linear previram com mais
sucesso o fracasso que foram a rentabilidade ualdéig e a estrutura de capital. Para
Fitzpatrick (1932), os fatores mais importantesafiora rentabilidade e a estrutura de
capital. Winakor e Smith (1935) consideraram aitlga como o fator determinante.
Merwin (1942) selecionou a estrutura de capital digaidez; Beaver (1966) a
rentabilidade, endividamento e a liquidez.ulss mais rigorosos sobre os fatores,
como o de Taffler (1984), consideraram a rentadile a atividade, a estrutura de
capital e a liquidez. Bernstein (1999) classificosl indicadores em quatro grupos,
dentro dos quais cita um variado e completo coojuld indicadores que medem a
empresa e estéo, sobretudo baseados em uma maAhite financeira muito perto do
que seria a realidade empresarial, que sao: osahalies de rentabilidade, liquidez,

estrutura de capital e mercado.

O estudo de Courtis (1978) constitui outro marciegarico para a classificagdo dos
indicadores financeiros. Este autor propde primesrate criar uma teoria geral de
analise financeira mediante indicadores. Parastieteoria deve explicar como devem
ser utilizados os indicadores com o objetivo denitefs principais caracteristicas de
uma empresa, as quais podem ser resumidas enati@geis importantes que afetam a

situacao financeira e sédo: a rentabilidade, a solaé& o funcionamento da gestao.

Em conclusao, através de uma retrospectiva histOpiede-se perceber que os fatores

que foram mais utilizados nos principais traball@gjue tém atualmente um solido
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fundamento tedrico, séo 0s cinco seguintes: rdittabtie, atividade, liquidez, mercado e

estrutura de capital.

Outros estudos focaram em determinar a verdadein&rilcuicio ou peso de cada
indicador selecionado para uma analise financdicierte foram desenvolvidos por:
Pinches e Mingo (1973), Libby (1975), Gambola ezK&t983a; 1983b), Gambola,
Haskings, Ketz e Williams (1987), Largay e Stickn@®80), Gahlon e Vigeland
(1988), Dambolena e Shulman (1988), Azis e Lawst®B8g). Também a analise
fatorial tem sido utilizada com uma variedade diudes contabeis que tem sido
especialmente relevante para os estudos de faléosmo os desenvolvidos por
Pinches, Mingo e Caruthers (1973, 1975) e de Chehiraerda (1981). De outro lado,
os trabalhos de Gambola e Ketz (1983a) e de CaBaytezak (1985) tem sido muito
importantes para os estudos da posicéo financeta #uxo de caixa (leia-se lucro
operacional ou Ebitda) dentro dos estudos de p@edi&stes trabalhos iniciaram
estudos que tinham como propoésito investigar sstiaxevidéncia empirica de uma
maior capacidade preditiva ao utilizar o fluxo @&e operacional, para posteriormente

aplica-lo a indicadores individuais.

Assim, a partir da década de 1980 os estudos splaieras passaram a valorizar 0s
componentes do fluxo de caixa operacional, de tmestos e financiamentos e,
consequentemente, os indicadores baseados nadadé&si medidas a partir desta
variavel. Estudos como os de Beaver (1966), Dediii2), Edmister (1972) e Ohlson
(1980), ainda que utilizassem conceitos de flux@aga, contribuiram para o avango

do estudo do tema.

Estudos como do de Casey e Bartczak (1985) algrtaieno fato de mesmo por meio de
indicadores combinados com magnitudes do fluxo abeacoperacional por si s6 séo
insuficientes para prever a situacdo de solvéneiandpresas. Gémbokt al (1987),
Gentryet al (1985 a, 1985 b), Azis e Lawson (1989), entreastobtiveram resultados
semelhantes. A literatura especializada indica &mlgue € importante estudar a
analise financeira preditiva ndo somente pela eaGtistatistica, sendo também pela
Otica do modelo como sistema de informacao contariplexo e multidisciplinar. O
objetivo deste modelo é apresentar demonstragi@@sciiras resumidas em indicadores
que posteriormente sejam transformados, atravesdlise estatistica, em indicadores
de exatiddo, com erro e significancia, para clessife discriminar entre empresas

saudaveis e daquelas em processo falimentar.
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A partir dos principios da década de 1970 se irdolatambém os primeiros estudos
com indicadores para fins de analise financeiralapdo. Os precursores da escola
japonesa foram Toda (1984), Gotoh (1989), Shira@0g). Como principal estudo
destaca-se o de Takahashi e Kurokawua (1985) gedram novas idéias ao considerar
que o poder preditivo da analise financeira aunvantse fossem utilizadas como
variaveis tanto os indicadores como as quantidadsslutas; baseados ambos os
elementos em dados de demonstracdes financeires atlase o fluxo de caixa efetivo.
Seus estudos também destacavam o0s casos de emjapeassas falidas que
apresentavam relatérios de auditoria com ressalaasnotas, efeito denominado de

window dressing

A partir destes fatos, Takahashi e Kuokawua (1886¥ideraram que as demonstracoes
deveriam ser ajustadas antes de serem calculadoslicadores. Desde entdo, uns
diferentes tipos de modelo preditivo poderiam sesedvolvidos, dependendo,
sobretudo dos indicadores utilizados e do uso dedstracdes financeiras ajustadas ou
ndo. Como exemplo, citava os seguintes pontosora) dados nado ajustados ou dados
ajustados que refletem os informes do auditor; thizando indicadores com dados
financeiros com base acumulativa ou com base dedlefetivos, ¢) com a utilizagéo
de indicadores com dados de trés anos antes daaguep somente utilizando
indicadores ou uma combinacdo deles com \alatesolutos. Através da
combinagdo destas quatro alternativas poder-sévmac a produzir 16 tipos de
modelos contabeis diferentes.

Destacaram que, de modo geral, as instituicdesd@ieas, em particular os bancos, tém
uma influéncia sobre as empresas devido aos enmpo&stiue a elas sao concedidos.
No caso japonés, esta influéncia era mais sigtifeae, inclusive, em ocasides era o
banco que determinava se continuava apoiando cengsesas para que elas néao
quebrassem. Para os bancos, estes fatores nao refmtidos nos dados das
demonstracdes financeiras e apontavam que tambiéno afeito dovindow dressing
existia a necessidade de tentar ajustar os daumsckiros para refletir as salvaguardas,
a negacao da opinido ou as notas explicativas diioauantes de aplicar a andlise

financeira discriminante baseada em indicadores.

Com base no exposto anteriormente, estes autonsgdecavam que as classificacdes
dos indicadores financeiros poderiam ser deterramatravés de resultados empiricos,

e que a composicao destes grupos ou fatores evavelmente estavel ao longo do
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tempo, ainda que as magnitudes dos indicadoresapessem mudancas. Seu trabalho
tem sido um dos mais importantes sobre analiseidhtpois durante a década de 1970
foram muito poucos os estudos sérios, como o dbyL{tt975), que aplicaram esta

andlise antes de selecionar as variaveis indeptaglen

Gambola e Ketz (1983b) apontaram que se as cordieg@endmicas mudarem
(inflagéo, crescimento, taxa de juros, etc.) odieyentes convencgdes contabeis, entao
os resultados da analise fatorial também mudarsiesEesultados também sugeriram
que os indicadores baseados em dados contabeiadasisa niveis gerais de precos,
estavam fortemente correlacionados com aquelesaitidies baseados em dados
historicos. Isto reforca a tese de que quandoibeauim sistema contabil atualizado,
ainda que os indicadores se modifiquem, a impodanelativa destes permanece
estavel. Suas conclusdes finais sugeriram quedasaniores de fluxo de caixa poderiam
conter certa informacdo que n&do se encontravamintbsadores de rentabilidade.
Portanto, os indicadores de fluxo de caixa nao rilawveser excluidos dos estudos
descritivos ou preditivos que envolvem os indicadofinanceiros. Seus estudos,
mesmo que ndo proporcionaram por si mesmos nenimforanacdo acerca do poder
preditivo ou descritivo dos indicadores ou seuspgsy proporcionaram uma base
tedrica para distinguir conceitos importantes erdiites como os de rentabilidade e
fluxo de caixa. Por este motivo, tais autores desten que seu modelo ndo era de
andlise do comportamento de indicadores pavenada de decisdes, mas sim analises
de padrbes de classificacdo que proporciona undagjara selecionar os variaveis
independentes potenciais que serdo utilizados maelvs de decisdo e na analise do

comportamento.

No Brasil a utilizacdo de indicadores para prewadricias veio através de estudos de
Kanitz (1974), Elizabetsky (1976), Matias, (1978prrar (1981), Pereira da Silva
(1982), Almeida (2002), Matias e Siqueira (1996psk&ai (2002), Macedo (2002),
Martins e Gali (2003). Dentre estes pode-se destxastudos de Pereira da Silva
(1982) e Kassai (2002).

Nos estudos de Pereira da Silva (1982) além dendelser seu proprio modelo de
faléncias utilizando-se de indicadores e do métextatistico da analise discriminante,
este autor testou e comparou o seu modelo com ¢si¢z, Altman, Elizabetsky e

Matias. Os resultados podem ser vistos na Tabela 1.
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Tabela 1: Comparativo de modelos de previsao de iolséncia com base na analise
discriminante.

Modelo % empresas solventes % empresas insolventes
classificadas corretamente | classificadas corretamente pelo

pelo modelo modelo
Kanitz 80% 68%
Altman 83% 77%
Elizabetsky 74% 63%
Matias 70% 77%

Pereira da Silva 90% 86%

Fonte: Matarazzo (2003, p.242).

Os testes do préprio Pereira da Silva mostram gueredelo é mais robusto que o dos
demais, sendo capaz de prever situacoes de sai@rolvéncia na maioria das
empresas. Em seu modelo foram selecionados umadualicde estrutura de capital
(duplicatas descontadas / duplicatas a recebe€s tindicadores de liquidez
(fornecedores / vendas, estoques / custo das noel@sdrendidas, estoque médio /
custo das mercadorias vendidas) e dois de remtatidi ((lucro operacional + despesas
financeiras) / (ativo total — investimento médiopxgivel total / (Lucro Liquido + 0,1
Imobilizado médio + Saldo devedor da corre¢do néiat

Porém, como ressalta Pereira da Silva (1982) o das®\nalise Discriminante na
previsdo de insolvéncia, através de demonstsdg@anceiras, tem levado a resultados
nao consistentes, ou seja, variando-se a amosbr@o(mos aconteceu diferentes
estudos), chega-se a parametros (pesos) e vari@neigadores) completamente
diferentes. Isto significa que os modelos ou téda\durta ou variam muito de acordo

com a amostra. Convém, portanto usa-los com pantanm&revisa-los anualmente.

Ja o estudo de Kassai (2002) ndo possui o objdBvatilizar indicadores para prever
guebras, mas acaba contribuindo para este tipo siede ao apresentar uma
contribuicdo a mensuracdo e avaliacdo do desempsttidmico das empresas por
meio da Andlise de Demonstracdes Contabeis. Pat@, identificou-se junto as areas
de matemética, engenharia de producdo e pesquisaacamal uma técnica

desenvolvida recentemente (1978) e ainda hoje coucgs trabalhos realizados no
Brasil: a Analise por Envoltéria de Dados Data Envelopment Analysis (DEAA

metodologia € apresentada por um estudo de caserdpsesas do setor elétrico
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brasileiro. Assim, introduz-se uma nova possibdelanetodoldgica de desenvolver
modelos de previsdo de faléncias, utilizando ou#renica que ndo a analise

discriminante.

As conclusbes que podem ser tecidas sobre a géibzde indicadores como fator
preditivo da faléncia de empresas, nem semprednskc uma empresa dirige-se ao
fracasso ou ndo. Isto porque pode haver uma magiul das demonstracdes
financeiras e, em especifico, naquelas magnitudescgmpdem parte dos indicadores
mais significativos para a mensuracéo e avaliagddesempenho de uma empresa. A
este fato deve ser acrescentada a qualidade daraadia disponibilidade dos gestores
para assumir melhores critérios de contabilizaBaoém, tais limitacbes ndo descartam
a vantagem que a utilizacdo de indicadores possvesumir a informacao financeira.
Ha ainda que se destacar os estudos de Beaver)(b@@6 demonstrou que 0s
indicadores ndo apresentam a mesma capacidadeliEcaoe ou predicdao ao longo do

tempo e nem predizem com igual exatidao o fracasséxito.

O ideal para desenvolver adequadamente um modenalse financeira baseado em
indicadores, limitagbes apresentadas por estesresutseria que a contabilidade
apresentasse a todo o momento duas caracterifticdamentais para o usuario:
utilidade e confiabilidade. No entanto, a natureiza propria técnica contabil é
provisional e na pratica néo reflete com exatidéeah situacdo de uma empresa. Nem
tampouco o resultado contabil constitui uma medidacriacdo de valor dada a alta
probabilidade de manipulacdo que se podeduosir e que se denomimvandow-
dressing Outro fator importante que traz vulnerabilidade sistema de analise
financeiro através de indicadores € a falta de baizacéo contabil, pois a tendéncia da
técnica varia entre os diferentes paises e usuakiosla ha que se apontar que o
fendbmeno da globalizacdo da economia logrou saatifios avangos neste sentido,
com a intencdo de paises em adotar como princguotbeis universais as normas

internacionais de contabilidade.

Assim nestas seis décadas de estudos sobre indisddodemonstrada a complexidade
de se lidar com tal tema. Acrescenta-se ainda gqa&ilimos tempos, 1990 até os dias
de hoje, esta area de pesquisa ndo sofreu nenmastiawo significativo aléem do que ja
foi exposto, apesar das publicacdes que sdo esdidaamente sobre o tema.

O Quadro 1 mostra a evolucao histérica dos modaleditivos que se utilizaram de
indicadores para predizer o fracasso empresarial.
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Quadro 1. Evolucdo histérica dos modelos preditivosque se utilizaram de
indicadores para predizer o fracasso empresarial

Ano Nome do Autor
Etapa Descritiva
1. Andlise financeira através de indicadores pararpver quebras
1932 Fitzpatrick Paul
1935 Winakor Arthur e Smith Raymond
1936, 1942 Merwin Charles
1965 Horrigan James

Inicio da Etapa Preditiva

2. Estudos de modelos univariados baseados na infiaagéo contabil tradicional: baseados no cust

histérico

D

1966, 1968 Beaver William

Desenvolvimento da Etapa Preditiva

3. Estudos de modelos multivariados baseados naanmacao contabil tradicional: baseados nos

custos historicos

1968, 1983 Altman Edward
1972, 1977 Deakin Edward
1972 Edmister Robert
1974 Blum Marc
1980, 1992 Ohlson James
1984 Rose Peter e Giroux Gary
1982, 1984 Taffler Richard e Tisshaw; Taffler Ritha
1985 Zavgren Christine

Desenvolvimento da Etapa Preditiva

4. Estudos de modelos multivariados baseados noxtude caixa operacional — Ebtida

1980, 1988 Dambolena Ismael e Khory; Dambolena ése&hulman Joel

1980 Largay James e Stickney Clyde
1980 Casey Cornelius
1985 Casey Cornelius e Bartczack Norman

1985a, 1985b Gentry James, Newbold Paul e Whitiadd
1985 Takahashi Kichinosuke e Kurokawua Yukiharu
1987 Gambola Micahel, Haskins Mark, Ketz Edward idi&vhs David
1988 Ghalon James e Vigelan Robert
1989 Azis Abdul e Lawson Gerald

Desenvolvimento da Etapa Preditiva

5. Estudos de modelos multivariados baseados na édisé fatorial

1973, 1975 Pinches George, Mingo Kent, Cartuthenst i€ Eubank Arthur
1981 Chen Kung e Shimerda Thomas
1983a, 1983b Gambola Michael e Ketz Edward
1985 Casey Cornelius e Bartczack Norman
1987 Gambola Michael, Haskins Mark, Ketz Edward ii&vhs David

Fonte: Elaboracgéo propria.
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Outros estudos, que se utilizaram destes clasdicoQuadro 1, podem ser vistos no

Quadro 2, com sua aplicacédo em diferentes paises.

Quadro 2: Estudos de modelos preditivos que se ugaram de indicadores para
predizer o fracasso empresarial em diferentes paise

Pais Estudos

Dietrich Jorge, Arcelus F. J. e Srinivasan G (2005)
Schmidt Reinhart (1984)

Alemanha :
Shepanski (1983)
Beerman (1976)
Argentina Swanson Eric e Tybout James(1988)
Australia Izan H.Y. (1984, 1982, 1981)
Bélgica Dewaelheyns Nico e Hulle Cynthia (2006)
Dewaelheyns Nico e Hulle Cynthia (2007)
Brasil Baida Tara e Ribeiro Luis Manoel (1979);mdn
Canada Lavallee (1981); Altman
Coréia do Sul Kim Won Dong e Eom Ho Young (1999}nman

Fernandez Ana Isabel (1998)

Lizarraga Dallo Fermin (1996)

Espanha Garcia-Ayuso covarsi e Jimenéz Cardoso Sergio (1996
Gabas Trigo Franciso (1990)

Mora Enguianos Araceli (1995, 1984)

Narayanan Paul e Altman (1996); Altman
Haldeman Robert e Altman (1995); Altman
Weston Fred, Chen Yehning e Altman (1994); Altman
Estados Unidos Friedman Halina, Li Kao Due e Altman (1988); Altman
Daniel Berg (2007)
Lo Andrew (1985)
Zmijewski Marke (1984)

Laitinen e Kankaanpaa (1999)
Suominen Seppo (1988)

Finlandia

Micha Bernard (1984)
Franca Martin (1977)
Collongues (1977);

Dimitras, Zanakis e Zopounidis (1996)

Grécia Theodossiou Panayiotis e Papoulias Costas (1991);
Gloubos George e Grammatikos Theobarry (1988)
Holanda Bildeerbek (1977)
. Bhatia Umesh (1988)
India
Kahya (1997)
Marco Giancarlo e Varetto Franco (1993) Altman
Italia Appetiti Sandro (1984)

Baratoni (1992)
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Whitred e Zimmer (1985)
Inglaterra Taffler Richard (1984, 1982)
Marais Laurentius, Patell James M. e Wolfson Mark1282)
Pacey e Pham (1990)
Israel Tamari Meir (1977);
Takahashi Kichinosuke e Kurokawua Yukiharu (1985)
Japéo Ko (1982)
Takahashi e Kurokawa(1985)
México Hartztell e Peck (1995); Altman
Nova Zelandia Tan (1993a e 1993b)
Zhou (1997)
Singapura Ta e Seah (1988)
Kocagil, Reyngold e Bren (2002)
. Skogsvik (1990)
Suécia - .
Keskinkilic Tugba e Sari Gunes (2007)
Suica Sinkey (1975)
Taiwan Tirapat e Nittayagasetwat (1999)
Turquia Unal Targan (1988)
Uruguai Pascale Ricardo (1988)

Fonte: Elaboracéo propria.

2.4.2. Estudos de Previsao do Valor de Mercado

Outra vertente de estudos que utilizam de indiealoomanputsde previsdo e que se
basearam nestes primeiros estudos, utilizando-seeamas metodologias estatisticas
discutidas, sdo aqueles voltados para a possitdida prever valor de mercado futuro.

S&o publicacdes recentes que discutem uma velrsidguea literatura financeira: “E
possivel prever valor de mercado das empresas?higdeses de que o valor de
mercado pode ser previsto tem sido chamadanee fact in financg ou novo fato em
financas por Cochrane (1999a). No entanto, ha vadanenos consenso sobre quais
dados direcionam a tal previsibilidade. Esta pib\lidade pode ser efeito da variacao
do prémio pelo risco com o passar do tempo, podeeflexo do comportamento
irracional de uma parte dos participantes do mexcad pode simplesmente ndo ser
previsivel através de dados estatisticos. Estmalltlternativa é a que parece ganhar
mais credibilidade dentre os criticos das metodatogstatisticas nas literaturas de
previsibilidade. Estas criticas estdo baseadapaddes estatisticos de inferéncia que

parecem ser menos significativos que realmentenf@@contrados. Porém, novos testes
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de significancia voltaram a ser realizados com lt@dos animadores e o debate

continua.

Originalmente, na década de 1970, estudos de {miédade do valor de mercado
através de indicadores eram motivados pelo paradipneficiéncia do mercado. Era
comumente assumido pelos autores que a previsibdicdseria inconsistente com os
retornos esperados, ou seja, 0 mercado era eécientportanto o retorno futuro
imprevisivel. Desta maneira, reinou durante esteoge o pensamento de que nao era
possivel prever o valor de mercado das empresis,nEnos no sentido econémico
(FAMA, 1970).

Estes estudos diziam que a previsibilidade do @omercado, principalmente no seu
componente cotacdo das acdes pode ser interpretadente em conjungcdo com um
modelo de equilibrio intertemporal da economia. aPaealmente testar se a
previsibilidade é consistente com a eficiéncia dwaado, € preciso de um modelo que
demonstre como os ativos séao precificados em um@oata. Inevitavelmente, entao,

todos os estudos e interpretacdes de previsibdidsetdo modelo-dependente, e,

portanto, inconclusivos.

A possibilidade de que o valor de mercado podedn [@evisto, pelo menos
parcialmente, surgiu no inicio da década de 1980 ambservacdo de novas variaveis

até antes entdo impensaveis para a época.

Aos poucos foram surgindo uma série de publicag@éesdocumentaram um pequeno
grau de previsibilidade no valor de mercado baseadp informacdes prévias,
especialmente as de longo prazo, como Fama e F(@@8Bb) e Poterba e Summers
(1988) relataram. Esta evidéncia é estatisticaméaima quando somente retornos
passados eram usados para prever retornos futnasseram consideravelmente fortes
guando outras variaveis eram introduzidas a andtisemplos de tais variaveis sao as
oscilacbes dos precos das acbes (FAMA e SCHWERT/;186AMPBELL, 1991),
liquidez das acdes em bolsa (KEIM e STAMBAUGH, 19€AMPBELL, 1987;
FAMA e FRENCH, 1989), volatilidade do mercado aéoo, Preco / Lucro e LPA
(FRENCH, SCHWERT, E STAMBAUGH, 1987; GOYAL E SANTELARA, 2003),
relacdo cambial do euro com o dolar, Preco / LucidPA (FERSON E HARVEY,
1993), indicadores que envolvem o preco da acadicédores fundamentalistas)
(KOTHARI e SHANKEN, 1997; PONTIFF E SCHALL, 1998pagamento de
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dividendos (alguns indicadores de mercado queioslacos dividendos) (LAMONT,
1998; CAMPBELL e SHILLER; 1988a) e indicadores @méonais (indicadores de
atividade) (LEE, MYERS, e SWAMINATHAN, 1999). Aindd ettau e Ludvigson
(2001) encontraram evidéncia de previsibilidadézatndo um indicador denominado
“consumption-weath ratipou indicador do consumo de riqueza, que avalmdvel de

consumo de acordo com a renda e riqueza do ineestid

No entanto, as principais publicacbes foram as alma-e French (1988a, 1989) e
Campbell e Shiller (1988b). Estes autores argumetrfae o indicadobividend Yeld

que mede a relacdo do valor atual do dividendo copreco da acdo no periodo
anterior, e particularmente o indicador DividendRagos por Acdo que mede o valor
atual do dividendo com relacdo a quantidade atei@odes, predizem no longo prazo o

retorno sobre a¢cdes com algum sucesso.

Assim, o paradigma de eficiéncia do mercado, quedi#tava ndo ser possivel prever
retornos sobre acdes obteve fortes evidéncias eampisobre a possibilidade de
previsibilidade. Este foi o fato denominado por ace (1999a) denéw fact in

financée.

Gapenskiet al (2001), afirma haver uma ligacao direta destdgatores destacados
por Fama e French e Campbell e Shiller com os auldies de liquidez, de estrutura de

capital e os de rentabilidade. Caso estdkadores indiguem uma alta liquidez,

rentabilidade e custos reduzidos de capital, emt&dor de mercado ser alto, e o preco
da acao provavelmente estara tao alto quanto gesssperado.

Howe, Lewis e Lippitt (1999) tracam o raciociniag® calculo do valor da empresa,
explicando que se assume que o preco de mercadmdesmpresa que cotiza suas
acdes é o “valor” correto, 0 que é uma presuncéergsa de qualquer abordagem
comparativa em avaliacdo e é suportada pela noggamente aceita de que 0s
mercados de capitais séo eficientes. Dentre adweasi analisadas, o Valor Patrimonial
e 0 Lucro sdo percebidas como “Fundamentos” dagsesap e tém sido formalmente
relacionadas ao valor das mesmas. Fama e FrenéB)(bBservaram que as razdes
“Valor Patrimonial/Pregco” sao positivamente corcgd@adas com 0s retornos

subsequentes das acdes, uma relacdo que ficouctanlemo book-to-price effett

Posteriormente, em funcéo da regularidade empencantrada, Fama e French (2002)

e Fama (1990) especificaram um modelo de aprecandenativos que inclui um fator
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de risco identificado com a razao “Valor Patrimé/Reeco” evidenciando excesso de
retornos, interpretados por eles como uma evidé@wiacorréncia de prémio de risco.
Eles argumentaram que esses padrdes podem sestentes com a idéia de mercados
eficientes, uma vez que a variavel, apesar de edons fator de risco por si, talvez aja
como proxy de determinantes de risco mais fundamentais, ehalcom o que é

analisado posteriormente nesse estudo. Tais rdesltdoram contestados por
Lakonishok, Shleifer e Vishney (1995), que intetpne esse fendbmeno como evidéncia
de mercados ineficientes, mais especificamenteléacia de erros sistematicos nas
previsoes dos analistas de a¢cbes. Segundo Penownge Juna (2005), a nomeacéo do
“Valor Patrimonial/Preco” como uma caracteristiage gcarrega um fator de risco é
tentadora, ndo somente por ser mais baseada erseand@piricas do que na teoria,
mas também porque a observacdo empirica pode sisr atribuida a erros de

aprecamento do mercado do que de aprecamento cm @ontudo, sem novas

referéncias empiricas conclusivas, é dificil airiba resultado da razao “Valor

Patrimonial/Preco” a prémio de risco ou mau apregamdo risco.

Ja do ponto de vista pratico de mercado, esseaiolicé passivel de algumas
observacoes relevantes. Dado que o Valor Patrithdeiaim ativo reflete seu custo
historico, ele pode se desviar significativamerdevdlor de mercado do mesmo se o
seu potencial de lucro sofrer forte aumento ou mlingéo desde o periodo de aquisicao.
Pode ser afetado por decisdes contabeis de degfieaaoutras contas. Sobre padrdes
contdbeis razoavelmente consistentes entre empresamdicador “Preco/Valor
Patrimonial” pode ser comparado entre empresagdasanipara sinalizar subavaliacdo

ou sobreavaliacéo.

Ohlson (1995) apresentou uma formulacdo derivadacateepgdes classicas, que
utilizava varidveis contabeis na funcdo de avatiagé estruturacdo foi batizada de
Modelo de Ohlson e teve um grande impacto na pss@dadémica sobre mercado de
capitais. Considerando a teoria existente, o psofedames Ohlson vislumbrou a
possibilidade de estruturar um modelo de avaliagéstentado pela relagao de lucro
limpo, onde varidveis contdbeis tivessem papeldadb. Sua construcdo esta baseada
no pressuposto de que as informagdes sobre luesmliais futuros sdo obtidas tanto da
série passada dos lucros anormais quanto de dadda ado capturados pela
contabilidade. A par das intensas discussdes ssseemodelo na literatura estrangeira,

0 modelo de Ohlson ainda € um assunto incipienteBrasil (LOPES, 2001). Na
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determinacdo dos parametros e variaveis do model®kison, alguns dos dados
necessarios estdo prontamente disponiveis, enqoatitos devem ser estabelecidos.
Especificamente, o modelo depende de trés variaegivalor contabil do PL no
periodo corrente — b) lucros no periodo corrent® e outras informac¢des no periodo
corrente. Relatérios contdbeis - como o BalancairRanial, Demonstracdo do
Resultado do Exercicio e Demonstracdo das Mutag@esPatriménio Liquido -
fornecem a base para fixacdo das duas primeiraaves (a e b). A variavel
remanescente (c) € mais dificil de ser mensuradidso® (1995) oferece pouca ou
nenhuma orientacdo de como obter esta variaveardfa ficou, portanto, relegada a

pesquisas futuras.

Assim como evidenciaram Cheng e McNamara (200@3reaFe French (1993) em seu
modelo de fatores, os praticos de mercado reconmheoe valor do mudltiplo
“Preco/Lucro” por sua simplicidade e aderénciaigdicador mais usado pelo analista

de mercado no Brasil.

No ambito nacional Alves e Scalabrin (2002) bustaamaliar a capacidade de previsédo
de criagdo de valor das empresas brasileiras, @d@sanegociadas em bolsa, através
dos indicadores contabeis, mais comumente utilzagiee sdo: indicadores de liquidez;
endividamento; atividade; e de rentabilidade. Rn@904) também procurou
identificar se os indicadores tradicionais da doitittade possuem relevancia na
estimativa do valor de mercado. Todos os dois estfmram realizados em pequenas
amostras de empresa, em um contexto nacional gatetu seja, foram escolhidas
empresas de brasileiras e de um setor especifassirfa, Grunow, Sabadin e Hein
(2006) discutiram aspectos da relacdo existentee em$ indicadores econdmico-
financeiros e a variacdo do preco de acdes comrizabipotese do Mercado Eficiente
(Efficient Market Hypothesis buscando destacar a importancia da contabilicdexe

fornecer informacdes ao mercado de capitais.

Alves e Scalabrin (2002) concluiram que a andliss mhdicadores contabeis que
buscava a relagcéo da variacdo dos indicadores ceaniacao do valor das empresas,
através do método estatistico de correlacdo pafoiahdo determinante, uma vez que
para cada indicador, menos da metade das empresiasrt variacdo do indicador de
acordo com a variacdo do valor da empresa. O esawdtou ainda que a maioria dos
indicadores € insignificante na determinacéo deagao dos valores de crescimento das

empresas, isto €, ndo foi possivel determinar wtagdo entre os indicadores contabeis
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e a geracao de valor das empresas, com excec¢aodislores de Liquidez Corrente e
Rentabilidade do Patrimonio Liquido, que foram aderdos significantes. Portanto,
observou-se que a variacdo de valor das empresagetida principalmente por
indicadores dos grupos de rentabilidade e liquidexs estes indicadores contabeis ndo
revelaram significancia de evidenciar antecipaddenem variacdo de valor das

empresas.

Rangel (2004) verificou que, para cinco anos (19996, 1997, 2000 e 2001), dos oito
analisados, os indicadores contdbeis sdo relevaamiesseja, as empresas que
apresentaram melhores indicadores de liquidezjtesdrde capital e rentabilidade para
aqueles periodos, no ano seguinte, obtiveram nsai@eres de mercado. No entanto,
para os anos de 1998, 1999 e 2002, verificou-se entee as empresas do setor de
siderurgia e metalurgia, com agdes negociadas NEBBA, aquelas que apresentaram
melhores indicadores de liquidez, estrutura detal@irentabilidade, ndo apresentaram

maiores retornos de suas acoes.

Fassina, Grunow, Sabadin e Hein (2006) concluiraenr@io existe relacdo direta entre
os indicadores econémico-financeiros e a valorag&oacdes. Os indicadores contdbeis
sdo parte de um contexto que contribui na definid@ogpreco das acdes, além das

questdes sociais, politicas, ambientais e mercado.

Almeida (2002, p.6), por sua vez conceitua os amiices direcionadores de valor:

“Direcionadores de valor sédo parametros em que vemiacdo em seus indicadores

causa variacdo no valor da empresa”. Para elerfaafgho do valor de uma empresa
pode ser analisada pelo desempenho de suas cistazdier— os direcionadores de valor
que a teoria microeconémica denomina de parametAssim, foram separados esses
direcionadores de valor ou parametros, e forantifitados aqui como varidveis dentro

dos modelos. As variaveis podem ser dependent@sdependentes. Conceitualmente,
variavel resposta ou dependente € a definicéo wibelisse a componente que pode ser
explicada ou estar relacionada a uma ou outragawasi, denominadas independentes
ou explicativas. Assim Almeida, apesar de ndo gaabhuais indicadores representam
maior representatividade na predicao do valor deade das empresas, compartilha da

idéia de que os indicadores sao capazes de praleerde mercado.

Valderrama et al (1999) através da compilacéo almthos de diversos autores coloca

que os indicadores constituem uma forma de avalialor de uma empresa, através
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dos chamados mudltiplos. Através dos anos os modidosvaliacio de empresas
evoluiram ajustando-se em virtude de seus plana@®mo consequéncia das diferentes

politicas do governo.
Este autor distingue os seguintes periodos:

e Durante a década de 1940 em que se utilizava o lon@lgoont. O mesmo
explicava o conceito de rentabilidade a pagiddcomposicao de uma série de
indicadores. Surgem entdo os indicaddReturn Over Investiment®ROl) e
Return Over Assef®ROA). O conceito de valor da empresa estava ntigiaolo

a rentabilidade proporcionada pela mesma.

* Durante a década de 1960 surgem os primeiros estyo® buscaram medir 0
resultado da empresa em termos econdmicos de Gienefindo em termos

contabeis.

* Nos anos de 1970 o conceito de avaliagdo se madpassando a fazer
referéncia aos dividendos pagos pela empresa, éatralos indicadores
Dividendos Pagos por Acéo. Surge também o indicRdoe Sales Raticomo
sua consequéncia mais proxima. Trata-se de uns ntosnem que se obtinha
uma orientacdo empirica que parte de consideraonéaltilidade como um
sistema de informagéo, analisando a utilizada danmaepara os usuarios.
Aparecem indicadores como Preco da Acdo /EBITDAe quocorpora as
medicdes de amortizacdo e as provisdes. Estes aduiies associados
possibilitaram a avaliagdo por multiplos, mas nemhieles conseguiu refletir a
guestédo do valor.

» Durante a década de 1980 volta-se a avaliagdo pdiphos, relacionando o
indicador Pre¢o da Acao/Valor Patrimonial, a pattirqual possibilitava refletir
as expectativas de crescimento e de fluxos de ioeygefuturos. Assim, o valor
futuro da empresa estava refletido por dados is&rnao havendo projecdes

futuras sobre as cifras das demonstracoes.

* Nos fins dos anos 80 e durante os anos 90 surgicaas versfes dos modelos
de fluxos de caixa, que se baseavam em projecOesmdupara determinar o
valor futuro da empresa. Porém, mesmo sendo pegdoduras, como destaca o

autor, estas se baseiam em desempenhos passaeogpiesas.
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Os métodos de avaliacdo de empresas podem seguaiderrdma et al (1999), ser
classificados em seis grupos, sendo que os domepds baseiam-se em dados
contabeis e os quatro ultimos em dados futurosri@epo grupo faz referéncia ao
Balanco Patrimonial da empresa que se deseja gual@as especificamente no valor
patrimonial. Através desta demonstracdo pode-skaavsna empresa por: a) o valor

contabil; b) o valor contabil ajustado; c) o valerliquidacao e d) valor substancial.

Estes métodos tentam calcular o valor da erar@s base na estimativa do valor de
seu patrimbénio. Sdo 0s que consideram que o vadorucha empresa radica

essencialmente no seu balanco. Sua visdo é estatié@ tém em conta a evolucéo
futura da empresa, o valor do dinheiro no tempa petros fatores como: a situacao
do setor, problemas em relacdo aos recursos humamoselacdo com a organizacao,
etc., ou seja, situacbes que ndo estdo refletidasiemonstracdes contabeis. (LOPO,
A.; BRITO, L.; DA SILVA, P. R.; MARTINS, E., 2001)

O meétodo do valor contabil também recebe o nomeatter de livro de uma empresa e
constitui o valor dos recursos proprios que sdocosgs no Balanco Patrimonial,
formado pelas contas Capital e Reservas. Também smdcalculado como a diferenca
entre o total de Ativos e o Passivo Exigivel, efrazupalavras o excedente do total de
bens e direitos da empresa sobre o total de swakaslicontraidas com terceiros. A
critica deste método esta no seu proprio critégoasaliacdo, jA que 0s critérios
contabeis estdo sujeitos a certa subjetividadeddesenciam dos critérios chamados de
“mercado”. (LOPO, A.; BRITO, L.; DA SILVA, P. R.; MRTINS, E., 2001)

O método do valor contabil ajustado, nada maigjtezajustar os valores do Ativo e do
Passivo histéricos, segundo dados do Balanco Rati@hy a seu valor de
mercado.Realiza depuragdes dos Ativos e Passikemvaliagdes. (LOPO, A.; BRITO,
L.; DA SILVA, P. R.; MARTINS, E., 2001)

O método de valor de liquidacéo aplica-se em casogue a empresa se encontre em
estado de liquidacdo, motivo pelo qual realizatés s#ivos para cancelar suas dividas.
O valor se calcula descontando do patriménio lig@pistado os gastos de liquidacéo,
como gastos fiscais, indeniza¢des a empregadagrasaastos proprios da liquidacao.

Como pose-se observar representa um valor minarpyg¢ o comprador da empresa ja
o faz com a intencdo de sua posterior liquidacaovalor que esta disposto a pagar é

inferior aquele caso a empresa continuasse swédaalkes. (LOPO, A.; BRITO, L.; DA
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SILVA, P. R.; MARTINS, E., 2001)

O método de valor substancial representa o investionque seria necessario realizar
para se obter uma empresa nas mesmas condi¢cdaseesfacgse encontra. Nao € outra
coisa que o valor de reposicao, sempre sobre sypesto da continuidade. Nao sao
incluidos no célculo deste método de avaliacdo lagubens que ndo estdo em
condicOes para a exploracdo, como por exempleanesrndo utilizados, participacdes
em outras empresas, etc. Este método pessisintes: o valor substancial bruto, o
liguido e o bruto reduzido. O bruto é o valor divAtavaliado a pre¢co de mercado. O
valor substancial liquido trata-se do valor sulistdibruto menos o Passivo Exigivel. O
valor substancial bruto reduzido € o valor subssnbruto menos o valor
correspondente aos fornecedores. (LOPO, A.; BRITO, DA SILVA, P. R
MARTINS, E., 2001).

Valderrama et al (1999) destaca ainda que o seggngwo de analise de valor de
empresas utiliza-se de dados oriundos, em sua imailar Demonstracdo do Resultado
do Exercicio. Assim sdo subcategorias referentesta grupo a avaliacdo por: a)
multiplos; b) Price Sale Ratigsc) Vendas; d) Preco da Acéo /EBITDA; e) outros

multiplos.

Este grupo de métodos se diferencia dos antermoegue se baseiam na conta de
resultados, tomando magnitudes que extraem os ibesefdas vendas ou de outro
indicador. Utilizam multimplos para seu calculommoé o caso do métodtrice Sales
Ratio, no qual o preco da acdo € um mdultiplo do bereff@iPrice Sales Ratide uma
acao indica o multiplo do beneficio por acdo qupaga na bolsa. (LOPO, A.; BRITO,
L.; DA SILVA, P. R.; MARTINS, E., 2001).

O terceiro grupo trata-se de métodos mistos querpocam o sobrevalor, ou o
denominadayoodwill. S&o subcategorias deste grupo o método: a) aba$si reunides
deexpertscontabeis mundiais; c) outros. (VALDERRAMA ET A1999).

Os métodos deste grupo tentam representar o valeltechentos imateriais da empresa
ou dos denominados ativos intangiveis, que muitges ndo aparecem refletidos no
Balanco Patrimonial, mas que de fato sdo fontessatdgagem competitiva para a

empresa como a carteira de clientes, a participagdonercado, marcas, aliancas
estratégias, recursos humanos, etc. Uma avaliagéeta por estes métodos somam aos

ativos liqguidos da empresa os ativos intangiveispr@blema destes métodos é a
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extrema dificuldade e diferentes formas, diga-seaksagem, subjetivas, de calcular
estes ativos intangiveis. S8o denominados de migios avaliam a empresa
primeiramente de uma forma estatica os ativos edigslege forma dinamica ao
guantificar o valor que esta empresa sera capgerde no futuro. (LOPO, A.; BRITO,
L.; DA SILVA, P. R.; MARTINS, E., 2001).

O quarto grupo remete-se aos meétodos de fluxosida descontados. S&o subgrupos:
a) fluxo de caixa liquido; b) fluxo de caixa da$es; c) dividendos; d) fluxo de caixa
do capital investido. (VALDERRAMA ET AL, 1999).

Estes métodos tentam determinar o valor da empradancéo dos seus fluxos futuros
de caixa, descontando-0s a uma taxa de descoatworegda ao risco de tais fluxos. Em
outras palavras obter o valor atual da empresaéstrdos fluxos de caixa esperados.
Apesar de ser o método mais apropriado para avatiarempresa teoricamente, o autor
destaca que a subjetividade envolvida tanto nenasitia dos fluxos futuros quanto na
fixacdo de um periodo a ser projetado e a taxadeodto a ser utilizada estdo longe de
representar na pratica uma solucéo para a avaldagiempresas. (LOPO, A.; BRITO,
L.; DA SILVA, P. R.; MARTINS, E., 2001).

O quinto grupo trata-se dos métodos de criagdoatty ¢omo: a) EVA; b) beneficio
econdmico; ¢) Valor adicionado ao caixa. (VALDERRAMET AL, 1999).

O EVA - EconomicValue Added - é um conceito desenvolvido por Stewar84) 9o
inicio da década de 80 que recupera a antiga d@éiacro econémico. Este conceito diz
que sO existe lucro ap0s a remuneracdo do capitpiregado ao seu custo de
oportunidade. As principais vantagens do uso do EvWo ferramenta de medida de
desempenho sdo (VALDERRAMA ET AL, 1999):

* 0 EVA é uma medida completa, considerando todos os c¢ustdgsive 0 a

remuneracao do capital dos acionistas;
* 0 EVAé um valor absoluto, ndo percentual;

* 0 EVA, diferente do fluxo de caixa descontado, peeteacompanhado periodo a

periodo ao longo do tempo.

Por fim o sexto grupo trata de métodos das opc¢éas ue avaliam quando um
investidor pode investir e quando ele deve destoatiseu investimento. S&o métodos

deste grupo: a) Black e Scholes; b) opcéo de imyeytampliar o projeto; d) prorrogar
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0 investimento; e) usos alternativos. (VALDERRAMA BL, 1999).

A avaliacdo do lucro por acéo, citada por Copeldd®4) como uma das formas de
avaliar uma empresa, ndo tem como objetivo mensuxalor de negociacdo de uma
empresa, mas sim estimar o provavel resultado wb#d partir dos recursos

proporcionados pela aquisi¢éo de participacbesmmesa.
Este indicador é obtido a partir do seguinte céatcul
LPA=LL/NA Equacéo 1
Onde:
LL = resultado obtido pela empresa durante o pertsavaliacdo
NA = quantidade de a¢Ges em que esta dividido batala empresa

A principal vantagem do uso deste indicador est&us simplicidade, podendo ter

como parametros de avaliacdo dados presentesbeidustda empresa. A avaliacdo do
lucro por agéo é bastante util quando se pretevalaaum grande niamero de empresas
para identificar melhores oportunidades de investim, servindo neste caso como uma

espécie de filtro para pré-qualificar um grupo ddhores oportunidades.

French (1987) destaca que o denominador da Equacampde-se normalmente pelo
namero de acbes ordinarias da empresa, pois setae gue fardo jus a resultados

acumulados decorrentes da atividade da empresa.

As principais restricoes apontadas por Copelgmanto ao uso deste indicador séo a
exigéncia de poucas informagfes relevantes pamruccélculo e a ado¢do do lucro

como parametro — 0 que, segundo os autores, tefoeaaa gestdo da empresa na
demonstracao de resultados, proporcionando poymariémcia ao montante e aming

do fluxo de caixa da empresa. Em outras palavragstdo ndo tem como foco a

maximizacdo do valor da empresa. Ressalte-se tango@mao se busca relacionar,

com este indicador, a eficiéncia do emprego dersesy pois ndo se compara o

resultado com o valor investido. Esta melhoria m@armacdo é conseguida com o

indicador a seguir.

A avaliacdo do retorno sobre o Patriménio Liquido enpresa, também citada por
Copeland (1994), é similar & avaliacdo do lucrogméio. Seu objetivo ndo é mensurar o
valor de negociacdo de uma empresa, mas sim esiipravavel nivel de rentabilidade

média esperada por um investidor que adquira paatiées da empresa. A principal
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diferenca entre os dois indicadores esta na maanparabilidade do segundo —
relacionando o resultado ao valor investido. Psetalo principio de que lucros néao
distribuidos equivalem a investimentos dos soOct#zjo que todas as contas que
compdem o patrimonio liquido da empresa determiagrarte dos recursos que caberia

aos seus proprietarios em caso de liquidacdo deesmp

O indicador é obtido a partir da divisdo entre sulado obtido pela empresa durante o

periodo de avaliacdo e o patriménio liquido médi@uhpresa no periodo avaliado.

Quanto as vantagens e as restricbes no uso dadjovzalem as mesmas observacoes

apontadas para a analise do lucro por acao.

O Quadro 3 resume os principais trabalhos sobtéizagdo de indicadores para prever
situacbes futuras sobre as empresas com o0s indésadpe se mostraram mais

relevantes.

Quadro 3: Principais trabalhos sobre a utilizacdo d indicadores para prever
situagOes futuras sobre as empresas e os indicad®raais relevantes.

Ano Autor _Qtde Tamanho Periodo Indicadores Relevantes
Indicadores| Amostra
Rentabilidade do Patrimbnio
1932 Fitzpatrick 13 38 1920-1924 , _L|qU|do (medlq) _
Paul Divida Bruta / Patriménio
Liquido
Winakor
1935 Arthur e 21 183 | 1921-1931 Capital de Giro
Smith
Raymond
Capital de Giro
1936, 1942 '\é'ﬁ”"l"” 48 939 | 1926-1936 Liquidez Geral
arles Divida Bruta / Patriménio
Liquido
Divida Bruta / EBITDA
1066, 1068 | BEAVEr | 55 44 158 | 1054-1964 Divida Bruta/Patrimonio
William Liquido
Rentabilidade do Ativo
Giro do Ativo
Rentabilidade do Ativo
Altman [ — ;
1968, 1983 Edward 22 66 1946-1965% Exigivel Total / Ativo Total
Enterprise Valu¢ EBITDA
Giro do Patriménio Liquido
_ Divida Bruta / EBITDA
1972, 1977 Deakin 14 64 | 1964-1970  Rentabilidade do Ativo
Edward
Divida Bruta / Ativo Total
1972 Edmister 19 42 1954-1969 Liquidez Corrente
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Robert Capital de Giro
Ativo Fixo / Patrimdnio Liquidg
Liquidez Seca
1974 Blum Marc 18 115 1954 -1968 Liquidez Geral
Rentabilidade do Ativo
Liquidez Geral
1980 Ohison 9 105 | 1970 -1978 —
James Liquidez Corrente
Liquidez Corrente
Rose Peter ¢ - -
1984 Giroux 130 46 | 1975-198 Capital de Giro
Gary Ativo Fixo / Patriménio
Liquido
Prazo Médio de Renovacao de
Estoques
Taffler - ; ; o
1984 ! 50 90 1974-1977 Giro do Ativo, Divida Bruta /
Richard Patriménio Liquido.
Custo de Capital de Terceirog
Rentabilidade do Patrimdnio
Liquido (médio)
1985 gg\(gr_en 45 1972-1974 Giro do-Pa.trlmonlo Liquido
ristine Liquidez Seca
Prazo Médio de Recebimento de
Vendas
Margem Liquida
Rentabilidade do Ativo
Dambolena
Ismael e Alavancagem Financeira,
Khory; Margem Lucro Operacional
1980, 1988 | Dambolena 15 68 1969-1975 Giro do At
lsmael e iro do Ativo
Shulman Lucro Operacional / Despesas
Joel Financeiras Brutas
Lucro Operacional / Divida
Liquida
Liquidez Corrente
1980 Case.y 6 30 1972-1974 Exigivel Tgta[/ Patrim6nio
Cornelius Liquido
Rentabilidade do Ativo
Casey Margem Lucro Operacional
Cornelius e ]
1985 Bartczack 8 290 | 1971-1982 |Lucro Operacional / Despesals
Norman Financeiras Liquidas
Gentry Margem Lucro Operacional
James, o : /D ]
Newbold Lucro Operacional / Despesgs
1985a, 1985b Paul e 114 1970-198( Financeiras Brutas
Whitford Lucro Operacional / Divida
David Bruta
Kurokawua Giro do Ativo
Yukiharu e _
1985 Takahashi 75 72 1968-1977 capital de Giro Exigivel Total
Kichinosuke Receita
Oscilacdes dos precos das agpes
1977, 1987 Fama e Schwert; Campbell —
Dividend Yeld
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Dividendos Pagos por Acao

1981; 1991, 1989

Keim e Stambaugh; Campbell; Fama e Frenc

h

LiguildszacBes em bolsa

1987; 2003

French, Schwert e Stambaugh; Goyal & %dara

Volatilidade do mercado
acionario

LPA

Preco / Lucro

1984

G. Bennett Stewart

EVA

1993

Ferson e Harvey

Relacdo cambial do euro com
dolar

Preco / Lucro

LPA

1995

Ohlson

valor contabil do PL no period
corrente

Lucros no periodo corrente

Outras informacdes no period
corrente

1997, 1998

Kothari e Shanken; Pontiff e Schall

dadpres fundamentalistas

1988a, 1998

Lamont; Campbell e Shiller

Alguns indicadores de mercag
gue relaciona os dividendos

(0]

(@)

1999

Lee, Myers, e Swaminathan

Indicadores dedatilé

2001

Lettau e Ludvigson

Indicador do consumo de
riqueza

2001

Gapenslét al

Indicadores de liquidez

Indicadores de estrutura de
capital

Indicadores de rentabilidade

1999

Howe, Lewis e Lippitt

Valor Patrimonial

Lucro

2002

Fama e French

Valor Patrimonial/Preco

2000

Cheng e McNamara; Fama e French

Preco/Lucro

2002

Alves e Scalabrin

Liquidez Corrente

Rentabilidade do Patrimbnio
Liquido

2004

Rangel

Indicadores de liquidez (parg
alguns anos)

Indicadores de estrutura de
capital (para alguns anos)

Indicadores de rentabilidade
(para alguns anos)

1920-1990

Valderrama et al

Return Over Investiments

Return Over Assets

Price Sales Ratio

Dividendos Pagos por Acao

Preco da Agdo /EBITDA

Preco da Acao/Valor
Patrimonial

1994

Copeland

LPA

Retorno sobre o Patrimoénio

Liquido

Fonte: Elaboracgéo propria.
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Porém, muitos destes trabalhos como apontam R&gB)2Evem ser analisados com
precaucdo. Isto porque, segundo este autor, o ésgtistico de inferéncia {Restdo
sobrevalorizados, o que rejeita a hipdtese nul@@deser possivel prever os retornos das
acdes através de indicadores. Isto porque no I@gmgpo a significAncia dos testes
estatisticos parece ser muito baixa, descartaridpGiese de que seria possivel prever
retornos futuros com indicadores passados. Assatie, @utor conclui que ainda os
estudos de previsibilidade de retorno de acdo édrade indicadores ainda sé&o
inconclusivos. Outras debilidades como as mostraddss estudos de insolvéncia

podem ser encontradas nestes estudos como afiyn@eas), como:

* Que exista um grau de variabilidade de manipulagéportante nas
demonstracdes financeiras, e em especifico naqoefdas que formam parte

de alguns dos indicadores com maior capacidaddéipeed

* Que se produzam importantes mudancas nos critdgiasnortizacao e avaliacao

de ativos produtivos e financeiros que se tomamtacap elaborar as
demonstracdes financeiras;

* Uma falta de qualidade na auditoria anual extema,melhor, que tendo
qualidade esta, a direcdo omita as posterioress aggreetivas com relagdo as
salvaguardas e recomendacfes expostas no relan@ioPor exemplo, a nao

classificacdo dos saldos significativos e certagasoque forma parte de algum
indicador.

* A aceitacdo ou nao, por parte dos diretores da esaprmpara adotar novos
critérios propostos pelas instituicbes de contajoo®m respeito &s novas
formas de registro e sua posterior expressao dascaansacdes dentro das

demonstracdes contabeis. Este € 0 caso daqaitas consideradas fora do

* Balanco Patrimonial, como por exemplo, as operagiigsiadas pelos produtos
derivativos §waps, options, futuresntre outras);
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2.5. Principais Grupos e Indicadores Utilizados naviensuracéo do
Desempenho de Empresas

Para esta secdo foram consultadas as pesquisissaiia secao anterior, além das obras
gue contribuem por apresentar esses indicadoredomea sistematizada, como
Matarazzo (2003), ludicibus (1988), Lopes de S&8119967), Lima (1973), Santi
Filho e Olinquevitch (1995). Todos estes traballlezem uma grande quantidade
grupos e indicadores, de modo que serdo apresen@gieles mais importantes
segundo estes autores e 0s mais relevantes par&radsilho, que serdo utilizados na
andlise dos dados. As classificagBes dos indicadmetos autores quanto aos grupos
nao sao idénticas, de modo que este trabalhoautibz de critérios de agrupamento que
levassem em consideracdo a homogeneidade das utggnienvolvidas para o0s

calculos dos indicadores.

Segundo Mares (2006) o importante ndo é o caloelgrdnde nimero de indicadores,
mas de um conjunto de indicadores que permita cenhe situacdo da empresa,
segundo o grau de profundidade da analise desefddda segundo este autor a
quantidade de indicadores segue a lei dos rendimelgicrescentes, ou seja, 0 aumento
da quantidade de indicadores na analise ndo levaeamo aumento da quantidade de

informacoes.

Os Quadros 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 e 11 mostram detathente cada grupo de andlise de
desempenho com seus respectivos indicadores, endidnedida e metodologia de
calculo utilizada para se chegar aos valores diisadores obtidos na analise. Observa-
se também a letra inicial do grupo de indicadoesuhl cada um pertence seguido de
um namero, que a partir de entdo, passara a sedigocdo indicador, para melhor

representa-lo na visualizacédo dos resultados.

O Quadro 4 mostra o grupo de analise dos indicadfwadamentalistas. Estes
indicadores apresentam em sua metodologia de cal@rominadores que levam em
consideracdo a quantidade de acdes emitidas petgsesas, enquanto que no
numerador encontram-se resultados obtidos pelaesapPortanto sdo parametros por
acao que podem ser adotados pelos investidorasrestas na avaliacdo de seus papéis
para tomada de decisdo de comprar ou vendé-laseXmnplo, suponha que uma

empresa tenha um lucro liquido para determinadodend$ 4.000.000,00 e que nesse
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mesmo periodo tenha emitido 2.000.000 a¢fes. Assim|.ucro por Acao seria de U$
2,00 para cada acdo. Uma segunda empresa queadmmitdo no portfélio de um
investidor que tenha um Lucro por Agdo de U$ 1p8@ cada acéo pode ser preferivel
aquela de Lucro por Agdo de U$ 2,00 por agdo. Danmeforma podem ser

interpretados os outros indicadores deste grupo.

Séo os indicadores fundamentalistas mais citade®studos e obras: Lucro por Acéo,

Valor Patrimonial por Acao, Vendas por Acéo, EBITPé&r Acao.

O indicador Lucro por Agdo da empresa interessaaamsistas atuais e potenciais e
aos administradores. O Lucro por Acao represemtalar auferido sobre cada acgao
emitida. O Lucro por Acédo € um quociente amplamatitezado pelos investidores nos
EUA e Europa para medir a rentabilidade de umaladé, como é citado por alguns
autores em suas pesquisas na secdo 2.4.. Pareadéstadriksen e Van Breda (1999)
salientam que sobre o0 mesmo reside uma “(...) ardiegque contém informacao util
para a elaboracdo de predicdes a respeito de ddadepor acdo e precos de mercado
futuros”. Seu propdsito é indicar quao lucrativaapeesentou um empreendimento pela
utilizacdo dos recursos disponibilizados pelos rastas. Assim quanto maior for este
indicador melhor.

O indicador Valor Patrimonial por Acao é o valotrpaonial de uma acédo (ou lote de
1000 acdes), calculado dividindo-se o patrimérgaitio pela quantidade total de acbes

(ou lote de 1.000 ac¢des) da empresa. Também é dbateavalor nominal da acéo.

O indicador Vendas por Agdo é obtido através dsd@ivdas vendas pela quantidade de
acOes da empresa. De acordo com trabalho de O'Bhesgy (1997) seria possivel a
obtencéo de retornos anormais através da compadicportfolios baseados na relacéo
entre o preco da agcdo e as vendas por acado da sampEesa relacdo estaria

sistematicamente associada aos retornos.

O indicador EBITDA por Acdo mede o quanto a empigesa de recursos apenas em
sua atividade, sem levar em consideracdo os effiitanceiros e impostos para cada
acdo emitida. E um importante indicador para awadiaqualidade operacional da

empresa.
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Quadro 4: Indicadores fundamentalistas com seus rpsctivos codigos, modo de
avaliacdo, unidades e metodologias de calculo.

Cadigo Indicadores Unidade Metodologia de Célculo

F1 Lucro por Acao U$ (ddlares) Lucro Liquido / Qtidade de acdes

Valor Patrimonial por,
Acéo

(Patrimdnio Liquido/Quantidade de acdes) -

F2 (Capital Preferencial/Quantidade de acdes

U$ (ddlares)

F3 Vendas por Acdo U$ (ddlares Receita de Ven@asmhtidade de a¢bes

(Lucro Operacional + Depreciacdo + Amortiza¢ao
F4 EBITDA por Acao U$ (ddlares) | + Outras Receitas e Despesas Operacionais) /
Quantidade de acdes

Fonte: Elaboracgéo propria.

O Quadro 5 apresenta a categoria de analise dicadindes de estrutura de capital. Esta
categoria de analise mostra aos investidores eniatds as decisdes financeiras
realizadas pela empresa para obtencéo e aplicagéerdrsos, retratando o perfil e os
custos do endividamento que podem assim afetaloo da seus papéis. A composicao
da estrutura de capital pode ser denominada tandeésituacdo de endividamento. A
situacao de endividamento de uma empresa indicargamte de recursos de terceiros
gue esta sendo usado, na tentativa de gerar ludramalista financeiro esta mais
interessado nas dividas de longo prazo da empuesa,vez que esses empreéstimos
comprometem a empresa com 0 pagamento de juro®mgo prazo, assim como a
devolucéo do principal. Uma vez que os direitos ateslores da empresa precisam ser
satisfeitos antes da distribuicdo dos lucros aaenetas, 0sS acionistas atuais e
potenciais mantém-se atentos ao grau de endividandenempresa e a sua capacidade
de pagamento das dividas. Os credores também sEupem com o0 grau de
endividamento e a capacidade de pagamento da eanpias, quanto mais endividada
ela estiver maior serd a probabilidade de que pésiga satisfazer as obrigacdes com

0s seus credores.

Por exemplo, suponha que uma empresa tenha unda dinita de U$ 10.000.000,00 e
um patriménio liquido de $ 100.000.000,00. Assima givida bruta / patriménio liquido
seria de 10%. Ou seja, sua divida bruta repred®8tade seu patriménio.

Séo indicadores de estrutura de capital mais atadditeratura: Divida Bruta / Ativo
Total, Divida Bruta / Patrimoénio Liquido, Dividadtiida / Patriménio Liquido, Lucro
Operacional / Divida Bruta, Lucro Operacional / iDé/Liquida, Lucro Operacional /
Despesas Financeiras Brutas, Lucro Operacional sp&¥as Financeiras Liquidas,
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Divida Bruta / EBITDA, Dividas de Curto Prazo / Ria Bruta, Custo Capital de
Terceiros, Exigivel Total / Ativo Total, Exigivelotal / Patriménio Liquido, Exigivel

Total / Receita, Ativo Fixo / Patrimdnio Liquidaestimentos / Patriménio Liquido.

O indicador Divida Bruta / Ativo Total mede a progio dos Ativos Totais da empresa
financiada pelos credores.

Os indicadores Divida Bruta / Patrimoénio LiquidoDévida Liquida / Patriménio
Liquido medem a propor¢ao dos investimentos doprigtarios (Patrimonio Liquido)
da empresa financiada pelos credores. A difererqgaeé primeiro indicador refere-se
ao total dos investimentos realizados pelos creda@eo segundo somente 0s

investimentos liquidos.

Os indicadores Lucro Operacional / Divida Brutauerb Operacional / Divida Liquida
medem a proporcao que o Lucro Operacional represafitre a Divida Bruta e sobe a
Divida Liquida respectivamente.

Os indicadores Lucro Operacional / Despesas FimascBrutas e Lucro Operacional /
Despesas Financeiras Liquidas medem a proporcdo Quero Operacional representa

sobre as Despesas Financeiras, sejam elas Brutaguodas.

O indicador Divida Bruta / EBITDA mede a proporgfee a Divida Bruta representa
sobre o EBITDA. Assim quanto maior for esta proporgnaior serdo as dividas para

cada ddlar de EBITDA gerado pela empresa.

O indicador Dividas de Curto Prazo / Divida Brutada a porcentagem que as Dividas
de Curto Prazo representam sobre a Divida Brut&iwslas de Curto Prazo costumam

ser mais onerosas que as de longo prazo.

O indicador Custo Capital de Terceiros é definidcadordo com 0s passivos onerosos
identificados nos empréstimos e financiamentos i@ {pela empresa. Traduz o custo
gue os credores estao dispostos a aportar sealaagpimpresa.

O indicador Exigivel Total / Ativo Total ou indicadde endividamento geral mede a

proporcao dos Ativos Totais da empresa financiadi@spcredores.

O indicador Exigivel Total / Patriménio Liquido iod a relacdo entre os recursos de
longo prazo fornecidos por credores e os recurso®eéidos pelos proprietarios da
empresa. E comumente utilizado para medir o grawaldeancagem financeira da

empresa.
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O indicador Exigivel Total / Receita indica o quardas dividas de longo prazo

representam sobre as vendas liquidas operacionais.

O indicador Ativo Fixo / Patrimbnio Liquido mede aqio que para cada unidade

monetaria de Patrimdnio Liquido existe de Ativod-i®Ou seja, mede a correspondéncia

gue cada unidade monetaria investida pelos prépiost da empresa tem em Ativo

Fixo.

O indicador Investimentos / Patrimoénio Liquido med@roporcdo de cada unidade

monetaria investida pelos proprietarios da empgegafoi aplicada em investimentos

em outras empresas e em empresas subsidiarias.

Quadro 5: Indicadores de estrutura de capital comeus respectivos codigos, modo
de avaliacdo, unidades e metodologias de calculo.

o

r

uta

Cédigo Indicadores Unidade Metodologia de Calculo
0,
E5 Divida Bruta / Ativo Total (Porce/r(;tagem) Divida Bruta / Ativo Total * 100
- .A. .
E6 Divida B“,Jta./ Patrimonio % Divida Bruta / Patrimdnio Liquido * 100
Liquido (Porcentagem)
£7 Divida Liquida / Patrimbénio % Divida Liquida / Patrimdnio Liquido *
Liquido (Porcentagem) 100
. - 0
ES8 Lucro Operacional / Divida % Lucro Operacional / Divida Bruta * 10d
Bruta (Porcentagem)
: - 0
E9 Lucro Ope,racllonal / Divida % Lucro Operacional / Divida Liquida * 10
Liquida (Porcentagem)
E10 Lucro _Operaqlonal / Despesas Adimensional | Lucro Operacional / Despesas Finaasé
Financeiras Brutas
Lucro Operacional / Despesas , . . Lucro Operacional / (Despesas
E11 Financeiras Liquidas Adimensional Financeiras - Receitas Financeiras)
E12 Divida Bruta / EBITDA Adimensional Divida Brut&BITDA * 100
. - (Financiamentos de Curto Prazo +
0,
E13 Dividas de Curto Prazo / Divida % Debéntures de Curto Prazo) / Divida Br
Bruta (Porcentagem) 100
Despesas Financeiras / (Financiament
. . % de Curto Prazo + Debénture de Curtg
E14 Custo Capital de Terceiros (Porcentagem)| Prazo + Financiamentos de Longo Praz
Debéntures de Longo Prazo) * 100
- . % (Ativo Total - Patriménio Liquido) / Ativg
E15 Exigivel Total / Ativo Total (Porcentagem) Total * 100
E16 Exigivel Total / Patrimdnio % (Ativo Total - Patrimdnio Liquido) /
Liquido (Porcentagem) Patriménio Liquido * 100

o+
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- . % (Ativo Total - Patrimdnio Liquido) /
E17 Exigivel Total / Receita (Porcentagem) Receita Liquida Operacional * 100
I I 1imoni 0,
E18 Ativo F'X,O / _Patrlmomo % Imobilizado / Patrimdnio Liquido * 100
Liquido (Porcentagem)
E19 Investimentos / Patriménio % Investimentos em Subsidiarias e Outros /
Liquido (Porcentagem) Patriménio Liquido * 100

Fonte: Elaboracéo propria.

O Quadro 6 oferece os indicadores de liquidez. Eatiagoria de analise apresenta aos
acionistas e investidores a situacao financeirardpresa, medindo a solidez da base

financeira da empresa, ou seja, mede a capacigaaehpresa pagar suas dividas.

A liquidez de uma empresa é medida pela sua caixighara satisfazer suas
obrigacdes de curto prazo, na data do vencimeniquidez refere-se a solvéncia da
situacao financeira global da empresa, ou sejaciidade com a qual a empresa pode

pagar suas contas.

No caso dos indicadores de liquidez acionistasaiengreferir empresas mais sélidas, e,
portanto com maiores indicadores de liquidez. Neas® uma empresa que apresentar
um indicador de liquidez superior ao de outra esgregnifica que ela é mais capaz de
honrar suas dividas na data do vencimento do quéra e, portanto € uma empresa

mais sOlida e preferivel aos olhos do investidor.

Séo cinco os indicadores de liquidez mais listatms estudos. S&o eles: a Liquidez
Geral, a Liquidez Corrente, a Liquidez Seca, o 2hde Giro e o Capitdtmployed

A Liquidez Geral mede a capacidade de pagamentanties e longos prazos, ou seja, a
capacidade geral de a empresa honrar suas di\adasiportando o prazo em que esta

irh paga-las.

A Liguidez Corrente mede somente a capacidade danpento de curto prazo da
empresa, hao importando se no longo prazo elaotemrd@o condi¢cdes de honrar suas

dividas.

A Liquidez Seca é ainda mais curto prazista pefo & excluir os estoques de seu
Ativo Circulante, o que confere uma honradez aindas imediata da empresa com

suas dividas.

O Capital de Giro mede a mesma situacdo da Liquimzente, s6 que em valor

monetario. Trata-se de uma informacao diferente fa¢éb de que mostra ao investidor o
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montante de Ativo Circulante que a empresa devetangrara honrar seu Passivo

Circulante.

O CapitalEmployedmede a capacidade de todos os ativos da empréasa ske de
curtos ou longos prazos, pagar as dividas de qudao da empresa em termos

monetarios.

Quadro 6: Indicadores de liquidez com seus respegtis codigos, modo de
avaliacdo, unidades e metodologias de calculo.

Cédigo Indicadores Unidade Metodologia de Calculo
20| Uaidez Geral | Admensionaf (G Cresarte  Realudve o Longo ez
L21 Liquidez Corrente Adimensional Ativo CircularitBassivo Circulante
L22 Liguidez Seca Adimensiona (Ativo CirculantEstoques) / Passivo Circulante
L23 Capital de Giro U$ (ddlares) Ativo CirculantPassivo Circulante
L24 CapitalEmployed U$ (d6lares) Ativo Total - Passivo Circulante + Financiamentos

de Curto Prazo + Debéntures de Curto Prazo

Fonte: Elaboracgéo propria.

O Quadro 7 apresenta a mostra dos indicadoresvitiade. Esta categoria apresenta ao
investidor e acionista elementos fundamentais @ardeterminacdo de estratégias
empresariais, tanto comerciais quanto financeixsjis para a determinacdo do
fracasso ou sucesso de uma empresa. Estes indisad®orelam, por exemplo, a
competitividade de uma empresa e eficiéncia daradtracdo de caixa, se comparada

com outras do mesmo setor econémico, sob o porpoades.

Os indicadores de atividade podem ser utilizadoa paedir a rapidez com que as
contas circulantes — estoques, duplicatas a reeethaplicatas a pagar — sdo convertidas
em vendas ou em caixa. Segundo Altman (1968) extesmdores medem a verdadeira
liquidez da empresa, uma vez que as diferencasmpasicao dos Ativos Circulantes e
Passivos Circulantes podem afetar significativamenteal liquidez da empresa. Por
este motivo os indicadores de liquidez ndo devenadetados de forma isolada para

mensurar e avaliar o desempenho de uma empresa.
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Os principais indicadores de atividade sao: Praédide Estoques, Prazo Médio de

Fornecedores, Prazo Médio de Vendas, Ciclo FinemeeCiclo Operacional.

O Prazo Médio de Estoques mede a atividade, aquiléiz dos estoques da empresa. E
0 prazo médio necesséario para a completa renovdgsiestoques da empresa. Esse
indicador mostra a eficiéncia com que os estogaesdministrados e a influéncia que

exercem sobre o retorno global da empresa.

O Prazo Médio de Fornecedores € 0 prazo que revelapo médio (em meses ou dias)

gue a empresa tarda em pagar suas dividas deddores.

O Prazo Médio de Vendas é um indicador util naiagab das politicas de crédito e
cobranca. E o prazo que revela o tempo médio (nmesd&as) que a empresa despende

para receber suas vendas realizadas a prazo.

O Ciclo Financeiro € o periodo compreendido entedeivacdo dos pagamentos e 0
recebimento dos clientes. E o periodo em que ae=mafinancia o ciclo operacional.

O Ciclo Operacional compreende desde a aquisicdo mderia prima, sua
transformacdo em produto acabado, sua estocagequatgeja vendido, o periodo em
que sao efetuados os pagamentos aos fornecedargsedodo do recebimento das
vendas. O ciclo operacional compara 0os prazos danpento e de recebimento e a
rotacdo dos estoques. Essa comparacdo é de funtdhmeportancia para o
empreendimento, pois, evidencia a atividade praicfa empresa, sua evolucdo, seu

retorno e sua eficiéncia.

Quadro 7: Indicadores de atividade com seus respéobs coddigos, modo de
avaliacao, unidades e metodologias de calculo.

Cddigo Indicadores Unidade Metodologia de Célculo
A5 Prazo Médio de Tempo
Estoques (dias) Estoques * meses * 30 / Custo dos ProduergiMos

A26 Prazo Médio de Tempo | Fornecedores de Curto Prazo * meses * 30 / Custo do
Fornecedores |  (gias) | Produtos Vendidos

A7 Prazo Médio de Tempo | Duplicatas a receber * meses * 30 / Custo dos Rosdu
Vendas (dias) | Vendidos

A28 Ciclo Financeiro] Tempo | Prazo Médio de Estoques + Prazo Médio de VendsazoP
(dias) Médio de Fornecedores

A29 | Ciclo Operaciongl Tempo _ _
(dias) Prazo Médio de Estoques + Prazo Médio del&&n

Fonte: Elaboracéo propria.
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O Quadro 8 mostra o grupo de andlise de desempmshimdicadores de rentabilidade.
Os indicadores desta categoria mostram qual aliédeale dos capitais investidos pela
empresa. Como um todo essas medidas permitem digtaravaliar os lucros da
empresa em confronto com um dado nivel de vendasp amivel de ativos, o
investimento dos proprietérios, ou o valor da a&&mm lucros, uma empresa nao atraira
capital de terceiros; ademais seus atuais credergwoprietarios poderdo ficar
preocupados com o futuro da empresa e tentar reawsr fundos. Segundo a maioria
dos autores da secdo 2.4 a rentabilidade é coadalerm dos principais grupos de
indicadores para os acionistas.

Cada uma das medidas de rentabilidade relacionst@®os da empresa a suas vendas,
a seus ativos, ao seu patrimonio, ou ao valor éa.dQs indicadores de rentabilidade
mais comumente citados entre os autores pesquisadoEBITDA LAIR + Despesas
Financeiras LiquidasRay Out,Giro do Ativo, Giro do Patriménio Liquido, Margem
Bruta, Margem Lucro Operacional, Margem Liquida,isn EBITDA, Rentabilidade
do Ativo, Rentabilidade do Patriménio Liquido (m&diRentabilidade do Investimento
em Subsidiarias, Alavancagem Financeira, Alavanoa@peracional, Depreciacéo /
Ativo Imobilizado, Compra de Ativos Fixos / Depragéio.

O indicador EBITDA significaEarnings before Interests, Taxes, Depreciation and
Amortization No Brasil existe o (traduzido) LAJIDA - Lucro Ae¥ dos Juros,
Impostos, Depreciacdo e Amortizagdo. Seu calculbastante simples. Parte da
premissa de obter informagdes estritamente operasiale uma empresa. Portanto,
para seu calculo, inicia-se pelo Lucro OperacioAakim, os Impostos sobre o lucro
(taxed nao estardo inclusos no computo. Isso porque tanimposto de renda e a
contribuicdo sobre lucro sdo influenciados porasittens n&o operacionais. Do Lucro
Operacional, expurgam-se as Receitas FinancelD&sjgesas Financeirdsteres). De
uma maneira genérica, pode-se afirmar que as asgaeibvenientes das aplicacées no
mercado financeiro sdo inerentes ao gerenciameatinvestimentos, ndo relativo,
portanto, a decisdes operacionais da empresa. Bamanenaneira, as decisbes que

acarretam em juros sdo um custo de recursos eter@fluma escolha de financiamento.

Ao fim do célculo, implicara em uma sigla tambémitomconhecida que € o EBIT
(Earnings before Interests and Takedefinido como o lucro que a empresa obteve
proveniente das decisfes operacionais da organiz#cdiltima etapa consiste em

eliminar as depreciagbes, amortizacdes e exaugtidgseciation and amortization
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visto que as mesmas nado representam desembolgé {woem produzido efeito caixa
no passado. O EBITDA demonstra, portanto, uma apepéo do fluxo de caixa

gerado apenas pelas atividades basicas de umadmtid

O indicador LAIR + Despesas Financeiras Liquidgsregenta o Lucro Antes do
Imposto de Renda mais os custos dos empréstimositzmos junto a credores. E uma
medida de lucro que considera a depreciacao, atiaagi#o e as Despesas Financeiras

Liquidas.

O indicadorPay Outé a taxa de distribuicdo do lucro da empresa paacionistas na
forma de dividendos ou juros sobre o capital papPior meio ddPay-Outé possivel
ter uma idéia de quao bem os lucros da companipartstn os pagamentos de
dividendos. Empresas mais maduras tendem a tePayrOut maior, enquanto que
empresas em crescimento provavelmente iréo retisrlo@os para investir na propria
instituicdo, pagando assim dividendos menores aunura dividendo. O calculo do
Pay-Outpode ser ilustrado com o seguinte exemplo: seamm@esa pagou U$1,00 por
acao em dividendos anuais e teve U$5,00 de luaragim, entdo Pay-Outnesse caso
foi de 20%. A questdo passa a ser se 20% é umatamsiderada boa ou ruim para a
empresa em analise. Conforme foi citado anterioteje@mpresas em crescimento
tendem a pagar menores dividendos, enquanto gonaioses dividendos costumam ser
pagos por empresas de industrias maduras, nashgup®uco espaco para crescimento,
dai a percepcédo de que um uso justifichvel pawaro lobtido passa a ser a distribui¢cao

aos acionistas.

O indicador Giro do Ativo indica o quanto a empresmdeu para cada unidade

monetaria investida no total de seus Ativos.

O indicador Giro do Patriménio Liquido indica o gtma empresa vendeu para cada
unidade monetaria investida no total de seu PatrioniSiquido.

O indicador Margem Bruta mede a porcentagem de gamde monetaria de venda

que restou, apds a empresa ter pagado seus produtos

O indicador Margem Lucro Operacional mede o quen éeequéncia, se denomina
lucros puros, obtidos em cada unidade monetarisedda. O lucro operacional € puro,
no sentido de que ignora quaisquer despesas finan@a obrigacdes governamentais
(juros ou impostos de renda) e considera somenligcoss auferidos pela empresa em

suas operacgoes.
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O indicador Margem Liquida mede a porcentagem da oaidade monetaria de venda
que restou, depois da deducao total de todas pesi#es inclusive o imposto de renda.
A margem liquida € uma medida bastante citadaipdrear o sucesso da empresa em

termos da lucratividade sobre vendas.

O indicador Margem EBITDA reflete o percentual dBIEDA em relagdo a Receita
Liquida Operacional (EBITDA/Receita Liquida Opedal). Com este indicador, o

investidor pode avaliar a performance operacioaalanpanhia nos ultimos anos.

O indicador Rentabilidade do Ativo mede a efici@ngiobal da administracdo na

geracgdo de lucros com seus ativos disponiveis.

O indicador Rentabilidade do Patriménio Liquido ¢ mede o retorno obtido sobre
o investimento médio (acdes ordinarias e prefeats)cdos proprietarios da empresa.
Essa € um indicador que possui uma aproximaca@vakdo retorno dos verdadeiros

proprietarios, os acionistas ordinarios.

O indicador Rentabilidade do Investimento em Suésab mede a eficiéncia dos

investimentos realizados pela empresa em emprekgadas ou controladas.

O indicador Alavancagem Financeira pode égsfinida como a capacidade da empresa
em usar encargos financeiros fixos para maximizaefeitos de variagcbes no lucro
antes dos juros e imposto de renda sobre o lugragém. A alavancagem financeira
positiva quando os capitais de terceiros de lomgagproduzem efeitos positivos sobre
o patrimdnio liguido. Assim, sé é vantajoso paraa@mpresa, 0s capitais de terceiros
de longo prazo, quando o retorno sobre o ativosigperior ao retorno sobre o
patrimonio liquido. De nada adiantaria a uma engpoaptar recursos em longo prazo,
se estes fizessem com que o retorno sobre o patdriquido recuasse em sua posicao
anterior a da captacdo.Alavancagem financeiraaaadnca” que esta captacao produz

OU N30 no retorno aos acionistas.

O indicador Alavancagem Operacional é a capacidqadea empresa possui, de acordo
com a sua estrutura de custos fixos, para impleanemh aumento nas vendas e gerar
um incremento ainda maior nos resultados, ou, giananuir as vendas e produzir uma
reducdo maior nos resultados. O grau de Alavanc&yesanacional € determinado pelo
montante de Custos Fixos existentes na estrutureesldtados dos departamentos

operacionais da empresa.
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O indicador Depreciacdo / Ativo Imobilizado medeanios por cento o Ativo

Imobilizado esta depreciado.

O indicador Compra de Ativos Fixos / Depreciacaaene quanto novos Ativos Fixos

adquiridos pela empresa representam em termospdecti;&o.

Quadro 8: Indicadores de rentabilidade com seus regctivos cddigos, modo de
avaliacao, unidades e metodologias de calculo.

~

Cadigo Indicadores Unidade Metodologia de Calculo
R30 EBITDA U$ (dolares) Lucro Operacmna_ll + Depreciagao + Amor_uzagao +
Outras Receitas e Despesas Operacionais
R31 LAIR + Despesas US$ (d6lares) LAIR + (Despesas Financeiras Liquidas - Rece|tas
Financeiras Liquidas Financeiras Liquidas)
0,
R32 Pay Out % Dividendos / Lucro Liquido * 100
(Porcentagem)
R33 Giro do Ativo Adimensional Receita Liquida Ogeonal / Ativo Total
R34 Giro ?_?qi%tgmomo Adimensional Receita Liquida Operacional / Patrimdriquido
0,
R35 Margem Bruta % Lucro Bruto / Receita Liquida Operacional * 100
(Porcentagem)
R36 Margem Lucro % Lucro Operacional / Receita Liquida Operacional *
Operacional (Porcentagem) 100
. % - o .
R37 Margem Liquida (Porcentagem) Lucro Liquido / Receita Liquida Operacional * 100
0,
R38 Margem EBITDA % EBITDA / Receita Liquida Operacional * 100
(Porcentagem)
— .
R39 Rentab!lldade do % Lucro Liquido / Ativo Total * 100
Ativo (Porcentagem)
Rentabilidade do o Lo o
R40 Patriménio Liquido % Lucro qu.UIdAO / ((Ffatr_mon_m Liquido (inicial) +
L Porcentagem) Patriménio Liquido (final) / 2) * 100
(médio) ( 9 q
RA1 ﬁigt;?rwgr?g ee(:;) % Equivaléncia Patrimonial / Investimentos em
Subsidiarias (Porcentagem) Subsidiarias * 100
RA2 Alavancagem Adimensional Lucro Liquido * Ativo Total / Patriménio Liquido
Financeira Lucro Liquido - Resultado Financeiro
q
(Receita Liquida Operacional - Custo dos Prodytos
R43 Alavancagem Adimensional Vendidos) / (Receita Liquida Operacional - Custo
Operacional dos Produtos Vendidos - Despesas Operacionais
préprias)
Ra4 Depreciacéo / Ativo % (Depreciagdo + Amortizacéo) / (Imobilizado
Imobilizado (Porcentagem) (inicial) + Diferido (inicial)) * 100
R45 Compra de Ativos % (Compra de Ativos Fixos + Aumento do Diferida) /

Fixos / Depreciacad

(Porcentagem)

(Depreciagdo + Amortizagdo) * 100

Fonte: Elaboracéo propria.
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O Quadro 9 oferece o grupo de andlise de desempm#indicadores de mercado.

Estes indicadores se caracterizam por adotar ermst@dologia de calculo os precos

das acdes cotadas em bolsa e associa-los a oattos de demonstragfes financeiras.
Assim esta categoria apresenta aos acionistas amponente de mercado importante
para tomada de decisdes dos investidores e aesnistna vez que a maioria das
decisbes dos acionistas sdo perspectivas de plasoscdes. Juntamente com 0 grupo
de indicadores de rentabilidade e técnicos esi#oépelos autores como um dos mais

relevantes para 0s acionistas.

Séo os indicadores de mercado mais comumente sitealtiteraturaPreco da Acéo /
Lucro, Preco da Acéo / Valor PatrimoniBfice Sales RatioRreco da acdo / EBITDA,
Dividend Yeld(cotacéo final)Dividend Yeld(cotag&o inicial), Lucro / Preco da Acao,
Dividendos Pagos por Agaanterprise Valueenterprise, Valué EBITDA, Enterprise

Value/ Lucro Operacional.

O indicador Preco da Acao / Lucro € bastante atllizpara indicar a apreciacdo dos
proprietarios sobre o valor da acdo, sendo inctusima das formas de se determinar o
valor de uma empresa. Este indicador representaoitamie que os investidores
estariam dispostos a pagar por unidade de lucemgaiesa. O valor do Preco da Acao /
Lucro indica o grau de confianca, ou certeza, quéngestidores tém sobre o futuro

desempenho da empresa, como foi demonstrado emiggsgescritas na secao 2.4..

O indicador Preco da Agéo / Valor Patrimonial ird@ quanto a acao representa do

valor patrimonial contabil.

O indicadorPrice Sales Ratiaignifica por quanto a acdo esta sendo negociada e
Bolsa em relacdo a receita liqguida da empresa. &nexhistérico do PSR num
determinado papel indicara se a acdo estad com Pregmtos em relacdo a esse

indicador.

O indicador Preco da acéo / EBITDA Indica a relagatre a cotacdo e a geracao

operacional da empresa.

Os indicadore®ividend Yeld(cotacéo final) eDividend Yeld(cotacdo inicial) sdo a
relacédo entre o dividendo pago por acdo de umaema@ o0 preco dessa mesma acgao.
A diferenca é que o primeiro se da sobre a cotéipabe o segundo sobre a cotacao

inicial do periodo analisado.
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O indicador Lucro / Preco da Acéo, o inverso dadador Preco da Acédo / Lucro,

mostra quanto o Lucro Liquido por acao representsen preco.

O indicador Dividendos Pagos por Acéo néao é benmndimador, mas diz ao acionista a

quantidade em unidades monetéarias de dividendassgayy cada acao.

O indicadorEnterprise Valueg Valor de Mercadov{e62) adicionado a Divida Total

Liquida e a Participacdo dos Acionistas Minoritario

Os indicadore€nterprise Value/ EBITDA e Enterprise Value/ Lucro Operacional
indicam o retorno esperado sobre o valor da empl@gndo em consideracao apenas
0S aspectos operacionais da companhia, s6 queneigyzicom considerando o EBITDA
e 0 segundo o Lucro Operacional.

Quadro 9: Indicadores de mercado com seus respediy cdodigos, modo de
avaliacao, unidades e metodologias de calculo.

Cédigo Indicadores Unidade Metodologia de Calculo

Cotacéo da agéo (ndo ajustada por proventos) /

M46 Preco da Agéo / Lucrp Adimensional Lucro Liquido (por agdo)

Preco da Acéo / Valo Cotacéo da acdo (ndo ajustada por proventos) /

roa .
Ma7 Patrimonial Adimensional Patriménio Liquido (por acéo)
M48 Price Sales Ratio | Adimensional Cota(;ao.da acao (ndo ajusyada por pr0\£ento 5) /
Receita Liquida Operacional (por acdo)
Preco da agéo / . . Cotacéo da agéo (ndo ajustada por proventos) /
M49 EBITDA Adimensional EBITDA (por agéo)
M50 Dividend Yeld % Dividendos pagos no periodo (por a¢éo) / Cotgcéo
(cotacao final) (Porcentagem) da acdo (n&o ajustada por proventos) * 100
M51 Dividend Yeld % Dividendos pagos no periodo (por acéo) / Cotgcéo
(cotacao inicial) (Porcentagem) da acao (ajustada por proventos) * 100
~ % Lucro Liquido (por acdo) / Cotacao da acao (nao
M52 Lucro / Prego da Agap (Porcentagem) ajustada por proventos) * 100
M53 D|V|denizsé§agos PO us (dolares) Dividendos pagos no periodo (por agéo)
. . Valor de Mercado + Divida Total Liquida +
M54 Enterprise Value US (ddlares) Participagdo Acionistas Minoritario
Enterprise Valué¢ . . ,
M55 EBITDA Adimensional Enterprise Valu¢ EBITDA
M56 Enterprise Valud Adimensional Enterprise Valué Lucro Operacional

Lucro Operacional

Fonte: Elaboracgéo propria.
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O Quadro 10 por sua vez apresenta os indicadareE®S. Tais indicadores sao ainda
mais especificos a tomada de decisdo de aciomstagestidores de bolsas de valores.
Tais indicadores medem parametros da acdo comlagi&rida acao, liquidez, presenca
em bolsa e volatilidade, que por sua vez dao ndoausco associado ao investimento.
Este grupo de indicadores nao é citado pela malosaautores pesquisados, até mesmo
pelo fato de néo utilizar de nenhum componenteetieodistracdes financeiras para sua
analise. Porém, estes constituem na pratica osaddies analisados por corretoras de
valores, que informam seus clientes (os acionisfEsp adequar a acao ao perfil do
risco do investidor, e por isso foram acrescentagsse trabalho.

Estes indicadores séo resultados de calculos dfetusbbre as cotacdes. Os principais
indicadores encontrados na literatura sdo: Osadla€échamento, Liquidez em Bolsa,

Presenca em Bolsa e Volatilidade Anual.

O indicador Oscilagdo mede o quanto faltou em terpercentuais para a cotacédo da
acdo de uma determinada data se comparar comgicata mesma acdo em uma data
anterior. Assim se uma acdo na data x estiver acad$ 10,00 e na data x-1 estiver
contada a U$ 5,00, a Oscilacédo foi de -100%, imdioaque da data x para a data x-1
houve uma desvalorizacéo de 100%.

O indicador Fechamento mede a porcentagem queco pie fechamento da acdo no

presente representa sobre o preco de fechameat@dam uma data passada.

O indicador Liquidez em Bolsa revela a propor¢cdealame negociado com a agéo em
relacdo ao volume total de acdes negociadas. Agsiamto maior for o volume

negociado com a agdo com relacdo ao volume totmlceedo maior sera a liquidez da
acdo na bolsa. Porém este volume é ponderado pelera de dias de negociacéo da

acao.

Assim, mesmo que uma acdo apresente alto volumeciaelp sobre o total de
negociacoes realizadas em determinado periodotaodasesse volume foi negociado
em um unico dia, sua Liquidez em Bolsa se reduEsda ponderacao pelo nimero de
dias de negociacdo da acdo € importante, pois guiégaum Unico investidor, ao
movimentar um grande volume na compra ou vendadesamanipule a Liquidez em

Bolsa da acéo.

O indicador Presenca em Bolsa mede a porcentagetiaslem que houve negociacao

da acdo em um determinado periodo. Por exemplemssomente um dia, durante um
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periodo de dez dias, houve a negociacdo de pelosnena acdo a Presenca em Bolsa
desta acéo € 10%. Este nimero indica que em sorm@Hielo periodo as acbes houve

negociacao da acao.

O indicador Volatilidade Anual mede o quanto variasncotacdes da acado com relacéo
a cotacdo média de determinado periodo. Indicaw medio de variacdo da cotacao de
um titulo ou determinado mercado de subir ou caénisamente em um curto periodo
de tempo. A relacdo da volatilidade de uma acaoetsagao a volatilidade do mercado
acionario como um todo pode ser medida atravésedacseficiente beta. Quando se
afirma que uma aplicacdo é extremamente volatitenele-se que esta aplicacdo esta
sujeita a fortes oscilagcdes, 0 que pode ser dewmarédas perspectivas para a
companhia, falta de liquidez (bastante comum ealgemas acdes no Brasil), ou outras

razoes.

Quadro 10: Indicadores técnicos com seus respects/addigos, modo de avaliagéo,
unidades e metodologias de calculo.

Cadigo Indicadores Unidade Metodologia de Calculo

100 * (1 - (cotacdo de fechamento da data x / éatag

T57 Oscilacao % (Porcentagem) de fechamento da data x-1))

T])prego de fechamento / preco de fechamento de x dias

T58 Fechamento| % (Porcentage .
atras

presenca em bolsa * raiz quadrada de (nUmero reegéci
com a acao dentro do periodo escolhido / numero|de

T59 Liquidez em % (Porcentagem negomgs com todas a acoes dentro d9 periodd
Bolsa escolhido * volume em dinheiro com a acdo dentro do
periodo escolhido / volume em dinheiro com todas a
acoes dentro do periodo escolhido)
100 * namero de dias em que houve pelo menos tm
Presengca em . ~ . X
T60 % (Porcentagem negdécio com a acdo dentro do periodo escolhidg /
Bolsa . ; g :
namero total de dias do periodo escolhido
Raiz quadrada de ( (somatéria de ((logaritmo naperi
Te1 Volatilidade % (Porcentagem das cotacbes de fechamento — média das cotacdes de
Anual 0 9 fechamento)"2)) / quantidade de dias * periodo

analisado )

Fonte: Elaboracéo propria.

Por fim, o ultimo indicador é apresentado no QuddroEste € o indicador de valor de
mercado de uma empresa, avaliado atraves da cotlg@mzdo multiplicado pela
quantidade de acBes emitidas. Este indicador eeflebbjetivo principal da empresa,
segundo estes autores, que é o de maximizar odelorercado da empresa. Empresas

gue se valorizam mais durante um periodo de ted@p@eferiveis pelos acionistas que
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aguelas que se valorizam menos, pelo fato de pBEemM maiores possibilidades de

valorizacéo e, consequentemente, de ganhos pag est

Proventos sdo acontecimentos que causam descdatieuno preco das acdes, como
pagamento de dividendos, bonificacbes e desdobtamdPor exemplo, se as acdes da
empresa sofrem um desdobramersiali{) onde cada acdo antiga € substituida por dez
acOes novas, a cotacdo de suas acdes vai se radumidécimo de seu valor antes do
desdobramento. Ou se, uma acao paga um dividend8@&0, sua cotacao decrescera
U$0,50 imediatamente apds o pagamento do divideBdoecessario entdo que as
cotacbes anteriores a um provento (desde o iniribigtorico até o dia antes da data
analisada) sejam ajustadas de maneira a serem Gom|saas cotacdes pos-provento e
a refletir somente valorizacdes e desvalorizac@esiigas. Como os dividendos estao
incorporados em outro grupo de indicadores expusgoseu efeito sobre o valor para

gue nao fosse contabilizado duas vezes.

Quadro 11: Indicador de valor de mercado com seu spectivo codigo, modo de
avaliacao, unidade e metodologia de calculo.

Cébdigo | Indicadores | Unidade Metodologia de Calculo

Valor de Us Cotacéo da acdo (ndo ajustada por proventos) *tiglaae Total
VM62 . ~

Mercado (délares) de Acdes

Fonte: Elaboracgéo propria.

Nota-se que os indicadores de mercado como o M%&H B M56 que utilizam o
indicador de valor de mercado em seu célculo reptasn medidas de valor de uma
empresa e sao, segundo estes autores consultagtemtb relevantes para tomadas de
deciséo dos acionistas.
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3. ASPECTOS METODOLOGICOS

3.1. Conceito de Metodologia

Segundo Gil (1999) a metodologia consiste numastiy&cao cientifica representativa
de um conjunto de procedimentos intelectuais eidésrpara que 0s objetivos sejam

atingidos.
Para Silva (2001, p.32):

A metodologia € uma etapa na qual o pesquisadalefigir onde e como sera
realizada a pesquisa. Definira o tipo de pesquspppulacdo (universo da
pesquisa), a amostragem, os instrumentos de aidettados e a forma como
pretende tabular e analisar seus dados. (SILVAL20032).

7

Assim, a metodologia € uma fase que orienta o Bstnidna busca das fontes e
ferramentas auxiliares da pesquisa. A seguir, giesantados 0s procedimentos

metodoldgicos utilizados para a sua realizagao.

3.2. Caracterizacao e estrutura metodoldgica da pggisa

De acordo com Silva (2001) “Pesquisa € um conjuigoacdes, propostas para
encontrar a solugdo para um problema, que tém @®& procedimentos racionais e
sistematicos”. Portanto, a pesquisa é realizadadjpuse tem um problema e néo se tem

informacdes para soluciona-lo.

Para Gil (1999, p.15), a pesquisa tem um carasggnpético e pode ser definida como
um “processo formal e sistematico de desenvolvimald método cientifico”. Gil
(1999, p.17) complementa que “o objetivo fundanlemi@ pesquisa € descobrir

respostas para problemas mediante 0 emprego dedprantos cientificos”.

Para a classificacdo desta presente pesquisaseées@no referéncia os estudos de Silva
(2001), Gil (1999) e Yin (2001) que admitem qudtonas de classificar as pesquisas
cientificas, quais sejam: sob o0 ponto deavida sua natureza, do ponto de vista da
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forma de abordagem do problema, do ponto de vistaeds objetivos e do ponto de

vista dos procedimentos técnicos.

3.2.1. Em relagéo a natureza

O presente estudo classifica-se como pesquisaédaplipois segundo Silva (2001, p.20)
esta “objetiva gerar conhecimentos para aplicagé@dicp dirigidos a solucdo de

problemas especificos, envolvendo verdades e sseseespecificos”.

Pode-se considerar que este trabalho seja uma ipgsgplicada, pois envolve o
interesse de investidores e de empresas de deselosipaises e setores, podendo ser

utilizada no cotidiano do mercado acionario panaada de decisdes.

3.2.2. Em relagéo a forma de abordagem

Quanto a forma de abordagem este trabalho se earactprincipalmente como

pesquisa quantitativa, que de acordo com Silvaidersque:

Na pesquisa quantitativa considera que tudo podegsantificavel, o que
significa traduzir em nimeros opinides e informac@ara classifica-las e
analisa-las. Requer o uso de recursos e de técestatisticas (percentagem,
média, moda, mediana, desvio-padrdo, coeficientecateclacdo, analise de
regressao, etc.) (SILVA, 2001, p. 43).

Este estudo utiliza-se de técnicas estatisticasamdlise multivariada para:

1) Média aritmética: Calcular as meédias dos indicasl tidos como variaveis
independentes de 2002 a 2004 e do indicador tidwoariavel dependente de 2005 e
2006;

2) Regressao Linear Mdltipla e Regressao Logi&tinaria:

» Verificar o relacionamento destes indicadores @xais independentes) com o

valor de mercado das Sociedades Andnimas (vari@geEndente);
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» Verificar a possibilidade de distinguir (entre eegas que valorizam e empresas
gue nao valorizam) e antever em dois anos o \@domercado futuro do
conjunto de Sociedades Andnimas através do desémperedido pelos

indicadores dos ultimos trés anos;

» Verificar a possibilidade de distinguir (entre eegas que valorizam e empresas
gue nao valorizam) e antever em dois anos o vaanercado futuro para cada
um dos setores econémicos das Sociedades Andninaagsado desempenho

medido pelos indicadores dos ultimos trés anos;

» Identificar para cada setor econdmico os indicaxlguee maior influéncia tem

sobre o valor de mercado futuro, assim como cnamodelo para cada setor.

3.2.3. Em relacdo ao objetivo proposto

As pesquisas cientificas séo classificadas confarm®bjetivos que se propbem a
atingir.

O objetivo geral consiste deste trabalho, comocamlo na Introdugcédo, em verificar a
funcionalidade da utilizacdo de indicadores de mes®ho - fundamentalistas, de
estrutura de capital, de liquidez, de atividadeseseabilidade, de mercado e técnicos —
para empresas de diferentes paises e setoregdastitmos anos para prever o valor de

mercado para os proximos dois anos

Assim, segundo Silva (2001), Yin (2001) e Gil (1p@ste trabalho se enquadra no
grupo de pesquisa descritiva, pois, para este astertipo de pesquisa se caracteriza

pelo fato de evidenciar as particularidades doecdatabordado pelo pesquisador.

Ressalta-se que as principais caracteristicas tilgstde pesquisa estdo na utilizacdo de
técnicas padronizadas de coleta de dados, comoeyemplo, as demonstracdes
contabeis, que tém por objetivo analisar as pewldides de um grupo e o

relacionamento entre variaveis pesquisadas podat@aeterminar a natureza dessa

relacgéo.
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Yin (2001) afirma também que, nesse tipo de trahath pesquisador ndo possui
controle sobre os eventos comportamentais, e aupasgesta focalizada em

acontecimentos contemporaneos.

3.2.4. Em relagao aos procedimentos adotados

Este estudo, segundo Gil (1999), quanto aos pnveedos técnicos adotados pode ser

classificados em duas categorias: pesquisa docaheaxpost-facto

Segundo este autor uma pesquisa € classificada doocumental quando é elaborada a
partir de materiais que nao receberam tratamentlitian, que é o0 caso das

demonstracdes contabeis que serviram como fordediss para anélise.

A partir destes dados foram realizadas adaptacG@esrglise como atualizacdo pela
inflacdo de cada pais e conversdo das demonstragiasdolar e o calculo dos

indicadores, na tentativa de padronizar estes daattasser possivel a comparacao.

Esta pesquisa pode ser ainda classificada cerpmst-factopelo fato de que o
“experimento” se realiza depois dos fatos ja tewmsarrido. Isto porque o periodo
analisado é compreendido pelos anos 2002, 2003}, ZWD5 e 2006 e, apesar de o
estudo buscar a possibilidade de uma previsao ke gda mercado, esta esta sendo
analisada com dados referentes a situacdes queojéeam, e, portanto com fatos

concretos e consolidados em um periodo de tempo.

3.3. Delineamento da pesquisa

O delineamento deste trabalho refere-se ao métedovestigacdo adotado para obter,
analisar e apresentar os resultados determinadosopgetivo geral e especifico. A
Figura 1 destaca o modelo a ser utilizado commtagdo do levantamento de dados,

constituido de trés fases:
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Figura 1 - Modelo de pesquisa adotado para este tralho.

12 Fase: Defini¢io e Planejamento 22 Fase: Selegdo e Coleta de Dados 32Fase: Analise e Conclusao

Especificagdo dos objetivos }< %‘

Selecdo da amostra | Analise e interpretagdo dos

dados

Operacionalizagéo dos conceitps: —
e variaveis ! Coleta e verificacdo dos
l ' dados

‘ Apresentacdo dos resultadbs

Selecéo do instrumento de coleta!
dedados '

i

Adequacdes ao instrumento d
coleta de dados

|
Fonte: adaptado de YIN (2001, p.73) e GIL (1999, p.86).

Hel
'

3.3.1. Primeira Fase: Definicdo e Planejamento

Segundo Gil (1999), nesta primeira fase, ocorresaaeecimento e a delimitacdo de
toda a pesquisa. A importancia desta fase est@njeste, na definicdo dos objetivos
gerais e especificos, na operacionalizacdo doseitoace variaveis, na elaboracdo do
instrumento de coleta de dados, até atingir ogstetdo instrumento de investigacédo. A

seguir, as principais etapas desta fase:

- Especificacdo dos objetivobdica a direcdo a seguir para a pesquisa e stittdda
pelos objetivos gerais e especificos, colocadosntraducdo deste trabalho. Ainda
segundo Gil (1999, p.86), “enquanto o objetivo beefere-se aos conceitos mais ou
menos abstratos, os objetivos especificos refeee@sscaracteristicas que podem ser

observadas e mensuradas em determinado grupo”;

— Operacionalizacdo dos conceitos e variave@l (1999, p.88) afirma que “os

conceitos ou variaveis utilizados nos levantamemntesdados sédo definidos como
empiricos ou ndo.” Os conceitos ou variaveis emgsri sdo aqueles passiveis
mensuracao imediata, pois referem aos fatos ourfenés facilmente observaveis. Por
tal motivo, as variaveis deste trabalho o valorma®cado como varidvel dependente e

os indicadores do grupo fundamentalista, estrutieacapital, liquidez, atividade,
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rentabilidade, mercado e técnicos, como variaveitependentes, sdo consideradas

empiricas por Gil (1999).

Quanto a caracterizacdo do momento do estudoa&sdital (2000, p.106) definem
“‘como de corte-transversal, em ingl@®ss-sectiond] pois a coleta dos dados ocorre
em um s6 momento, pretendendo-se descrever e analisstado de uma ou varias
variaveis em um dado momento. Assim este trabalboupou analisar dois momentos
distintos: o periodo trienal compreendido pela gagtéo dos anos 2002, 2003 e 2004 o
periodo bienal compreendido pela agregacéo dos2&idse 2006. Portanto, ndo houve
uma analise feita ano a ano, o que caracterizaté&atebalho como de série-temporal,

mas sim de um triénio com um biénio, o caractedmasomocross-sectional

— Selecao do instrumento de coleta de dadk@sa a coleta de dados, foram utilizados
documentos contébeis, ou seja, as demonstrac@dinas ajustadas e padronizadas
das empresas que se pretende analisar, tais colaocBaPatrimonial, Demonstracdo

do Resultado do Exercicio e Notas Explicativas.nAldas demonstracbes foram

também utilizados dados das bolsas de valores eresggavam listadas as empresas
analisadas, tais como cotacdes das acbes (precacdas) e quantidade de acdes
emitidas, além de dados técnicos das bolsas commttidade e volume de negociagéo
da acdo na bolsa. Estes dados foram coletados cajuda da base de dados do

Economatica.

— Adequagles ao instrument®e acordo com os problemas que a utilizagcdo das
demonstracdes contabeis como fonte de dados papmsquisa cientifica, este
instrumento foi readequado com a finalidade dedtdas mais cientificas e confiaveis.

Dentre as adequac0es feitas pode-se citar:

« A atualizacdo do efeito inflacionario sobre as destacOes através da

atualizacado monetaria pelos principais indiceswtlagdo de cada pais;

* A correcéo do efeito cambial com a conversao agdetacambiais vigentes na

época, apos atualizacdo monetaria, para moedaddisr norte americano);
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e a padronizacdo das demonstracdes contabeis para Gmica padrdo de
apresentacdao de contas (o0 padrdo de apresentacée-americano)

possibilitando o calculo dos indicadotes

3.3.2. Segunda Fase: Selecéo, coleta e ajustesdimos

Selecdo da amostra: Esta pesquisa, a principiocupmo estudar toda a populacdo de
empresas do banco de dados do Economatica. Pdgéms alados nao foram possiveis
de serem obtidos, devido a base de dados apreseissing valugso que levou a
exclusdo de algumas empresas para que as anabsagstieas nao ficassem
comprometidas. Assim, pode-se afirmar que estaupesgpara a selecdo da amostra,
foi utilizado o método né&o-probabilistico, do tigpor conveniéncia”. O critério
adotado foi a presenca da empresa no banco de dadesonomatica que possuiam 0s

dados necessarios para a analise. Maiores detatleesem 3.3.2.2.

— Coleta e verificacdo dos dadd3e acordo com Gil (1999), a coleta de dados pede

diversas origens, classificada por meio de mecargsta obtencéo. As principais fontes
de dados sdo os dados primarios e os dados selasndasta pesquisa fard uso de
coleta de dados secundarios, ou seja, de dadolbarados e disponibilizados ao

publico pelas demonstracdes financeiras e bolsaaldees.

3.3.2.1. A Escolha da Populacdo de Empresas

Para a realizacdo deste estudo utilizou-se dadmslados dsoftwareEconomatica.
Esta base abrange a totalidade das empresas sigadholsas de valores da Argentina
(BCBA), Brasil (Bovespa e SOMA), Chile (BCS), Colbma (BVC), México (BMV),
Peru (BVL), Venezuela (BVC) e a quase totalidademresas listadas nas bolsas dos
Estados Unidos (AMEX, NYSE, NASDAQ e OTC).

’ a padronizacdo das demonstracdes contdbeis pamdréopde apresentacdo norte-americano nao

significa transformacéo das contas para o padra@RASP. As contas simplesmente passaram a ser
exibidas segundo as rubricas utilizadas em denamgiss norte-americanas.
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A base de dados do Economatica possui as demdiestréipanceiras destas empresas
divulgadas trimestralmente, mas que podem ser tdadas conforme queira 0

pesquisador. No caso desta pesquisa as demonstifacde consolidadas anualmente,
do dia primeiro de janeiro ao dia 31 de dezembtémAdas demonstracdes financeiras,
o Economética possui dados técnicos das acOedafdsni fechamento, volatilidade,

etc.) e a cotacdo das acOes destas empresasaatasldiariamente. Estes dados foram
necessarios para se calcular os indicadores dendesbo, para posterior analise da
relacdo de cada um deles com valor de mercadoofuliestas empresas. Tais
indicadores de desempenho foram escolhidos apés remisdo da literatura que

apontaram quais sdo 0s principais grupos e indieadoatilizados na mensuracdo do

desempenho de empresas, abordados no item 2.560lG2.

Cabe ressaltar que a quantidade de empresas $istagabolsas de valores varia de
periodos em periodos, devido as entradas e sagédaevds participantes do mercado
acionario. Uma particularidade da base de dad@&scdoomatica € que as empresas que
cancelaram seus ativos nas bolsas de valores gantina base de dados para consulta.
Assim a populacdo de empresas coletadas na baseldg corresponde aquelas listadas
em suas respectivas bolsas até o dia 19/05/20Qude anclui aquelas que cancelaram

seus ativos em data anterior.

A populacdo de empresas distribuidas por paisesg@dvista na Tabela 2.

Tabela 2: Populagédo de empresas distribuidas por fses.

Paises Quantidade de empresas %
Argentina 101 4
Brasil 598 21
Chile 281 10
Colémbia 68 2
Estados Unidos 1471 51
México 182 6
Peru 175 6
Venezuela 49 2
Total 2925 100

Fonte: Elaboracgéo propria.

A base de dados do Economatica até a data 19/05800nstituida por 2925 empresas

listada nas bolsas da Argentina, Brasil, Chile 6@dilia, Estados Unidos, México, Peru



113

e Venezuela. Pela Tabela 2 percebe-se que a mdawiampresas sdo norte-americanas
e brasileiras. Estes paises possuem mais empreseapial aberto devido aos seus
mercados de capitais serem mais desenvolvidosedestdemais paises estudados. Por

outro lado Colémbia e Venezuela sao pouco repratbess neste universo.

Esta populagéo pode ser ainda distribuida de a@mhoo setor econémico a qual cada
uma pertence, que pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3: Quantidade de empresas analisadas distrifdas por setores econdmicos.

Setor Econdmico Quantidade de empresag %
Agropecuaria e Pesca 58 2
Alimentos e Bebidas 156 5

Comércio 227 8
Construcao 74 3
Eletroeletronicos 182 6
Energia Elétrica 141 5
Financas e Seguros 417 14
Fundos 109 4
Maquinas Industriais 67 2
Mineracao 80 3
Minerais nao Metalicos 43 1
Papel e Celulose 38 1
Petréleo e Gas 114 4
Quimica 179 6
Siderurgia e Metalurgia 114 4
Software e Dados 96 3
Telecomunicacfes 130 4
Téxtil 76 3
Transportes e Servigos 71 2
Veiculos e Pecgas 63 2
Outros 490 17
Total 2925 100

Fonte: Elaboracgéo propria.

A base de dados do Economatica distingue 21 setmasdomicos. Pela Tabela Y

percebe-se que o setor econémico “Financas e S¥galmrca 14% de todas as
empresas analisadas, sendo este o setor com o miem@ro de empresas. O setor
“Outros” ndo corresponde a um setor especificade@sta denominagdo auferida pelo
proprio Economaética para aquelas empresas queénéairna atividade principal bem

definida, participando de varios setores ao megmpo.
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3.3.2.2. A Escolha da Amostra de Empresas

Inicialmente pensou-se em trabalhar com a populded@d925 empresas. Porém esta
situacao nao foi possivel pelo fato de hawessing valuesou valores perdidos, na base
de dados da populacdo, o que comprometeria e ifbpgitasa a andlise estatistica.

Estesmissing valuegncontrados devem-se ao fato de que:

» Parte das empresas que cancelaram seus ativo®lsas He valores, ou que
possuem caracteristicas muito especificas devids atividades ndo possuiam

ou possuiam dados incompletos para o periodo adal{002 a 2006);

» Auséncia de dados para se calcular o valor de ohemras empresas, tais como

guantidade de ac¢Oes e informacdes sobre proventos;

Este problema denissing valuescom os dados da populacdo levou a exclusdo de
empresas com tais problemas que comprometesserd@iseaestatistica. Desta forma
das 2925 restou um conjunto de 1899 empresasiuléat de tal problema sendo

selecionadas como a amostra deste estudo.

No entanto para poder ser considerada uma amasas B399 empresas precisam ser
representativas da populacdo. Neste intuito a @dalbefaz a comparacdo entre o

percentual da amostra com o percentual da poputpgto a classificacdo de paises.

Tabela 4: Comparacdo entre o percentual da amostr@om o percentual da
populacdo quanto a classificacdo de paises.

Pais Frequéncia % Amostra % Populacéo
Argentina 66 3 4
Brasil 232 12 21
Chile 145 8 10
Colémbia 30 2 2
Estados Unidos 1236 65 51
México 102 5 6
Peru 61 3 6
Venezuela 27 1 2
Total 1899 100 100

Fonte: Elaboracéo propria.
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Percebe-se que, como na populacdo, a amostra tambssui maior nimero de
empresas americanas e brasileiras e continuam pendo representativas as empresas

venezuelanas e colombianas.

7

De outro lado é necessario comparar também quastcagacteristicas do setor
econdmico em que estdo classificadas as empresasyeqrificar se a amostra segue as
caracteristicas de distribuicdo da populacéo. &mtaparacdo pode ser vista na Tabela
5.

Tabela 5: Comparacdo entre o percentual da amostra com o pentual da
populacdo quanto ao setor econdémico.

Setor Econémico Freqiiéncia % Amostra % Populagao
Agropecuaria e Pesca 29 2 2
Alimentos e Bebidas 82 4 5

Comeércio 167 9 8
Construgao 44 2 3
Eletroeletrbnicos 152 8 6
Energia Elétrica 90 5 5

Financas e Seguros 270 14 14

Fundos 82 4 4
Maquinas Industriais 52 3 2
Mineragéo 58 3 3
Minerais ndo Metdlicos 26 1 1
Papel e Celulose 28 1 1
Petroleo e Gas 91 5 4
Quimica 116 6 6
Siderurgia e Metalurgia 65 3 4
Software e Dados 70 4 3
Telecomunicacdes 49 3 4
Téxtil 41 2 3
Transportes e Servicos 50 3 2
Veiculos e Pecas 43 2 2
Outros 294 15 17
Total 1899 100 100

Fonte: Elaboracgéo propria.

Percebe-se que o setor Finangas e Seguros cosénda o de maior peso na amostra
assim como o era na populacdo e os demais setyaems sua proporcionalidade, de
modo que pela Tabela 4 e pela Tabela 5 pode-smaafigue a amostra das 1899
empresas segue caracteristicas muito semelhamtaspépulacdo de empresas, o que

faz desta amostra representativa de tais carduiasis
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Cabe ainda salientar que uma distribuicdo exatamigoil a da populacdo ndo foi
realizada pelo fato de tentar preservar o maiorandnde empresas possivel para a
analise de dados, excluindo-se da andalise somegtelas com informacoes

insuficientes para a aplicacdo dos métodos estast

3.3.2.3. Os Indicadores e o Periodo de Tempo Analdo

Através da pesquisa bibliografica realizada e ideluno Capitulo 2, item 2.5, os
principais indicadores e grupos de indicadoresn&ados, num total de 62 indicadores
distribuidos em 8 grupos, foram considerados néisand&ara melhor visualizacéo foi

elaborado o Quadro 12.

Quadro 12: Grupo de indicadores, rela¢des entre indadores e periodo analisado.

Relacdes entre Periodo Quantidade de
Grupo de Indicadores indicadores Analisado Indicadores %
Indicadores Fundamentalistas Independente 2004 20 4 6
Indicadores de Estrutura de Capitd| Independente 02 22004 15 24
Indicadores de Liquidez Independentg¢ 2002 a 24o4 5 8
Indicadores de Atividade Independent¢ 2002 a 2404 5 8
Indicadores de Rentabilidade Independenfe 200D4 2D 16 26
Indicadores de Mercado Independente 2002 a 2004 11 18
Indicadores Técnicos Independentg 2002 a 2404 5 8
Indicador de Valor Dependente 2005 a 2006 1 Y,
Total 62 100

Apoés buscar na literatura os principais indicadopescurou-se estabelecer as relacdes
entre eles de modo a identificar as variaveis didgreties e independentes. Como 0
objetivo deste trabalho é explicar o valor, o iadar de valor de mercado foi
estabelecido como variavel dependente e os demdisadores como variaveis

independentes.

Para as variaveis independentes calcularam-sedw®dtores em um momento anterior
a valorizacao ou desvalorizagdo da empresa, pedsiocompreendido entre 0s anos
de 2002 a 2004. Para a variavel dependente, calsel® indicador para o periodo de

2005 a 2006, uma vez que o objetivo é verificauango estes indicadores capazes de
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medir desempenhos (portanto ja ocorridos) sdo eapade prever situagdes futuras de

valor de mercado das empresas.

3.3.2.4. Coleta e Ajuste dos Dados

Uma vez selecionada as 1899 empresas e os indésadez-se necessario realizar
alguns ajustes nas demonstracdes financeiras dasfaesas. Os ajustes realizados
foram:
» Atualizacdo monetéria das demonstragfes considerandnpacto do efeito
inflacionario. Na base de dados do Economatica esiodstracdes séao
atualizadas monetariamente de acordo com um indécanflacdo de seu

respectivo pais;

* Padronizacdo das diferentes unidades monetéarias ddasonstracdes das
empresas estudados para dolar norte-americanoa@iss dlas demonstragdes
financeiras foram convertidos para délar, de acomo a taxa de cambio média

de cada pais no seu respectivo ano;

« Padronizacdo das demonstracdes contabeis paradmopde apresentacao de
contas Unico. Ajustes foram realizados para pdgaibio calculo dos
indicadores. Estes ajustes foram realizados comuxili@ do software

Economatica.

* Exclusdo dos dados atipicasutliers) da amostra dos dados. Os casos atipicos
sdo magnitudes extremas que tem influéncia negativildgica nos resultados.
As analises multivariadas requerem previamente xame rigoroso dos dados,
pois como aponta Hair (2000) a influéncia de daatfigsicos pode agravar-se
através da perda de variaveis e ter efeitos subatarente diferentes. Por isso,
este autor aponta que o investigador de um problemiévariado tem que
ocupar parte de seu tempo na utilizacdo de mediddiafnostico da base de
dados para um maior entendimento dos dados e kd&fes basicas existentes

nela.
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3.3.3. Terceira Fase: Analise e Conclusdo

A Ultima fase de uma pesquisa cientifica envolvgusdo Gil (1999) a analise, a

interpretacado e, por fim, a apresentacao dos askdt
Segundo Alves-Mazzotti e Gewandsznajder (2002,0:17

As pesquisas (...) geram um enorme volume de dades precisam ser
organizados e compreendidos. Isto se faz atravésmdprocesso continuado
em que se procura identificar dimensdes, categote&sléncias, padrdes,
relacdes, desvendando-lhes o significado. Estepéocesso complexo, ndo-
linear, que implica um trabalho de reducéo, orgegéip e interpretacdo dos
dados que se inicia ja na fase exploratéria e aanh@toda a investigacdo. Na
medida em que os dados vado sendo coletados, oigasouvai procurando
(...) identificar temas e relag8es, construinderitetacdes e gerando novas
questdes e/ou aperfeicoando as anteriores, o quesup vez, o leva a buscar
novos dados, complementares ou mais especificog, wmstem suas
interpretacdes, num processo de “sintonia fina” gae até analise final”
(ALVES-MAZZOTTI e GEWANDSZNAJDER, 2002, p. 170).

Neste estudo, a interpretacdo foi um momento $givo do pesquisador com o0s
dados disponiveis, dos quais se extrairam as iafgigs para a interpretacdo do
pesquisador. Esta fase foi importante para as esdes do trabalho, para as

recomendacfes de trabalho futuro e para a propéacia repensar a utilizagcdo de
indicadores.

A andlise de dados envolve a organizacdo dos ddxtmos e a realizacdo dos célculos
estatisticos. Segundo Freitas al (2000), a analise depende do tipo de variaveis
utilizadas, que podem ser classificadas em: vagaveminais, ordinais e continuas.

Nesta pesquisa, foram utilizadas variaveis consirppga as variaveis independentes e

continuas eummy(do tipo valoriza ou desvaloriza) para a variawwgehdente.

A interpretacdo dos dados e a apresentacdo dodadesuutilizaram-se de métodos
estatisticos multivariados como a regresséo linadtivariada e a regressao logistica

binaria para responder aos objetivos tracados gestguisa.

3.3.3.1. Calculo dos Indicadores
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A base de dados constituida pelas 1899 empresapagigis em paises e setores
econdbmicos e os 62 indicadores agrupados em gmpesanalisam o desempenho

ofereceu o0 insumo para se responder aos objeteais trabalho.

Em primeiro lugar foram calculados os 62 indicadopara cada uma das 1899
empresas para 0s anos de 2002, 2003, 2004, 200@6e Q calculo destes indicadores
obedeceu a metodologia de céalculo exposta nos auddrsecéo 2.5, do Capitulo 2.

3.3.3.2. Identificacdo das Variaveis Dependentedrelependentes

Em segundo lugar, como o objetivo deste trabalapnadisar a associacéo entre o valor
de mercado futuro das empresas com diversos tipasdicadores, estabeleceu-se o
indicador de valor de mercado como variavel depaied€onseqientemente os demais
indicadores (sessenta e um) foram identifisamono as variaveis independentes que
poderiam explicar em maior ou menor grau o valomucado futuro das empresas

analisadas.

3.3.3.3. Calculo da Média e da Variagdo dos Indicades

Estes dados de indicadores foram trabalhados pashter informagdes relevantes das
empresas. Uma vez que a variavel dependente po@s@&ada tanto estatica quanto
dinamicamente, foram calculados para todos os r#@sgedois indicadores a média
(medida estética) e a variacdo (medida dinamie@)ds ambas as medidas faceis e
factiveis de serem utilizadas pelos investidoressirA a variagdo ou a média do
indicador valor de mercado futuro € funcdo da ¢acae da média dos indicadores

considerados como variaveis independentes.

Como a variavel independentee&post factp ou seja, o valor de mercado que se
pretende analisar acontece em um momento posem®idesempenhos apresentados
pelos demais indicadores, variaveis independeateariacdo e a média daquela foram

calculadas tendo como base os anos de 2005 a 280@r&acao e media destas tendo
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como base os anos de 2002 a 2004. Assim, os sessemnh indicadores tidos como
variaveis independentes foram calculadas as vasa@ médias de 2002 a 2004,
momento anterior a valorizacdo ou desvalorizacdondecado, variavel dependente,
gue ocorreu posteriormente em 2005 a 2006. Destaafpretende-se avaliar como as
variaveis independentes em um momento anterior2(20@004) foram capazes de

antever o valor de mercado das empresas ocorridz0ée 2006.

3.3.3.4. Aplicacéo das Técnicas Estatisticas (regsgio linear multipla, regressao

logistica binaria)

Para Hair (2000), uma vez selecionado os dadogjnteijpo passo seria avaliar os
pressupostos subjacentes que séo tdo importangegoqa resultado final. Todas as
técnicas multivariadas tém pressupostos subjacent@msto conceituais como

estatisticos, que se véem afetados de forma sigtifa para representar relacdes

multivariadas. Assim, o exame da base de dadomplero e leva tempo.

Outros problemas que encontra o pesquisador quaxaimina a base de dados séo:
como avaliar e solucionar os problemas de dadosntes a identificagcdo de casos
atipicos e a comprovacdo dos pressupostos sulgaceios modelos multivariados
preditivos. Por ultimo, € necessario considerapmessupostos que sao subjacentes a

analise multivariada utilizada.

Esta pesquisa preocupou-se com cada um destesspdatdorma que os valores
perdidos e os casos atipicos foram excluidos da Hasdados e testes quanto a
normalidade, homocedasticidade, independéncia des ee linearidade foram
realizados, uma vez que foram feitas andlisesgtessio linear multivariada. Preferiu-
se excluir os casos com valores perdidos, par&imaasas variaveis (indicadores). Por
este motivo os 62 indicadores foram mantidos e ©252casos iniciais foram

redimensionados para 1889 casos.

Outro problema que poderia ser encontrado na asgadbs é a redundéancia de alguns
indicadores, provocada pela alta correlacdo entrdicadores das variaveis
independentes. Este fato pode ser explicado pédizagio de magnitudes iguais ou

semelhantes entre os indicadores levantados pelguiga bibliografica. Porém, ao
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realizar as técnicas estatisticas com o auxilicsafbware SPSS 14.0, 0 mesmo se
encarregou de eliminar do modelo aqueles indicadoeelundantes ou colineares,
inserido uma condicéo de alto Eighenvalue (ndoiprdg a zero) para cada variavel

gue entrasse no modelo.

As variaveis foram analisadas sob a 6tica da regoebnear multipla e da regressao
logistica binaria, para o conjunto das 1899 emgresa&m um segundo momento para
cada setor econdémico. Assim analisou-se a forcaastmciacdo entre a variavel
dependente (valor de mercado futuro) com as vasidmdependentes (sessenta e um
indicadores), criaram-se modelos de previsédo dw @&l mercado gerais e setoriais para
gue possam ser comparados e forneceu-se uma feteapsa o investidor tomar suas
decisbes podendo classificar cada empresa em vphgsi valorizacdo” e “passivel de

desvalorizag&o” de acordo com os indicadores deng@snho dela.

3.3.3.4.1. Regressao Linear Mdltipla

A regressao linear multipla € uma técnica estesisfjue pode ser Util na analise da
relacdo entre uma varidvel dependente, a respositizersas varidveis independentes,
chamadas preditores, ou variaveis regressorasjefivabda técnica € usar as variaveis
independentes, conhecidas, para prever a variagpendlente, selecionada pelo

pesquisador, cujo valor nas circunstancias pestpssa desconhecido.

As variaveis independentes sdo ponderadas porcioaéls, calculados pela técnica,
que representam as contribuicfes individuais dedifjmres para a previsao global. A
relacéo entre os coeficientes pode indicar o geainftléncia que cada preditor possui
na previsao, havendo a possibilidade de dois oa praditores correlacionados entre si

contribuirem simultaneamente para a mesma var@dgdesposta.

Na regressdo linear multipla ha uma variavel depeta] a resposta ou predito, e
variaveis independentes, os preditores. A inclusa@oimportancia dos preditores no
modelo devem ser justificadas por uma teoria qudicie a relacdo de causalidade
entre o predito e os preditores. A selecdo indigoada ou apenas em bases empiricas
de variaveis viola bases conceituais do modelespasta é determinada pelo objetivo

do pesquisador, mas os pesquisadores podem ineltu@veis irrelevantes ou excluir
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variaveis relevantes. No primeiro caso, reduz-pareimoénia do modelo e “mascaram-
se” efeitos das variaveis realmente Uteis, 0 quie gwejudicar a interpretacdo dos

resultados.

No segundo caso reduz-se a precisdo do modelose, &avaridvel excluida seja
correlacionada a uma variavel inclusa, esta vdrilescrevera sozinha um efeito
compartilhado. Essas consideracfes reforcam asiéads de suporte tedrico, como o

apresentado na sec¢ao 2.4 e 2.5, na escolha dimmedHAIR et al., 1998).

A regressao linear multipla adota a forma gera¢sgmtada na Equacédo 2, naqual Y é a
variavel dependente ou resposks € o intercepto ou constante, os bn sdo os

coeficientes dos preditores e os Xn, as variavgieddentes ou preditores.
Y = hU + I}:IX:[ + bzxz + .. + h“x.n + e Equa(;ao 2

Para o céalculo dos coeficientes, parte-se de ujumimnde observagdes, compostas por
preditores e uma resposta. Calcula-se a soma @aosaglos das diferengas entre o valor
predito pelo modelo para uma dada observacambsexvacéo real, deriva-se e iguala-
se a zero. Chega-se a um sistema de equacdesspigjdas, apontam os coeficientes
que produzem a menor soma quadratica de erros. &Estemétodo dos minimos

guadrados e serd empregado na analise de reg(B$%ABER e SMITH, 1981).

O pesquisador pode suspeitar da existéncia déesdagio-lineares entre a resposta e 0s
preditores ou de interacdo entre preditores. Telacbes surgem em graficos de

regressao parciais, nos quais a resposta é plotatia um unico preditor.

Algumas premissas sao necessarias antes de validadelo. Deve haver linearidade
entre o fenbmeno e os preditores (0 coeficiente méda ao longo do dominio do
preditor) e ndo deve haver observacdes com infia&tesproporcional no resultado.
Além disso, a variancia do erro deve ser constaot®ngo das observacgdes, os erros
devem ser independentes, tanto no tempo como antre devem seguir uma

distribuicdo normal.

Caso essas premissas ndo sejam atendidas, € papsivema transformacdo nas
variaveis problematicas (radiciacdo, logaritmo,)giooduza a linearidade. Verificam-se
as premissas plotando um diagrama X-Y entre pmedit@ resposta, que devem
apresentar comportamento linear, sem pontos clatenmsolados da massa de dados,

ou um diagrama X-Y entre residuos e preditos, gve dpresentar correlacdo proxima
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a zero (formato de nuvem), sem pontos clarameriades da massa de dados.
Também é possivel a verificacdo por meio de unodpiama ou papel de probabilidade
normal dos erros, que deve apresentar aderénamaaadistribuicdo normal, ou testes
nao-paramétricos de ajuste de normalidade, coneste tqui-quadrado” ou o teste de
Kolmogorov-Smirnoff (HAIR ET AL., 1998).

Outra questdo relevante € a selecdo do meétodo iparaduzir as variaveis
independentes da analise. Utilizando distintos dusopodem-se construir diversos
modelos de regressdo a partir do mesmo conjuntovadiéveis. Os valores de

significagdo dos resultados se baseiam no ajustendeico modelo.

Todas as variaveis devem superar o critério derdiodéa para que possam ser
introduzidas na equacao independentemente do mdwmeéatrada especificado. Muito

menos se introduz uma variavel se esta provocaa dolerancia de outra ja presente no
modelo se situe abaixo do critério de tolerancia. &imo nivel de tolerancia, segundo
Hair et al (1998) é 0,0001, que foi adotada patetezbalho.

Para todas as regressdes lineares realizadasoutiz do métoddtepwisecomo
método de introducdo das variaveis independentas, @s seguintes critérios para

selecao e exclusdo das variaveis:

» Para que uma variavel seja incluida no modelodssta ter uma Probabilidade
de F menor ou igual a 0,5;

» Para que uma variavel seja excluida do modelodesta ter uma Probabilidade

de F menor ou igual a 0,1.

Este método foi escolhido pelo seu poder de resawmirvariaveis independentes
realmente significantes e que se relacionam comariawel dependente, o que vem de
acordo com os objetivos especificos deste trabalhse eleger as varidveis que mais se
relacionam com o valor de mercado. Além do maisntétodo eliminou possiveis
problemas de grau de liberdade, no qual para alggiieses nao teriam uma quantidade
de casos suficientes dado o numero de indicadesegyeis independentes) que se

deseja estudar.

Pelo fato das variaveis independentes do modeloredeessao linear possuirem
diferentes unidades de medida (variacdo, dolamispemsional e percentagem), os

coeficientes adotados para o modelo séo os paddosz
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Para medir a robustez do modelo foram analisadastasisticas R, R quadrado, R
quadrado corrigido e o Erro padréo. A estatisticguRdrado corrigido € um avaliador
mais ajustado da performance do modelo que o R ragdadpor compensar a
complexidade do modelo. Para comprovar se realmenteproblema de

multicolinearidade foi eliminado das regressdediz@a-se as estatisticas de t e Sig,

para medir a significancia das variaveis (HAIR ELI.,A998).

3.3.3.4.2. Regresséo Logistica Binaria

A regressdo logistica € similar a analise de redredinear mdiltipla. Sob certas
circunstancias pode ser possivel incluir, como avais dependentes, as variaveis
categdricas ou ordinais, ao invés das numéricaasformadas em variaveis
dicotdbmicas ummy variables e como variaveis independentes podem ser usedas

variaveis binarias, resultando na regressao logigHAIR et al., 1998).

A regressao logistica binaria é conseqiéncia dariawel dependente ser distinguir a
amostra em duas categorias, ou seja, 0 ou 1, oprésias passiveis de valorizagcdo” e
“empresas passiveis de desvaloriza¢do”, que éoodeste estudo.

Assim como na regressao linear na regressao logiskistem distintos métodos para
selecionar variaveis. Desta forma, para todasgaessodes logisticas realizadas utilizou-
se do métod&tepwisecomo método de introdugdo das varidveis indepaasecom o
seguinte critério para selecao e exclusdo daswessia

e« Os passos finalizam-se quando as estimativas d@snpaos variaram em
menos de ,001 nas regressodes logisticas realizadag) sugere Hair et al
(1998) e o proprio software utilizado SPSS 14.0.

A escolha deste método também se deu pelo mesmivomids apresentados na

regressao linear.

O valor de corte (valor-base que separa as empeesakias amostras) adotado para as
regressoes logisticas é 0,5. Abaixo de 0,5 encordmas empresas que desvalorizaram

e acima deste valor aquelas que valorizaram.
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3.3.3.5. Comparacéao dos resultados obtidos pelasriécas estatisticas utilizadas

Em quarto lugar comparou-se os resultados dassasglelos trés métodos estatisticos

apresentados.

Cada uma das técnicas estatisticas utilizadas & seanmbr econbmico aponta para
indicadores especificos que tém maior capacidaderdeer o valor futuro das
empresas. Sendo assim, uma comparacao foi estdbedstre os setores e as técnicas

estatisticas utilizadas.

3.4. Exemplo

Para efeito pratico as fases percorridas nestauesgerdo exemplificadas. Sera
adotada a empresa Aracruz do setor econémico dd Pdpelulose para elucidar cada
uma das etapas realizadas na analise. A escolnm@empresa se faz necessaria pela
impossibilidade de apresentar os dados para osdiadores das 1899 empresas de
forma visualizavel. Assim, os mesmos procedimef¢it®s na Aracruz do setor de

Papel e Celulose foram realizados para as demaiseeas.

A Aracruz por ser uma empresa brasileira e quelghvsuas demonstracdes em reais
(R$), teve suas contas convertidas para doélar aGresaimédios do cambio R$/U$ do
respectivo ano de analise, atualizadas pelo INPi@ddice Nacional de Pregos ao
Consumidor — e padronizadas para um unico padrapmsentacdo de contas, antes de
serem realizados os calculos dos indicadores. Tagasemais empresas que nao as
norte-americanas, cujas demonstracdes sao divdgadautra moeda que néao o ddlar,
passaram por este processo de conversdo cambiatngtivo, segundo a taxa de
cambio média do respectivo ano de cada moeda raiom relacdo ao dolar. Estas
empresas e inclusive as norte-americanas tiveras gntas atualizadas pelos indices
de preco de suas respectivas economias, como fataalizadas das empresas

brasileiras pelo INPC.

A primeira etapa ap0s os ajustes dos dados dasndéiagbes, como apresentado,
constituiu-se no calculo dos indicadores para ass ate 2002 a 2006 através das

metodologias de calculo ja apresentadas no itend@.&apitulo 2. Como exemplo
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toma-se como base o indicador Lucro por Acao dpgitundamentalista, da empresa
Aracruz para o ano de 2002. Este indicador, paemm de 2002, € calculado pela
relacdo do lucro liquido em 31 de dezembro de 2@ a quantidade de acles
emitidas neste mesmo ano. Assim, como o lucrod@da Aracruz neste ano foi de U$
3.428.075 e a quantidade de acbes emitidas fol@B1.000.000 ac¢bes, o valor deste
indicador para o ano de 2002 foi de U$ 0,003325.

O mesmo célculo do Lucro por Acgéo realizado pasm@ de 2002 foi realizado para o
ano de 2003 e 2004, chegando ao valor de U$ 0,29223U$ 0,390551

respectivamente.

Uma vez sabido que o Lucro por Agcao € uma daswasiandependentes que explicam
o valor de mercado (variavel dependente), foi zadlb o célculo da variagcdo e da
média deste indicador de 2002 a 2004. Ou seja,0(0$3325 — U$ 0,390551) / U$

0,003325 x 100, deu um valor de variacdo de 11844,7que arredondando da
11645%. Adicionalmente, (U$ 0,003325 + U$ 0,292238% 0,390551) / 3, deu um

valor médio de U$ 0,228703.

Desta forma procedeu-se o célculo para as demaB di@presas para os cada um dos
grupos de indicadores: indicadores fundamentalistdgadores de estrutura de capital,
de liquidez, de atividade, de rentabilidade e iadares de mercado. A excecao esta no
calculo da variavel dependente, o indicador dervd® mercado e nos indicadores

técnicos.

A diferenca se da pelo fato de que o indicadoralervde mercado foi calculado tendo
como base os anos de 2005 e 2006, para depoi®lestba variacdo e a média deste
indicador neste periodo. Assim, para o ano de 29@btacdo da acdo, nao ajustada por
proventos em 31 de dezembro deste mesmo ano f0$d9715, e a quantidade total
de acdes era 1.031.000.000 ac¢des. Portanto, madhdb-se estes dois dados tem-se o
valor de mercado para a Aracruz em 01/01/2005eta$34.094.702.000. Para o ano de
2006, a cotacdo da acao, nao ajustada por provenmtddl de dezembro deste mesmo
ano foi de U$ 6,1387, e a quantidade total de agf#e$.031.000.000 a¢bes. Portanto, o
valor de mercado para a Aracruz em 31/12/2006 quald U$ U$ 6.329.102.000.
Calculando a variagao de 2005 a 2006 tem-se (U#96.62.000 — U$ 4.094.702.000) /
U$ 4.094.702.000 x 100, o que da 55%. Ou seja,a&rAr valorizou-se de 2005para
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2006 em 55%. A média do valor de mercado (U$ 4724000 + U$ 6.329.102.000) /
2 foi de U$ 5.211.902.000.

O célculo dos indicadores técnicos é diferente ymigles ja sdo a propria variacdo de
2002 a 2004. Assim, por exemplo, a oscilagdo ddssaga Aracruz em 2002 a 2004 foi
de 18.812%, ou seja, houve uma variagado entre armaa menor cotacao registrada

neste periodo de 18,81 vezes. Para a média dagéripegou-se a variacdo e dividiu-

se pela quantidade de periodos. Como de 2002 as#aO#tés anos, dividiu-se por trés

0s 15.120% de variagdo, o que deu uma variacdcanpédiano de 62,71%. Os demais

indicadores técnicos seguem a mesma légica del@alcu

Todos estes valores calculados para a Aracruz psdemncontrados na Tabela Z, em

que ja estdo calculadas a variacdo e a média paemas de 2002 a 2004 para 0s

indicadores Lucro por Agéo, Valor de Mercado e fagéb. Além da Aracruz podem

ser vistos os calculos para as outras empresastalode Papel e Celulose.

Tabela 6: Variacdo e média de 2002 a 2004 do Lucpmor Acdo, e Oscilacdo e
variacdo e média de 2005 a 2006 do valor de mercadas empresas do setor de

Papel e Celulose.

%

Do

%

%

%

N -~ Variacéo Média o -

Nome Pais Variacdo | Média Valor de Valor de Var|_a(;a~o M(?dla~

LPA LPA Mercado M_ercado Oscilacdo | Oscilacéo
(milhares)

3M us 52% 3,1439 -3% 58139888,5 10650% 3550%

Aracruz BR | 11645%/( 0,2287 55% 5211902 18812% 6271%
Avery Dennison us 8% 2,4332 22% 67809806 7560% 2520
Bemis us 8% 1,5437 21% 3248524 3430% 1143
Bowater us -39% | -2,6139 -25% 1504734 145099 4836
Carton Colombia CO -14% 0,1816 20% 3267415 2379 | 4597%
Celulosa AR 33% 0,1079 -26% 86209 13075% 4358
Celulose Irani BR -595%| 0,498 -10% 270545 4006 3880%
Cmpc CL 226% 1,0074 36% 5840330,6 195299 6510
Corp Durango MX | -101% | -2,2749 134% 79650,5 3280% 1093

Della Penna AR -17% 0,0893 -21% 5529 29850%6 9950%

Inforsa CL 50% 0,0104 25% 56314 141509 4717%
International Paper US -96% -0,426 -6% 160000%7,535970% 11990%,
Kimberly Clark Mex| MX 20% 0,1909 27% 4684602(5 56%¢ 17923%

Kimberly-Clark us 13% 3,442¢6 12% 29504852 20605 6868%
Klabin BR | -391% | 0,1668 40% 1954484 152269 5075
Manpa VE | 1559% | 0,0059 44% 169116,% -2900% -967
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Massuh AR 14% 0,0685 -19% 32367 11999% 400096
MeadWestvaco us -11% | -1,2323 7% 5266444 19171% 6390P%6
Melhoramentos SP| BR -141% | 0,0108 735% 32703 12357% 4119%
Packaging us 39% 0,3226 -1% 239553( 15943% 5314
Pactiv us 12% 1,0473 51% 3950723)5 9770% 3257%
Potlatch us -2119%4  0,6797 14% 159317[L,5 868% 4956%
Smurfit Stone Contr]  US -1689 -0,23712 -259 3143492,516302% 5434%
Sonoco Products US 10% 1,4573 309 3355065 17378%5793%
Suzano Papel BH 1227% 0,534 117% 2266891,5 585P% 5195%
Temple-Inland us 199% 0,950¢4 -2% 4979062 18454| 6151%
Votorantim C P BR 272% 1,170B 68% 31646295 6166 5554%

Fonte: Elaboracéo propria.

A Tabela 6 representa as 28 empresas do setormmmn®&apel e Celulose, tendo a
variavel dependente, valor de mercado, expressanédia e variacdo e dois outros
indicadores tomados como exemplo de variaveis ew#gntes (Lucro por Acdo e

Oscilagao).

Os proximos passos, entdo foram aplicar a regrelas@ar multipla e a regressao

logistica binaria nestes dados para posteriornwmgara-los.

3.5. LimitagGes do Estudo

3.5.1. Limitagbes decorrentes das demonstracdes contabees o efeito
inflacionario

Este estudo utiliza-se de dados de demonstracOegbeis tais como Balanco
Patrimonial (BP) e Demonstracdo do Resultado dodioie (DRE) para o célculo dos
indicadores contabeis. Estes dados sdo expressamleres monetarios, e, portanto,
sdo impactados pelos efeitos da mudanca dos rieeecos geral e especifico, ou

seja, pela inflacdo de cada pais em que tais déragdss estao publicadas.

Acontece que as Sociedades Andnimas ndo sao oésigad divulgarem suas
demonstracdes atualizadas monetariamente, o quadedgantos e Barbieri (1995)

podem interferir significativamente nos resultados calculos dos indices.
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Siqueira e Gomes (2000) através do estudo de déragdss de 11 empresas, do setor
varejista, no periodo de 1988 a 1991, concluirasnequ ambientes hiperinflacionarios

a analise das demonstracdes pode levar a conclestegas e ficticias.

Na base de dados do Economatica as demonstragbatiafizadas monetariamente de
acordo com um indice de inflagdo de seu respegpthi®. Porém, para a Colémbia em
2002, nao foi possivel realizar a atualizacdo laéncia de informacdes destes
indices. Por tal motivo, uma parte do efeito inlaério das demonstracbes €
expurgado, mas nao por completo, o que pode congbeoralguns dados, mas nao

inviabiliza a pesquisa.

Além do efeito inflacionario as demonstracdes podi@xer em seu bojo informacdes
erradas e/ou fraudadas. Os agentes responsaveiselpdloracdo e divulgacdo das
demonstracdes podem intencionalmente (fraude) ou(erdio) omitir e/ou modificar,

licita ou ilicitamente, dados e valores destagy@afetaria nos calculos dos indicadores.

Um exemplo de pratica contabil licita muito utibizapelas empresas que altera a sua
estrutura de capital, modificando, as vezes dasgnte, os indicadores de liquidez
citada por Kassai (2002 p. 23) éSale-Lease-backiconsiste na venda de ativos
imobilizados com posterior arrendamento dos mesatioss objetos da venda”. E uma
pratica utilizada para atender aos critérios @ilzs pelos analistas de crédito e

investimento.

Dados séo fraudados com o intuito de sinalizaramgmnistas certa “saude” financeira
gue a empresa nao possui, fazendo com que 0s masuistam nestas empresas.
Assim, dados errados e fraudulentos tendem a nall@oavaliacdo tanto dos indices

quanto do valor da empresa.

Braga, Nossa e Marques (2003) ressaltam que ostasAlsuarios devem estar atentos
para os itens que podem alterar o valor patrimaiésl empresas, tais como: ativos
subavaliados pela Contabilidade (imobilizado ndava#ado,goodwill ndo registrado)
e/ou ativos superavaliados (reavaliacdo de ativostieos diferidos); passivos
superavaliados (excesso de provisdes contingencmissubavaliados (provisdes
trabalhistas e fiscais e dividas de arrendamentocangl ndo contabilizadas ou

adequadamente divulgadas no balanco).
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Tanto no Brasil como no mundo escandalos de fracoebeis tém ganhado noticia.
Enron, da Worldcom/MCI, Parmalat, e possivelmerntea=Cola sdo algumas empresas

que viraram noticia sobre este assunto.

Tais acontecimentos mostram a fragilidade dosmsiatecontabeis e de auditoria na
contencao e descoberta de fraudes antes que elaamc

Porém, para este estudo, mesmo que os dados estajatados ou errados eles néo
interferem de modo significativo nos resultadospdaquisa. Isto porque este trabalho
visa analisar as variagfes e médias do valor deatterdas empresas, multiplicando-se
0 preco da acdo em bolsa pela quantidade emitidaestando vinculada, portanto, aos
dados contabeis. Aliado a isso, para os indicadfwemados a partir de dados
contabeis, a revisdo da legislacdo societaria, meato das implicagcdes penais aos
auditores fiscais, do aumento da fiscalizagdo e@oitancia que vem sendo dada as
condutas de governanca corporativa, contribuirana pena maior padronizacdo e
observancia dos dados e principios contabeis, dindo estas praticas (KASSAI,
2002).

Porém, de certa forma, erros e fraudes contabeigain a fidedignidade das
informacdes das demonstracdes contdbeis, comaateskd por Kanitz (1976); Matias
(1999).

Uma explicacdo mais detalhada das limitacfes dammisracdes contabeis pode ser

encontrada no Capitulo 2.

3.5.2. Da anélise dos dados

Altman, Hademan e Narayanan (1977) destacaram ea parte de seu trabalho a
importancia sobre a natureza temporal da base desdaestabelecendo assim a
necessidade de atualizar constantemente o modelcecerrer as notas das
demonstracdes financeiras para efetuar ajustes,fioafidade de melhorar a base de

dados.

Outro ponto a ser destacado € a limitacdo quaesz@ha das variaveis independentes
do modelo. A escolha das variaveis independentdfl pde uma minuciosa revisao
bibliografica na qual se chegou a um total de @licadores, agrupados em sete grupos.
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Cada grupo de indicadores foi detalhadamente adalis considerado os indicadores
mais populares dentre os autores pesquisados. Pex&ate uma enormidade de outros
indicadores, nao populares, que apesar de nao t@damconsiderados significantes

para a analise podem influenciar no valor de merfatiro das empresas.

Outro fator que pode influenciar no valor de meocfaturo das empresas, segundo
Sanches (1991) sdo os efeitos psicologicos dersvddeentorno macroeconémico que
criam obstaculos para a formulacdo de um modeldoesla comportamento das

empresas ao se introduzir um fator subjetivo ndéissndas previsdes. Este fato se deve
a incorporagdo de incertezas quanto ao futuro.ursaese neste trabalho considerar
parte destes fatores subjetivos com a introducamdieadores técnicos, assim como
separando a analise por setores econémicos, aqusive é um dos diferenciais desta
pesquisa com relacdo as demais. Isto porque csathaties técnicos medem a oscilagédo
de preco das acdes e incorporando em parte o Recém, o modelo adotado por este
estudo, como qualquer outro tipo de modelo, ndapéz de incorporar todos os fatores
que interferem na variavel dependente. Esta € uitisacconcernente aos metodos
estatisticos adotados, regresséo linear multiplegeesséo logistica binaria, os quais
tém a limitagéo de reduzir uma realidade em modglesexcluem elementos subjetivos

da andlise.

Outro fator limitante se deve ao fato de ndo hawea homogeneizacdo das normas
contabeis entre os paises e a taxa de cambio. Assinconsiderar para a analise
empresas de diversos paises que possuem oOrgatedorga com diferentes principios
contabeis para o tratamento dos dados das demgiedrgpoderia comprometer a
analise. Quanto a taxa de cambio todas as moedas finvertidas para dolar norte-
americano, minimizando problemas de valorizagdoesvalorizagdo cambial das

diferentes unidades monetarias.

3.5.3. Das consideracdes finais

As consideracdes finais obtidas através da andtiselados esta limitada a amostra, ao
periodo de tempo de andlise (2002 a 2006), asnigigdes disponiveis no banco de
dados do Economatica, aos principios contabeigloglnos Estados Unidos e aos

procedimentos estatisticos utilizados. Este esttidta-se de uma analise do
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desempenho de organizagfes através de indicadereésdanos antes (2002 a 2004),
impactando no valor de mercado das empresas n®sos posteriores (2005 e 2006).

Para tanto, os resultados desta pesquisa ndo podéim devem ser extrapoladas para
fora deste contexto temporal.
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4. ANALISE DOS DADOS

Este Capitulo apresenta os resultados das regsdgs@ares e das regressdes logisticas.
Ambas as regressdes foram realizadas sem a dstamiée os setores econdémicos, ou

seja, para o conjunto de setores e, posteriornieditédualizou-se a analise para cada

setor.

As regressdes lineares ainda tiveram que ser a€akizsob duas O6ticas de variavel
dependente, uma que mede a variacdo do valor eadwendo periodo (VMvar62) e

outra que mede a média do valor de mercado dodme(itMmed62).

Desta forma esta secédo pretende apresentar osadesuldas regressdes, conforme

Figura 2.
Varidvel dependente: VhlmeédaZ
Para todos oz setores <
Fegressiio Linear Varidvel dependente; VhdvardZ
Para cada setor Varidvel dependente: VhImeédad
Varidvel dependente: Whlvard2
Paratodos oz setores
Regressio Logistica
Para cada setor

Figura 2 - Esquematizagéo das regressoes realizadas

4.1. Regresséo Linear para todos os setores

A Tabela 7 e a Tabela 8 mostram os modelos dessipdinear para a populacéo desta
pesquisa, sem distincdo entre os setores, realaadaa ajuda do software SPSS 14.0.
Sabe-se que a incorporagdo de empresas tao pesudiar um mesmo modelo leva a
uma regressao com baixo poder explicativo da veri@ependente. Mesmo sabendo

desta limitacdo, a regressédo foi realizada para spigudesse comparar o poder
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preditivo deste com os de outros modelos sepaaatasetores e verificar qual variavel
independente (VMméd62 ou VMvar62) é melhor explcapgelo conjunto de

indicadores.

A regressao linear foi realizada pelo métdsi@pwisepara introduzir as variaveis
independentes, uma a uma, ao modelo de modo adsanatroduzir quando este ficasse
0 mais robusto possivel. Ou seja, a escolha do lmddeou em consideracdo as
estatisticas R quadrado, R quadrado corrigido, padrdao da estimacdo. Quanto
maiores as estatisticas R, R quadrado, R quaddgido e menor o Erro padrdo da
estimacdo mais robusto e representativo € o moskhalo este o modelo escolhido.

A insercdo de cada variavel independente e a nekrartermos de robustez que estas

proporcionaram podem ser vistas no Apéndice A.

Tabela 7: O modelo escolhido da regressao linear f@atodos os setores com

VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante)| 4140885,602| 3,958 ,000
Mmeéd54 ,821 30,541 | ,000
Lméd24 -,307 -15,899| ,000
Rméd31 ,283 12,442 | ,000
Rméd45 ,085 6,937 ,000
Eméd19 -,032 -2,785 | 1,005
Avar29 -,038 -3,253 | ,001
Mvar56 -,032 -2,745 | ,006
Tméd61 -,026 -2,281 | ,023
16 Rméd4l -,019 -1,688 | ,092 795 753
Rvar42 ,082 5,169 ,000
Evarl2 -,070 -4,640 | ,000
Rméd33 -,056 -4,000 | ,000
Fvar3 -,039 -3,194 | ,001
Avar28 -,028 -2,388 | ,017
Lvar24 ,024 2,088 ,037
Rvar34 -,025 -2,034 | ,042
Erro-padréo 11972935,1801371

Os modelos escolhidos, retratados na Tabela 7Talpala 8, sdo os modelos finais da

regresséao linear pelo méto&epwisepu seja, 0 modelo de maior robustez. Como a
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cada modelo novo uma nova variavel independentges@entada a coluna “modelo”

das tabelas corresponde ao numero de variaveipandentes introduzidas. A coluna
‘17 e “Sig.” representa quao significativo é cefigiente de cada variavel independente
para o modelo. Alto grau de significancia represeBig. menor que 0,05, o que

também sugere baixos problemas de multicolineagidad

Tabela 8: O modelo escolhido da regressao linear f@atodos os setores com

VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante) ,196 3,922 ,000
Evar7 -,657 -31,656| ,000
Améd25 -,267 -13,327| ,000
Lvar22 - 177 -9,415 ,000
Eméd13 ,134 7,227 ,000
Eméd7 ,189 3,649 ,000
Rméd40 -,057 -3,112 | ,002
Rvar39 -,052 -2,852 | ,004
Rvar43 -,060 -3,156 | ,002
Evar6 ,114 3,537 ,000
19 Evarb -,089 -2,807 | ,005 ,387 ,380
Améd28 -,053 -2,850 | ,004
Rméd45 ,051 2,626 ,009
Mvar46 -,048 -2,615 | ,009
Mvar56 ,046 2,493 ,013
Eméd16 -,126 -2,449 ,014
Rvar32 ,042 2,280 ,023
Rméd42 -,039 -2,137 | ,033
Evarl5 ,038 2,027 ,043
Rvar36 -,037 -2,001 | ,046
Erro-padréo 1,1177904

Percebe-se que o modelo com VMvar62 como variégygbildente (Tabela 8) apresenta
R quadrado e R quadrado corrigido menores que @imadm VMmed62 (Tabela 7).
Portanto a VMvar62 para uma analise global de tadosetores apresentou-se menos
robusta que a VMmédo62.
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4.2. Regressao Linear por setores com a variavel mendente:
VMméde62

As Tabelas 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 9820, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28,e
29 mostram os modelos de regressao linear poresetmm a varidvel dependente
VMméd62, realizada com a ajuda do software SPS& Adforma de se analisar estas
tabelas é analoga as andlises realizadas pelala3abe 8. Ou seja, a coluna “modelo”
representa a quantidade de modelos realizados pétodo Stepwise que também

corresponde ao numero de variaveis independenteglizidas ao modelo de maior

robustez.

Essa robustez pode ser verificada pelas estaidioguadrado, R quadrado corrigido,

Erro padrdo da estimacao.

Quanto maiores as estatisticas R, R quadrado, Brap@ corrigido e menor o Erro
padrdo da estimacdo mais robusto e representativanédelo, sendo este o modelo
escolhido.

A coluna “t” e “Sig.” representa quédo significatidoo coeficiente de cada variavel
independente para o modelo. Alto grau de signitigarepresenta Sig. menor que 0,05,

0 gue também sugere baixos problemas de multicolotede.

A insercdo de cada variavel independente e a neelrortermos de robustez que estas
proporcionaram podem ser vistas no Apéndice B.

A Tabela 9 mostra o modelo escolhido para o s&tdgiopecuaria e Pesca.

Tabela 9: O modelo escolhido da regressao linear @ao setor de Agropecuaria e
Pesca com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante) -21965,398 -1,586 127
Mméd54 ,488 15,417 ,000
Lméd23 ,401 8,705 | ,000
Lméd24 ,280 6,173 | ,000
8 Rméd42 ,102 3,798 | ,001 ,986 ,982
Eméd17 ,071 2,627 | ,015
Evar5 ,060 2,346 | ,028
Erro-padréo 36558,4927202
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A Tabela 10 mostra o modelo escolhido para o skt@dklimentos e Bebidas.

Tabela 10: O modelo escolhido da regresséo lineaam o setor de Alimentos e
Bebidas com VMmeéd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante)] -1624966,879 -2,728 ,008
Mméd54 , 764 28,248 | ,000
Rmeéd44 ,055 3,926 ,000
Fméd4 -,098 -6,196 | ,000
Evarl9 ,115 6,019 ,000
11 Eméd9 A71 13,692 | ,000 ,989 ,987
Eméd1l4 -,410 -12,494| ,000
Mmeéd56 -,058 -4,051 | ,000
Lvar23 ,100 5,024 | ,000
Mvar52 ,030 2,302 ,024
Erro-padréo 1948063,3294629

A Tabela 11 mostra o modelo escolhido para o slt@omércio.

Tabela 11: O modelo escolhido da regresséo lineaaga o setor de Comércio com
VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante)] 3092703,151 7,721 ,000
Mméd54 1,028 29,400| ,000
Evarl9 -,100 -7,375| ,000
Lméd23 ,090 6,875 | ,000
7 Fméd4 -,041 -3,645| ,000 ,983 ,983
Lméd24 -,096 -2,601| ,010
Eméd9 -,025 -2,428 | ,016
Emédi6 -,024 -2,336 | ,021
Erro-padréo 2339646,3228800

A Tabela 12 mostra o modelo escolhido para o sEtd@onstrucao.
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Tabela 12: O modelo escolhido da regresséo lineaam o setor de Construgdo com
VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado o
corrigido
(Constante) 612154,371 4,522 ,000
Rméd30 ,642 12,770| ,000
Rvar32 ,486 9,151 | ,000
Mvar54 -,105 -2,873| ,007
7 Evar6 ,129 4,138 | ,000 ,969 ,963
Fméd3 -,125 -3,760 | ,001
Rméd44 -,086 -2,882 | ,007
Emédoé -,069 -2,285| ,028
Erro-padréo 521796,8027871

A Tabela 13 mostra o modelo escolhido para o sl dtletroeletronicos.

Tabela 13: Resumo dos modelos da

reg

ressao

linearar@ o setor de

Eletroeletrbnicos com VMméd62 como variavel dependée

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado o
corrigido
(Constante)] 2718639,478 1,539 ,126
Mméd54 1,034 34,572| ,000
Evarl9 ,103 5,452 | ,000
Mvar54 ,059 3,710 | ,000
Rvar31 -,067 -4,370| ,000
8 Mvar51 -,071 -4,058 | ,000 ,969 ,967
Eméd15 -,045 -2,878 | ,005
Améd27 -,084 -3,068 | ,003
Mvard7 ,031 2,066 | ,041
Erro-padréo 6826973,6034139

A Tabela 14 mostra o modelo escolhido para o slt@nergia Elétrica.
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Tabela 14: O modelo escolhido da regressao lineaaga o setor de Energia Elétrica
com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante)| -776106,556 -2,175 ,033
Mméd54 ,594 7,008 | ,000
Mméd56 -,126 -4,467 | ,000
Rméd30 ,338 4,069 | ,000
Evarl8 ,151 4,942 | ,000
8 Mvar54 ,106 3,914 | ,000 947 942
Evarl7 -,090 -3,082 | ,003
Rvar34 -,081 -2,738 | ,008
Rvar40 -,054 -2,029 | ,046
Erro-padréo 1565203,7703147

A Tabela 15 mostra o modelo escolhido para o sldfinancas e Seguros.

Tabela 15: O modelo escolhido da regresséao lineala@ o setor de Financas e
Seguros com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante)| 7333478,730 3,312 ,001
Fmédl ,230 4,674 | ,000
5 Rvar45 -,317 -4,966| ,000 ,369 ,361
Rméd31 273 4,300| ,000
Erro-padréo 23565081,1792149

A Tabela 16 mostra o0 modelo escolhido para o sktdtundos.
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Tabela 16: O modelo escolhido da regresséo lineaam o setor de Fundos com
VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido

(Constante)| 409474,79¢ 1,327 ,189
Mméd54 1,258 7,992 | ,000
Rvar33 ,551 9,878 | ,000
Eméd5 -,206 -4,879 | ,000
Lméd24 -,726 -4,333 | ,000

8 Evar6 -,131 -3,547 | ,001 ,925 917
Mméd48 252 3,191 | ,002
Lméd23 ,093 2,766 | ,007
Evar7 ,090 2,427 | ,018
Erro-padréo 1189810,5607748

A Tabela 17 mostra o modelo escolhido para o sltdvlaquinas Industriais.

Tabela 17: O modelo escolhido da regressdo linearam o setor de Maquinas
Industriais com VMmeéd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante)] 7414944,142 5,330 ,000
Mméd54 ,883 28,262| ,000
Rméd41 -,209 -6,783 | ,000
Fvarl -,057 -2,483| ,017
Tméd61 -,105 -4,374 | ,000
11 Fméd3 -,152 -5,846 | ,000 ,981 977
Tvar58 ,092 3,946 | ,000
Eméd6 -,154 -5,229| ,000
Mméd47 -,068 -2,576 | ,014
Rméd35 -,064 -2,331| ,025
Erro-padréo 1177545,3643912

A Tabela 18 mostra o modelo escolhido para o sitdvlineracao.
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Tabela 18: O modelo escolhido da regressao lineaaga o setor de Mineragdo com
VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado o
corrigido
(Constante)| -1569037,687| -3,060 | ,004
Mmeéd54 1,036 26,820 ,000
Rméd31 ,084 2,817 | ,007
Fvar3 ,071 2,929 | ,005
7 Rvar35 ,112 3,298 | ,002 ,976 ,973
Lvar22 -,054 -2,412 | ,020
Mvar52 ,062 2,792 | ,007
Mvard7 ,053 2,352 | ,023
Erro-padréo 1934291,0718123

A Tabela 19 mostra o modelo escolhido para o sltdvlinerais ndo Metalicos.

Tabela 19: O modelo escolhido da regressao lineaam o setor de Minerais nao
Metéalicos com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Varidveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) 98064,732 1,105 ,28D
Rméd31 , 789 26,416 | ,000
Rvar34 -,112 -14,292| ,000
Fvarl -,098 -10,755| ,000
Lméd23 -,146 -9,406 | ,000
9 Mvar51 -,108 -7,667 | ,000 ,999 ,998
Mvar53 ,063 4,880 ,000
Lméd24 ,109 4,868 ,000
Rméd43 -,021 -2,537 | ,022
Emédll -,021 -2,466 | ,025
Erro-padréo 185987,7875398

A Tabela 20 mostra o0 modelo escolhido para o sktdtapel e Celulose.
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Tabela 20: O modelo escolhido da regresséo lineaaga o setor de Papel e Celulose
com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado o
corrigido
(Constante)] -756708,897 -1,962 ,067
Rméd31 ,800 73,423| ,000
Eméd9 ,166 16,200 ,000
Fméd2 ,065 5618 | ,000
Evarll -,060 -6,736 | ,000
EVvar9 ,129 9,927 | ,000
11 Fvard -,943 -5,780| ,000 ,999 ,999
Mméd56 -,043 -6,963 | ,000
Rvar30 877 5,338 | ,000
Rvar42 ,028 3,832 | ,001
Mvar52 -,020 -3,012 | ,008
Mméd49 ,036 2,563 | ,021
Erro-padréo 358773,0096939

A Tabela 21 mostra o modelo escolhido para o sitdtetrdleo e Gas.

Tabela 21: O modelo escolhido da regressao lineaam o setor de Petrdleo e Gas
com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante))] 156397,989 ,197 ,844
Rméd31 ,555 11,549 | ,000
Mméd54 ,582 13,530 | ,000
Lméd24 -,393 -10,425| ,000
Rméd30 ,242 7,309 ,000
Mméd56 -,026 -3,855 | ,000
Rméd41 -,074 -6,324 | ,000
15 Fméd1l -,070 -7,526 | ,000 ,997 ,996
Mvar53 ,019 2,688 ,009
Mvar48 -,016 -2,269 | ,026
Evarll ,029 3,468 ,001
Mméd50 ,027 2,835 ,006
EVvar9 -,017 -2,566 | ,012
Evarl3 ,015 2,248 ,027
Erro-padréo 2743018,5150590

A Tabela 22 mostra o modelo escolhido para o slt@uimica.
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Tabela 22: O modelo escolhido da regresséao lineaam@ o setor de Quimica com
VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante)] 6383833,013 3,739 ,000
Mméd54 1,288 15,435| ,000
3 Lméd24 -,418 -4,962 | ,000 ,920 ,918
Rvar4l ,100 3,077 | ,003
Erro-padréo 9627337,7972462

A Tabela 23 mostra o modelo escolhido para o slt@iderurgia & Metalurgia .

Tabela 23: O modelo escolhido da regressao lineaam o setor de Siderurgia &
Metalurgia com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado o
corrigido
(Constante)] 7349534,061 8,636 ,000
Rméd30 ,668 10,284 ,000
Rméd41 -,523 -7,887 | ,000
Evarll -,240 -5,413| ,000
Eméd5 -,172 -3,580| ,001
8 Fméd4 -,195 -3,390| ,001 893 878
Evar8 -,143 -3,178 | ,002
Rvar38 ,130 2,943 | ,005
Rvar35 ,095 2,009 | ,049
Erro-padréo 1911528,3757476

A Tabela 24 mostra o modelo escolhido para o skt@oftware e Dados.
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Tabela 24: O modelo escolhido da regressao linealaa o setor de Software e

Dados com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. Quagra do Quag:lrgdo
corrigido

(Constante)] 34492574,980 5,562 ,000

Mmeéd54 2,169 23,487| ,000

Lméd24 -,214 -3,759| ,000

Lméd23 -,505 -6,788 | ,000

Lméd22 ,060 3,781 | ,000

Lméd20 -,078 -5,659 | ,000
11 Rméd30 -,532 -6,537 | ,000 ,990 ,988

Emédoé -,082 -5,654 | ,000

Fmeéd4 ,090 5,080 | ,000

Fvarl -,041 -2,925| ,005

Tméd57 -,036 -2,560| ,013

Améd27 -,033 -2,339 | ,023

Erro-padréo 4191638,1959687

A Tabela 25 mostra o modelo escolhido para o sktdrelecomunicacgdes.

Tabela 25: O modelo escolhido da regresséo lineara@a o setor de
Telecomunicagdes com VMmeéd62 como variavel dependen
| R R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. Quadrado Quagjr_ado
corrigido
(Constante)] -9008899,253 -6,237 ,000
Mméd54 1,121 16,067 | ,000
Rméd45 77 8,083 | ,000
Evarl4 -,225 -11,373| ,000
Eméd10 ,095 3,781 | ,001
11 Rméd31 ,599 10,596 | ,000 ,986 ,982
Rméd30 -,839 -8,398 | ,000
Tvar59 ,117 3,636 | ,001
Mvar51 -,074 -2,379 | ,022
Evarl5 ,044 2,204 | ,033
Erro-padrédo 3342023,2234506

A Tabela 26 mostra o modelo escolhido para o Jedxtil.
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regressao lineara@ o setor Téxtil com

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado o
corrigido
(Constante)] -864270,240 -5,629 ,000
Lméd23 1,092 18,163| ,000
Rméd31 -,645 -8,646 | ,000
Mméd54 ,507 13,510| ,000
Tvar6l ,065 7,264 | ,000
Evarl3 -,062 -5,613 | ,000
Emeédl12 -,045 -4,897 | ,000
14 Fméd2 ,072 4,008 | ,000 ,998 ,997
Améd26 ,028 3,031 | ,005
Améd27 -,044 -4,470| ,000
Eméd8 ,087 8,777 | ,000
Tmeéd57 ,021 2,247 | ,033
Emédi4 ,021 2,414 | ,023
Erro-padréo 205419,8548884

A Tabela 27 mostra o modelo escolhido para o sktdrransporte e Servigos.

Tabela 27: O modelo escolhido da regresséao lineaam o setor de Transporte e
Servigos com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) 409725,009 1,003 322
Mmeéd54 ,619 21,712 ,000
Rméd31 ,397 12,596| ,000
Mmeéd47 ,033 1,800 | ,079
Eméd12 -,025 -1,748 | ,088
10 Lvar20 ,089 4,139 | ,000 992 991
Fmeéd4 -,101 -4,741| ,000
Rvar37 -,061 -4,043 | ,000
Tvar60 -,042 -2,807 | ,008
Erro-padréo 1251813,1794611

A Tabela 28 mostra 0 modelo escolhido para o sitdfeiculos e Pegas.
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Tabela 28: O modelo escolhido da regresséo lineaaga o setor de Veiculos e Pecas
com VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante)] -11262944,198 -2,044 ,048
Rméd41 -1,142 -4,836 | ,000
2 Tméd57 497 2,106 ,042 ,540 517
Erro-padréo 10257809,1505471

A Tabela 29 mostra o0 modelo escolhido para o 2tdros.

Tabela 29: O modelo escolhido da regressao linearaa o setor Outros com
VMméd62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -211644,717 -,651 ,516
Mmeéd54 744 30,256| ,000
Rméd30 ,300 12,467| ,000
Mvar52 -,073 -3,527 | ,000
7 Rvar39 ,073 3,565 | ,000 ,905 ,903
Lvar24 ,043 2,314 | ,021
Mvar54 ,045 2,384 | ,018
Fvar2 ,038 1,995 | ,047
Erro-padrao 4452397,5878314

4.3. Regressao Linear por setores com a variavel mendente:
VMvar62

As Tabelas 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 3848941, 42, 43, 44, 45, 46, 47,48, 49 e
50 mostram os modelos de regressao linear poresetmm a variavel dependente

VMvar62, realizada com a ajuda do software SPS@& 14.

A coluna “modelo” representa a quantidade de madekmlizados pelo método
Stepwiseque também corresponde ao nimero de variaveip@mdlentes introduzidas
ao modelo de maior robustez. Essa robustez podeesiicada pelas estatisticas R
quadrado, R quadrado corrigido, Erro padrdo damesfio. Quanto maiores as
estatisticas R, R quadrado, R quadrado corrigideereor o Erro padrao da estimacao

mais robusto e representativo € o modelo, senémeasibdelo escolhido. A coluna “t” e
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“Sig.” representa quao significativo é o coeficeede cada variavel independente para o
modelo. Alto grau de significancia representa $nmgnor que 0,05, o que também

sugere baixos problemas de multicolinearidade.

A insercdo de cada variavel independente e a neelmortermos de robustez que estas
proporcionaram podem ser vistas no Apéndice C.

A Tabela 30 mostra o modelo escolhido para o slt@gropecuaria e Pesca.

Tabela 30: O modelo escolhido da regresséo lineaafa o setor de Agropecuaria e
Pesca com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. QuaIgrado Qua_dr_ado
corrigido
(Constante) A75 2,357 ,029
Mméd52 -,666 -9,831 | ,000
Mvar46 -,238 -3,321 | ,003
Rvar33 -,367 -5,256 | ,000
Mvar56 ,668 7,157 | ,000
8 Avar27 -, 474 -5,074 | ,000 917 /884
Evar8 ,252 3,432 | ,003
Mméd48 -,276 -3,775 | ,001
Rvar4?2 ,232 2,968 | ,008
Erro-padréo ,4097549

A Tabela 31 mostra o modelo escolhido para o skt@gklimentos e Bebidas.
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Tabela 31: O modelo escolhido da regresséo lineaam o setor de Alimentos e
Bebidas com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) ,227 1,774 ,081
Evarl6 1,313 33,263| ,000
Evarl8 -,306 -8,191| ,000
Mméd49 -,052 -5,465| ,000
Evarl2 -,053 -6,791| ,000
Avar25 ,021 2,604 | 011
Rméd35 ,060 3,540 | ,001
15 Emédi18 ,029 3,518 | ,001 ,996 ,996
Eméd13 ,049 5,508 | ,000
Rvar30 -,034 -4,065| ,000
Mméd51 -,023 -2,677 | ,009
Tvar58 -,021 -2,717| ,008
Tméd57 -,017 -2,308 | ,024
Mvar46 -,016 -2,071| ,042
Erro-padréo ,3021630

A Tabela 32 mostra o modelo escolhido para o slt@omércio.

Tabela 32: O modelo escolhido da regresséo lineaaga o setor de Comércio com
VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) ,489 6,486 ,000
Lvar20 -1,378 -10,676| ,000
Evarl9 -1,059 -7,663 | ,000
Améd27 ,246 4,348 ,000
Mméd51 ,399 5,835 ,000
Eméd10 -,206 -3,153 | ,002
10 Avar26 ,173 3,244 ,001 ,567 ,539
Rméd38 -,170 -3,096 | ,002
Rméd42 -,152 -2,788 | ,006
Mméd53 -,175 -2,808 | ,006
Mvar52 -,137 -2,548 ,012
Erro-padréo ,3761843

A Tabela 33 mostra o modelo escolhido para o sEtd@onstrucao.
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Tabela 33: O modelo escolhido da regresséo lineaam o setor de Construgdo com
VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante) -3,079 -8,08: ,000
Evarl9 1,433 42,584 | ,000
Rvar32 1,406 28,588 | ,000
Eméd15 ,490 14,215 | ,000
Rvar33 -,708 -22,697| ,000
Lméd20 -,237 -8,021 | ,000
Eméd6 -,328 -15,021| ,000
Rméd34 -,163 -7,832 | ,000
Mvar54 -,214 -10,397| ,000
19 Evarl6 ,144 5,496 ,000 ,994 ,990
Rméd31 ,148 5,706 ,000
Rméd35 ,068 2,554 | ,017
Rméd45 -,117 -4,809 | ,000
Eméd14 ,052 2,558 ,017
Evarl8 ,103 4,316 ,000
Tvar60 ,037 1,963 ,060
Ameéd25 ,077 2,655 | ,013
Emédll ,037 2,064 | ,049
Erro-padrao ,1992821

A Tabela 34 mostra o0 modelo escolhido para o sktdtletroeletronicos.

Tabela 34: Resumo dos modelos da regressdo linearara o setor de
Eletroeletrbnicos com VMvar62 como variavel dependge
R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. QuaIgrado Quadrado
corrigido
(Constante) ,324 2,959 ,004
Mméd51 ,817 8,621 | ,000
Eméd10 -,455 -5,426 | ,000
Mméd53 -,472 -5,815 | ,000
7 Evarl3 ,249 4,159 | ,000 ,486 ,461
Eméd18 ,287 4,330 | ,000
Fvar2 -,195 -3,049 | ,003
Rméd43 ,167 2,267 | ,025
Erro-padréo ,3372127

A Tabela 35 mostra 0 modelo escolhido para o sktdtnergia Elétrica.
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Tabela 35: O modelo escolhido da regressao lineaafa o setor de Energia Elétrica
com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) ,487 2,201 ,031
Mvar56 ,501 10,849| ,000
Rvar32 ,505 9,567 | ,000
Eméd17 347 6,001 | ,000
Mméd49 -,304 -6,048 | ,000
Rméd35 ,288 5,665 | ,000
Rméd34 ,288 3,928 | ,000
Rvar31 ,267 5,513 | ,000
Rméd42 479 6,872 | ,000
16 Lméd20 -,173 -3,424 | ,001 861 831
Emédoé -,617 -3,722 | ,000
Rméd39 -,255 -4,365| ,000
Evarl9 -,139 -2,423| ,018
Améd26 -,138 -2,706 | ,008
EVvar9 -,179 -3,067 | ,003
Eméd18 ,464 2,582 | ,012
Eméd8 -,099 -2,105| ,039
Erro-padréo ,3021917

A Tabela 36 mostra o modelo escolhido para o sldfinancas e Seguros.

Tabela 36: O modelo escolhido da regresséao lineaaa o setor de Financas e
Seguros com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -,045 -,288 AT3
1 Evarl9 -,196 -3,269 | ,001 ,038 ,035
Erro-padréo 1,5451282

A Tabela 37 mostra o0 modelo escolhido para o sktdtundos.
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Tabela 37: O modelo escolhido da regresséao lineaam o setor de Fundos com
VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) 244 4,827 ,00(
Rvar34 ,889 6,649 | ,000
Rvar45 ,543 4,137 | ,000
Lvar24 -,149 -1,765 | ,082
6 Eméd12 -,218 -2,686 | ,009 ;536 498
Mméd47 -,317 -3,400 | ,001
Fvar2 -,235 -2,513 | ,014
Erro-padréo ,2124398

A Tabela 38 mostra o modelo escolhido para o sltdvlaquinas Industriais.

Tabela 38: O modelo escolhido da regressdo linearam o setor de Maquinas
Industriais com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -,059 -,919 ,363
Fvar3 497 5,833 | ,000
Rvar39 -,676 -6,834 | ,000
Avar28 -,246 -3,021 | ,004
Emédi10 ,232 2,913 | ,006
8 Rméd44 244 2,904 | ,006 142 694
Evar7 -,200 -2,657 | ,014
EVvar9 -,244 -2,864 | ,006
Lvar24 ,196 2,043 | ,047
Erro-padréo ,2280168

A Tabela 39 mostra o modelo escolhido para o sktdfineragao.
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Tabela 39: Resumo dos modelos da regresséo lineaasrpa o setor de Mineracéo
com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -1,188 -2,419 | ,020
Evarl2 -,200 -3,476 | ,001
Rmeéd43 464 7,485 | ,000
Rvar42 -,337 -5,190 | ,000
Mmeéd52 -,271 -4,664 | ,000
Rvar31 -,281 -5,407 | ,000
EVvar9 ,203 3,665 | ,001
Rvar43 -,147 -2,303 | ,027
Fvar3 ,176 2,466 | ,018
17 Eméd9 ,136 2,871 | ,007 ,928 ,897

Mvar53 -,312 -5,349 | ,000
Tvar58 275 4,789 | ,000
Rvar39 ,310 4,641 | ,000
Rméd44 ,183 3,611 | ,001
Evarl7 -,243 -4,212 | ,000
Avar29 ,163 2,900 | ,006
Eméd13 ,200 2,213 | ,033

Rméd35 ,107 2,030 ,049

Erro-padréo , 7378810

A Tabela 40 mostra o modelo escolhido para o sktdvlinerais ndo Metalicos.
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Tabela 40: O modelo escolhido da regressao lineaam o setor de Minerais nao
Metélicos com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) ,594
Améd26 -,078
Fméd?2 -,641
Eméds ,519
Rvar39 -, 761
Evar8 ,405
Mvar53 -,364
Evarl7 ,765
Rméd42 ,203
Evarl6 -,436
Lméd24 -,063
Rvar35 , 193
Rvar40 ,220
25 Emédil -,068 1,000 1,000
Lméd23 -,016
Lvar24 ,025
Rméd38 ,046
Evarl3 -,055
Ameéd27 ,029
Rvar34 -,017
Rvar31 -,004
Rméd30 -,011
Rvar36 -,006
Lvar23 ,000
Rvar42 ,000
Emédi13 ,000

Erro-padréo

A Tabela 41 mostra o modelo escolhido para o sltdtapel e Celulose.

Tabela 41: O modelo escolhido da regresséo lineaaga o setor de Papel e Celulose

com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido

(Constante) 221 2,583 ,017

Fvar2 -,780 -15,820| ,000

Lvar24 341 7,241 ,000

5 Mvar53 ,253 5,959 ,000 ,968 ,961

Rvar39 179 4,454 ,000

Mvar56 -,100 -2,486 | ,021
Erro-padréo ,2774831




A Tabela 42 mostra o modelo escolhido para o sktdtetrdleo e Gas.
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Tabela 42: O modelo escolhido da regressao lineaam o setor de Petrdleo e Gas
com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido

(Constante) -,347 -2,749 | ,007

Rméd35 -,157 -1,679 | ,097

Evar8 415 4,461 ,000

Rvar30 -,264 -3,164 | ,002

Améd25 ,242 2,886 | ,005

Evarl2 -,247 -2,909 | ,005

11 Mméd50 ,566 4,919 | ,000 ,529 463

Emédi15 ,631 5,019 | ,000

Mméd53 -,380 -3,516 | ,001

Eméd5 -,435 -3,808 | ,000

Rvar31 -,228 -2,653 | ,010

Rvar42 -,179 -2,015 ,047
Erro-padréo ,1759031

A Tabela 43 mostra o modelo escolhido para o skt@uimica.

Tabela 43: O modelo escolhido da regresséao lineaam o setor de Quimica com
VMvar62 como variavel dependente

Modelo | Variaveis Coeficientes R Rngdrado
Quadrado | corrigido
(Constante) ,154 4,16 ,000
Mméd56 -,261 -3,053| ,003
Fvar3 -,278 -3,217| ,002
4 Lvar20 -,216 -2,507| ,014 192 163
Mvar53 ,180 2,065| ,041
Erro-padréo , 3037456

A Tabela 44 mostra o modelo escolhido para o slt@iderurgia & Metalurgia .
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Tabela 44 - O modelo escolhido da regressao linepara o setor de Siderurgia &
Metalurgia com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido

(Constante) -,205 -1,621 111
Eméd14 ,883 26,412 | ,000
Evarl4 -,333 -10,272| ,000
Améd25 374 9,689 ,000
Rméd43 -,688 -6,686 | ,000
Rvar31 -,544 -5,317 | ,000
Eméds -,128 -3,870 | ,000

13 Mméd49 -,125 -3,682 | ,001 ,948 ,935
Mvar50 -,100 -3,014 | ,004
Rvar38 ,102 3,022 ,004
Mvar52 ,084 2,610 | ,012
Tmeéd59 ,084 2,516 ,015
Fvar3 ,105 3,056 ,004
Rméd35 -,075 -2,077 | ,043
Erro-padréo ,2923133

A Tabela 45 mostra o modelo escolhido para o slEt@oftware e Dados.

Tabela 45: O modelo escolhido da regressao linealaa o setor de Software e
Dados com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -,315 -2,807 ,007
Emédi18 9,999 4,942 | ,000
Mvar49 -,229 -7,804 | ,000
Mvar56 ,128 4,365 | ,000
7 Eméd7 -9,054 -4,475 | ,000 ,957 ,953
Rvar30 -3,289 -3,116 | ,003
Fvard 3,191 3,024 | ,004
Tvar6l ,062 2,126 | ,037
Erro-padréo ,1992233

A Tabela 46 mostra o modelo escolhido para o sktdrelecomunicacgodes.




156

Tabela 46: O modelo escolhido da regressdo lineara@a o setor de
Telecomunicac¢des com VMvar62 como variavel dependen
R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante) ,047 ,223 ,825
Rméd32 -,921 -11,620| ,000
Mmed52 -,378 -4,614 | ,000
Rvar4d1l -,551 -5,766 | ,000
Rvar45 ,366 5316 | ,000
11 Eméd15 ,858 5,806 | ,000 ,851 ,817
Evarl5 -,698 -4,548 | ,000
Avar29 ,236 3,349 | ,002
Rméd45 ,215 2,819 | ,008
Evarl3 ,219 2,556 | ,015
Erro-padrao , 3708566

A Tabela 47 mostra o modelo escolhido para o Jedxtil.

Tabela 47: O modelo escolhido da

VMvar62 como variavel dependente

regressao lineara@a o setor Téxtil com

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -,118 -1,198 ,239
Mvar46 -,862 -9,513 | ,000
Rméd38 ,380 4,203 | ,000
Evar6 ,353 4,232 | ,000
7 Rvar45 -,259 -2,955 | ,006 , 787 742
Mvar48 247 2,705 | ,011
Mméd48 -,252 -2,830 | ,008
Avar29 -,203 -2,262 | ,030
Erro-padréo ,3809757

A Tabela 48 mostra o modelo escolhido para o sltdrransporte e Servigos.
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Tabela 48: O modelo escolhido da regresséao lineaam o setor de Transporte e
Servigcos com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado -
corrigido
(Constante) -,553 -4,20( ,000
Rméd38 -,445 -10,246| ,000
Eméd12 ,556 20,735 | ,000
Fméd2 -,113 -3,238 | ,003
Rméd45 ,342 8,495 | ,000
Mmeéd49 -,314 -9,064 | ,000
Rméd40 ,449 10,826 | ,000
Rvar37 ,137 3,265 | ,003
Mvar55 -, 377 -9,799 | ,000
Fvar4 ,367 9,791 ,000
22 Mvar56 ,330 6,857 ,000 984 974
Rvar36 -,213 -5,027 | ,000
Améd27 ,164 4,535 | ,000
Tméd57 ,170 4,701 ,000
Lvar20 -,134 -2,893 | ,007
Rvar40 ,124 3,613 ,001
Rvar39 -,108 -2,766 | ,009
Rvar45 -,088 -2,714 ,011
Mvar48 -,060 -2,231 | ,033
Erro-padréo ,2254204

A Tabela 49 mostra o modelo escolhido para o sEtdfeiculos e Pecas.

Tabela 49: O modelo escolhido da regresséo lineaaa o setor de Veiculos e Pecas

com VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido

(Constante) ,056 ,366 17
Mvar49 ,521 12,878 ,000
Rvar39 -1,194 -9,403 | ,000
Mvar52 ,235 7,408 | ,000
Fvarl , 751 5,641 | ,000
Mméd55 -,205 -5,076 | ,000

10 Lméd23 ,091 1,932 | ,062 972 ,963
Mméd54 ,153 4,150 | ,000
Fvar2 -,215 -5,094 | ,000
Rvar42 172 3,877 | ,000
Fméd2 -,127 -2,894 | ,007
Erro-padréo ,5103399

A Tabela 50 mostra o modelo escolhido para o $2ttros.
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Tabela 50: O modelo escolhido da regressao linearafa o setor Outros com
VMvar62 como variavel dependente

R
Modelo | Variaveis | Coeficientes t Sig. R Quadrado
Quadrado .
corrigido
(Constante) -,578 -6,058 ,000
Eméd15 ,235 2,911 ,004
Eméd13 ,230 4,196 ,000
Tvar61l ,235 4,635 ,000
Améd29 ,169 3,312 ,001
9 Eméd5 ,192 2,315 ,021 ,297 275
Rvar33 -,131 -2,463 | ,014
Tméd57 ,123 2,405 ,017
Mmed55 ,388 2,731 ,007
Mméd49 -,299 -2,120 | ,035
Erro-padréo , 3466199

4.4. Regressao Logistica para todos os setores

A Tabela 95 mostra o resumo dos modelos de regrésgitica para todos os setores.
Esta tabela apresenta as estatisticas -2 log dasumilhanca, R quadrado de Cox e
Snell e R Quadrado de Nagelkerke para cada umaks®g (modelos) percorridos pela
regressao logistica com a utilizagdo do metswpwise

Quanto menor for a estatistica de -2 log da verobgnca, melhor serd o0 modelo e
para as estatisticas de R quadrado de Cox e SReQQeadrado de Nagelkerke, quanto
maior melhor. A cada passo realizado estas egtatistnelhoram, como pode ser

observado.

A Tabela 96 apresenta o prognéstico do poder dssifitacdo dos modelos. O

discriminante “1” representa aquelas empresas glogizaram de 2005 para 2006 e o
discriminante “0” aquelas que desvalorizaram npstéodo. Para cada discriminante é
apresentada a porcentagem dos casos classificadetamente. A ponderacdo destas
classificacOes corretas leva a porcentagem glabahadelo. Esta porcentagem global
representa a precisdo geral do modelo em discnram@&mpresas que valorizaram das

gue desvalorizaram.

Na Tabela 97 encontra-se o melhor modelo segunad@apacidade de acerto em

discriminar os casos (porcentagem global) e seguasioestatisticas -2 log da
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verossimilhanga, R quadrado de Cox e Snell e R @Qdadle Nagelkerke. As variaveis
independentes introduzidas passo a passo nos asodaein a utilizacdo do método

Stepwisgodem ser vistas na legenda desta tabela.

Tabela 51: O modelo escolhido da regresséao logistipara todos os setores

% classificacdo correta
Desvalorizou| Valorizou Total

Passo | Variavel B | Erro | Sig.

Evarl2 ,045 | ,022 | ,040
Emédl2 |-,004| ,001| ,005
Emédl3 | ,004 | ,002| ,042
Lméd24 | ,000 | ,000 | ,000
Rvar35 |-,190| ,088| ,032 3,1 99,4 74,5
Mvar46 |-,013| ,005| ,018
Mméd51 | ,123| ,021| ,000
Mméd54 | ,000 | ,000| ,000
Constante | ,566 | ,092 | ,000

Passo &
(a-h)

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mméd51.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Eméd12.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Mvar46.
d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: Lméd24.
e Variavel(s) introduzida(s) no passo 5: Mméd54.
f Variavel(s) introduzida(s) no passo 6: Evarl2.
g Variavel(s) introduzida(s) no passo 7: Rvar35.
h Variavel(s) introduzida(s) no passo 8: Eméd13.

4.5. Regressao Logistica por setores

A Tabela 52 mostra o modelo escolhido para o slt@gropecuaria e Pesca.

Tabela 52: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Agropecuaria
e Pesca

% classificagcéo correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro | Sig.

Passo 2 Evarl4 ,592 | ,609 | ,331
(a-b) 9 Rméd42 | 1,141 ,624| ,067 28,6 95,5 79,3
Constante | 2,354 | ,887 | ,008

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rméd42.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Evarl4.

A Tabela 53 mostra o0 modelo escolhido para o skt@klimentos e Bebidas.
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Tabela 53: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Alimentos e
Bebidas

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Passo 2 Rvar31 -,090 | ,051 ,074
(a-b) 9 Tvar57 -,002 | ,002 ,238 16,7 100,0 81,7
Constante | 1,876 | ,456 ,000

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rvar31.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Tvar57.

A Tabela 54 mostra o modelo escolhido para o slt@omércio.

Tabela 54: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Comércio

% classificacao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro | Sig.

Eméd9 ,002 | ,001 | ,020
Eméd17 ,078 | ,022 | ,000
Lvar22 -2,325| ,803 | ,004
Lvar23 , 132 | ,058 | ,022
Avar25 -7,184| 2,408 | ,003
(a-i) Ava}r26 7,742 | 1,906 | ,000 66,7 93,4 86,2
Améd25 -,018 | ,006 | ,002

Mvar4d7 -168 | ,107 | ,118
Mvar50 -6,736| 1,582 | ,000
Mvar53 4,006 | 1,044 | ,000
Constante | -,627 | ,700 | ,371

Passo 1(

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Eméd9.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Eméd17.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Lvar22.
d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: Lvar23.
e Variavel(s) introduzida(s) no passo 5: Avar25.
f Variavel(s) introduzida(s) no passo 6: Avar26.
g Variavel(s) introduzida(s) no passo 7: Améd25
g Variavel(s) introduzida(s) no passo 8: Mvar47.
h Variavel(s) introduzida(s) no passo 9: Mvar50.
i Variavel(s) introduzida(s) no passo 10: Mvar53.
j Variavel(s) introduzida(s) no passo 11: Mvar56.

A Tabela 55 mostra o modelo escolhido para o sEtd@onstrucao.
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Tabela 55: O modelo escolhido da regresséao logistipara o setor de Construcao

% classificacao correta

Passo Variavel B Erro | Sig. Desvalorizou| Valorizou | Total
Passo 2 Avar25 - 442 | ,398 | ,267
(a-b) Rméd31 ,000 | ,000 |,003 81,3 96,4 90,9

Constante | 3,970 | 1,216 | ,001

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rméd31.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Avar25.

A Tabela 56 mostra o modelo escolhido para o sl dtletroeletronicos.

Tabela 56: O modelo escolhido da regressdao logisticpara o setor de
Eletroeletronicos

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo| Variavel B Erro Sig.

Passo Evarl2 ,620 ,213 ,004
2(a-b) Mméd48 | -,166| ,058 ,004 39,6 88,9 71,7
Constante | 1,895| ,357 ,000

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mméd48.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Evarl2.

A Tabela 57 mostra 0 modelo escolhido para o sktdtnergia Elétrica.

Tabela 57: O modelo escolhido da regresséo logistipara o setor de Energia
Elétrica

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Passol Mvard6 -,043| ,038 ,260
(@) Constante | 3,796 ,718 ,000

33,3 100,0 97,8

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mvar46.

A Tabela 58 mostra o modelo escolhido para o sld¢financas e Seguros.
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Tabela 58: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Financas e
Seguros

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro | Sig.

Evarll -,649 | ,252 | ,010
Evarl2 -3,399| 1,257 | ,007
Rvar30 |-1,568| ,521 | ,003
Rvar45 -3,300| ,794 | ,000
Rméd40 | -,080 | ,025 | ,001
(a-l) Rméd41 ,013 | ,005 | ,014 42,4 97,6 85,6

Mvar56 -,178 | ,058 | ,002
Mméd48 ,320 | ,100 | ,001
Mméd51 ,405 | ,108 | ,000
Mméd53 | -1,208| ,445 | ,007
Constante | 2,832 | ,768 | ,000

Passo 1

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mméd51.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Rvar45.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Rméd40.
d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: Mméd46.
e Variavel(s) introduzida(s) no passo 5: Avar26.

f Variavel(s) introduzida(s) no passo 6: Evarl2.

g Variavel(s) introduzida(s) no passo 7: Rvar30.
h Variavel(s) introduzida(s) no passo 9: Mméd53.
i Variavel(s) introduzida(s) no passo 10: Mméd48.
j Variavel(s) introduzida(s) no passo 11: Mvar56.
k Variavel(s) introduzida(s) no passo 12: Evarll.
| Variavel(s) introduzida(s) no passo 14: Rméd41.

A Tabela 59 mostra o0 modelo escolhido para o sktdtundos.

Tabela 59: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Fundos

% classificacao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Fvar3 -,312 | ,198 , 114
Emédi12 | -,003 | ,002 ,116
Passo 7 Rvar34 7,555 | 2,567 | ,003

(a-f) Mméd47 | -,809 | ,292 ,006
Mméd54 ,000 | ,000 ,016
Constante | 3,195 | 1,045 | ,002

73,3 95,5 91,5

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rvar34.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Mméd47.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Mméd54.
d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: Fvar3.

e Variavel(s) introduzida(s) no passo 5: Mméd48.
f Variavel(s) introduzida(s) no passo 6: Eméd12.

A Tabela 60 mostra o modelo escolhido para o sltdvlaquinas Industriais.
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Tabela 60: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Maquinas
Industriais

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

pass 4 Rvars? | -659 | 252 | 009
gs‘;‘)’ Rméd34 | -1,600| 1,200| ,182 41,7 950 | 827
Constante | 5,669 | 2,982 | ,057

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rvar37.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Rméd34.

A Tabela 61 mostra o modelo escolhido para o sitdvlineracao.

Tabela 61: O modelo escolhido da regresséao logistipara o setor de Mineracao

% classificacao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro | Sig.

Evarl2 -2,870 | 1,353 | ,034
Eméd5 ,250 ,089 | ,005
Eméd16 -,010 ,004 | ,029
Lvar22 -4,072 | 1,516 | ,007
Rméd33 9,977 | 3,499 | ,004 87,5 97,6 94,8
Rméd38 211 ,085 | ,013
Rméd39 -,170 ,086 | ,048
Mméd56 -,011 ,005 | ,027
Constante | -12,542| 4,148 | ,002

Passo &
(a-h)

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rméd33.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Evarl2.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Eméd5.
d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: Eméd16.
e Variavel(s) introduzida(s) no passo 5: Lvar22.
f Variavel(s) introduzida(s) no passo 6: Rméd38.
g Variavel(s) introduzida(s) no passo 7: Mméd56.
h Variavel(s) introduzida(s) no passo 8: Rméd39.

A Tabela 62 mostra o modelo escolhido para o sltdvlinerais ndo Metalicos.

Tabela 62: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Minerais nao
Metalicos

% classificacao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro | Sig.

Passo 2 Fméd3 -,810 | ,626 | ,195
(a-b) 9 Rméd42 |-1,275| 1,198 ,287 75,0 95,5 92,3
Constante | 12,032 9,240 | ,193

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Fméd3.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Rméd42.
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A Tabela 63 mostra o0 modelo escolhido para o sktdtapel e Celulose.

Tabela 63: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Papel e
Celulose

% classificacéo correta
Desvalorizou | Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro | Sig.

Rméd44 | -2,406| 1,691 | ,155
Passo3 Mvar52 9,162 | 6,340 | ,148
(a-c) Mméd50 | 5,262 | 3,479 | ,130
Constante | 18,203| 13,374 ,173

90,0 94,4 92,9

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mméd50.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Mvar52.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Rméd44.

A Tabela 64 mostra o modelo escolhido para o sktdtetrdleo e Gas.

Tabela 64: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Petrdleo e
Gas

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

passo 4 _Fvars | -1718[ 551 002
ésf)‘)’ Rméd43 | 524 | ,369 | ,155 29,2 94,0 76,9
Constante | 1,362 | ,687 ,047

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Fvar3.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Rméd43.

A Tabela 65 mostra 0 modelo escolhido para o sktd@uimica.

Tabela 65: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Quimica

% classificacao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Passo 4 Rméd41 | ,120| ,041 ,003
(a-b) Mvar55 464 | 314 , 139 34,2 92,3 73,3
Constante | ,838 | ,220 ,000

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rméd41.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Mvar55.

A Tabela 66 mostra o modelo escolhido para o sEt@iderurgia & Metalurgia.
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Tabela 66: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Siderurgia &
Metalurgia

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Lvar24 -1,708| ,775 ,028
Rméd43 -076 | ,052 141 36,4 100,0 89,2
Constante | 2,855 | ,679 ,000

Passo 3
(a-c)

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rméd42.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Lvar24.

c Variavel(s) introduzida(s) no passo 4. Rmed43.

A Tabela 67 mostra o modelo escolhido para o slEt@oftware e Dados.

Tabela 67: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Software e
Dados

% classificagao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Rvar37 -1,104| ,397 ,005
Rméd38 , 162 | ,051 ,001
Rméd40 | -,043 | ,029 127 55,0 90,0 80,0
Mméd46 | -,024 | ,011 ,026

Constante | -,213 | ,654 , 745

Passo
(a-d)

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mméd46.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Rméd38.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Rvar37.

d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: Rméd40.

A Tabela 68 mostra o modelo escolhido para o sktdrelecomunicacgdes.

Tabela 68: O modelo escolhido da regressdo logisticpara o setor de
Telecomunicacgdes

% classificacao correta
Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Passo Evarb -2,132| 1,760 | ,226
(a-b) Mvar52 -095 | ,102 ,352 33,3 97,5 85,7
Constante | 1,733 | ,509 ,001

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Evarb.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Mvar52.

A Tabela 69 mostra o modelo escolhido para o Jedxtil.
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Tabela 69: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor Téxtil
% classificacdo correta

Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Passol Mvar49 1,162 | ,563 ,039

(@) Constante | ,834 | ,368 ,024
a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Mvar49.

28,6 88,9 68,3

A Tabela 70 mostra o modelo escolhido para o sktdiransporte e Servigos.

Tabela 70: O modelo escolhido da regresséao logistipara o setor de Transporte e
Servigos

% classificacao correta

Passo Variavel B Erro Sig. - .
9 Desvalorizou| Valorizou | Total

EVvar9 ,055 | ,058 | ,342
Passo Em§d9 ,008 | ,005| ,114
(a-d) Rméd45 ,013 | ,005| ,007 73,7 90,3 84,0
Mvar48 -1,915| ,903 | ,034

Constante | -,823 | ,858 | ,337

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Rméd45.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Eméd9.
¢ Variavel(s) introduzida(s) no passo 3: Mvar48.
d Variavel(s) introduzida(s) no passo 4: EVvar9.

A Tabela 71 mostra o modelo escolhido para o sEtdfeiculos e Pecas.

Tabela 71: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor de Veiculos e
Pecas

. _ % classificacéo correta
Passo | Variavel B Erro Sig. Desvalorizou| Valorizou | Total
Passo 4 Lmeéd21 | -577 ,321 ,072
(a-b) Rvar4l | -4,880 | 8320,025| 1,000 28,6 97,2 86,0
Constante| -30,386| 56832,976| 1,000

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Lméd21.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Rvar4l.

A Tabela 72 mostra o0 modelo escolhido para o 2tdros.
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Tabela 72: O modelo escolhido da regressao logistipara o setor Outros
% classificacdo correta

Desvalorizou| Valorizou | Total

Passo | Variavel B Erro Sig.

Passo 4 Emédi15 ,017 ,006 ,004
(a-b) Mvar48 , 446 212 ,036 2,2 99,5 69,7
Constante | -,230 | ,343 ,503

a Variavel(s) introduzida(s) no passo 1: Eméd15.
b Variavel(s) introduzida(s) no passo 2: Mvar48.

4.6. Analise dos modelos de regresséo linear e kigia

Os R quadrados corrigidos inferiores a 0,600 (padrélizado pelo autor) estédo
destacados na Tabela 73 e representam aquelesos\aplel ndo conseguiram ajustar
satisfatoriamente as variaveis independentes p@tec& a média do valor de mercado
futuro ou a variagéo de valor de mercado futuroesiagresas.

Tabela 73: Representatividade dos modelos de regsé® linear escolhidos segundo
estatistica do R quadrado corrigido

R quadrado corrigido do modelo escolhido
Modelos das Regressbes Variavel dependente: Variavel dependente:
VMmed62 Vvar62
Regressao Linear
Todos os setores 0,753 0,38
Por setores
Agropecuaria e Pesca 0,982 0,884
Alimentos e Bebidas 0,987 0,996
Comércio 0,983 0,539
Construcao 0,963 0,99
Eletroeletrénicos 0,967 0,461
Energia Elétrica 0,942 0,831
Financas e Seguros 0,361 0,035
Fundos 0,917 0,498
Maquinas Industriais 0,977 0,694
Mineracéao 0,973 0,897
Minerais ndo Metélicos 0,998 1,000
Papel e Celulose 0,999 0,961
Petroleo e Gés 0,999 0,463
Quimica 0,918 0,163
Siderurgia e Metalurgia 0,878 0,935
Software e Dados 0,988 0,953
Telecomunicacfes 0,982 0,817
Téxtil 0,997 0,742
Transportes e Servicos 0,991 0,974
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Veiculos e Pecgas 0,517 0,963

Outros 0,903 0,275

Mesmo sendo estes os melhores modelos para sqextiess setores, pelo fato de
apresentarem as melhores estatisticas que os ,os&msconsiderados neste trabalho
com baixo poder preditivo do valor de mercado aagresas. Quanto mais préximo de
1,000 maior € o poder preditivo do modelo. Nestgide, uma predicdo do valor de
mercado para o0s proximos dois anos, utilizandoesedaldos advindos de 3 anos

anteriores foi possivel para todos os setorest@xceetor de Financas e Seguros.

Portanto a utilizacdo de indicadores de desempefilnaamentalistas, de estrutura de
capital, de liquidez, de atividade, de rentabilelade mercado e técnicos — para
empresas de diferentes paises e setores dos tireesihnos para prever o valor de

mercado para 0s proximos dois afmgossivel como demonstrado.

Desta forma verificou-se o relacionamento do dessim@ medido por estes

indicadores com o valor de mercado futuro das 8ades Andnimas.

Além disso, percebe-se pela Tabela 161 que sormdergenodelos de regresséao linear
gue adotam como variavel dependente VMméd62 tiveraR quadrado corrigido
inferior a 0,600, enquanto que os modelos que eatataa VMvar62 tiveram nove
abaixo de 0,600. Porém, ndo pode-se afirmar quelm®tneares de previsdo da media
dos proximos dois anos do valor de mercado tenhamrrpoder preditivo que os que
prevéem a variacdo. Isto porque o valor de meraimo proximos dois anos de
empresas de alguns setores como Alimentos e Beb@iasstrucdo, Minerais nao
Metalicos, Siderurgia & Metalurgia e Veiculos e #egdo melhores previstos atravées
da variagcdo e 0s outros setores restantes, inelysva o conjunto de Sociedades

Andnimas, pela média.

De modo geral, percebeu-se quando as Sociedadesnasdsdo agrupadas por setores,
aumenta-se a capacidade preditiva dos modelosydazmm que as previsdes sejam da
média ou a variacdo do valor de mercado dos préxmhegs anos sejam mais acertadas.
Porém para uma previsao da meédia do valor de mega os préximos dois anos do
conjunto de Sociedades Anbnimas, apesar de ternuem@r capacidade preditiva se
comparada aos setores, mostrou-se possivel, segueritério utilizado neste trabalho
(R quadrado corrigido maior que 0,600).
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No que diz respeito a verificagdo da possibilidddedistinguir (entre empresas que
valorizam e empresas que ndo valorizam) e antewetiads anos o valor de mercado
futuro do conjunto de Sociedades Andnimasra pada um dos setores econémicos
através do desempenho medido pelos indicadoresltilo®s trés anos, foi utilizada a
regressdo logistica. As porcentagens corretas dssifitacdo das empresas que
valorizaram e desvalorizaram segundo os modelosegesséo logistica realizados
podem ser vistos na Tabela 162. A Tabela mostrédéama porcentagem global que
pondera os acertos das classificagfes individugssethpresas que valorizaram e que

desvalorizaram.

Tabela 74: Porcentagem correta de classificacdo dasnpresas que valorizaram e
desvalorizaram pelos modelos de regressao logistescolhidos

Modelos escolhidos Porcentagem correta de class#@@o
Regressao Logistica DesvalorizaranmValorizaram Global
Todos os setores 3,1 99,4 74,5
Por setores
Agropecuaria e Pesca 28,6 95,5 79,3
Alimentos e Bebidas 16,7 100 81,7
Comeércio 66,7 93,7 86,2
Construcéo 81,3 96,4 90,9
Eletroeletronicos 39,6 88,9 71,7
Energia Elétrica 33,3 100 97,8
Finangas e Seguros 42,4 97,6 85,6
Fundos 73,3 95,5 91,5
Maquinas Industriais 41,7 95 82,7
Mineracao 87,5 97,6 94,8
Minerais ndo Metalicos 75 95,5 92,3
Papel e Celulose 90 94,4 92,9
Petréleo e Gas 29,2 94 76,9
Quimica 34,2 92,3 73,3
Siderurgia e Metalurgia 36,4 100 89,2
Software e Dados 55 90 80
Telecomunicagbes 33,3 97,5 85,7
Téxtil 28,6 88,9 68,3
Transportes e Servigos 73,7 90,3 84
Veiculos e Pecgas 28,6 97,2 86
Outros 2,2 99,5 69,7

Para o conjunto de Sociedades Andnimas 0 modelegiessao logistica que melhor se
adequou as estatisticas de -2 log da verossimahdhg@uadrado de Cox e Snell e R

Quadrado de Nagelkerke conseguiu classificar @nrente 74,5 % dos casos, o0 que é
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representativo. Porém, o modelo ndo consegue miisen corretamente aquelas
Sociedades Anbnimas que desvalorizardao (consegstinglir somente 3,1% dos
casos), apesar de conseguir discriminar corretareemhaioria (99,4%) dos casos de

Sociedades Andnimas que valorizardo nos proximssahms.

Para alguns setores as regressfes logisticas matarese este mesmo problema de néo
conseguir classificar a maioria dos casos de emprgse desvalorizardo nos proximos
dois anos. S&o estes setores: Agropecuaria e Pddoaentos e Bebidas,
Eletroeletrénicos, Energia Elétrica, Financas euey Maquinas Industriais, Petroleo,
o Gas, Quimica, Siderurgia e Metalurgia, Telecowagdes, Téxtil, Veiculos e Pecas,
Outros. J&, para o conjunto de Sociedades Anbnamaemra cada um dos setores sem
distincdo, os modelos de regressdo logistica coirs@g classificar a maioria das

empresas que valorizardo nos préximos dois anos.

Na classificacdo global todos os modelos (paramuoato de Sociedades Andnimas e
por setores) conseguiram distinguir acima de 60% dasos e valorizagdo e
desvalorizacdo, o que pode ser considerado satisfatAssim, a utilizacdo de

indicadores de desempenho para distinguir globdbnas empresas que valorizardo e

desvalorizardo no futuro mostrou-se possivel.

Para identificar para cada setor econdémico os addies que maior influéncia tem
sobre o valor de mercado futuro, foi elaborada belea163 que contém todos o0s
indicadores utilizados nos modelos escolhidos @agessdes lineares e logisticas

realizadas.

Tabela 75: Indicadores mais utilizados nas regreses lineares e logisticas

Variaveis dos A Porcentagem
modelos Frequéncia Porcentagem acumulada
Mméd54 17 3,93 3,93
Rméd31 9 2,08 6,00
Mvar52 9 2,08 8,08
Rméd30 8 1,85 9,93
Lméd24 8 1,85 11,78
Lméd23 8 1,85 13,63
Rvar39 7 1,62 15,24
Rmeéd35 7 1,62 16,86

Fvar3 7 1,62 18,48
Evarl9 7 1,62 20,09
Tméd57 6 1,39 21,48
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Rvar42 6 1,39 22,86
Rvar31 6 1,39 24,25
Rméd43 6 1,39 25,64
Rméd41 6 1,39 27,02
Rméd38 6 1,39 28,41
Mvar56 6 1,39 29,79
Mvar53 6 1,39 31,18
Mméd56 6 1,39 32,56
Mméd49 6 1,39 33,95
Lvar24 6 1,39 35,33
EVvar9 6 1,39 36,72
Eméd15 6 1,39 38,11
Améd27 6 1,39 39,49
Rvar45 5 1,15 40,65
Rvar34 5 1,15 41,80
Rméd45 5 1,15 42,96
Rméd44 5 1,15 44,11
Rméd42 5 1,15 45,27
Mvar54 5 1,15 46,42
Mvar48 5 1,15 47,58
Fvar2 5 1,15 48,73
Fméd4 5 1,15 49,88
Fméd2 5 1,15 51,04
Evarl3 5 1,15 52,19
Eméd9 5 1,15 53,35
Eméd6 5 1,15 54,50
Eméd5 5 1,15 55,66
Emédi12 5 1,15 56,81
Rvar37 4 0,92 57,74
Rvar33 4 0,92 58,66
Rvar30 4 0,92 59,58
Mméd53 4 0,92 60,51
Mméd51 4 0,92 61,43
Mméd48 4 0,92 62,36
Mméd47 4 0,92 63,28
Lvar20 4 0,92 64,20
Fvarl 4 0,92 65,13
Evar8 4 0,92 66,05
Evarl2 4 0,92 66,97
Eméd8 4 0,92 67,90
Emédl18 4 0,92 68,82
Eméd14 4 0,92 69,75
Eméd13 4 0,92 70,67
Eméd10 4 0,92 71,59
Tvar6l 3 0,69 72,29
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Tvar58 3 0,69 72,98
Rvar4l 3 0,69 73,67
Rvar40 3 0,69 74,36
Rvar35 3 0,69 75,06
Rvar32 3 0,69 75,75
Rméd40 3 0,69 76,44
Rméd34 3 0,69 77,14
Mvar51 3 0,69 77,83
Mvar49 3 0,69 78,52
Mvar46 3 0,69 79,21
Mméd52 3 0,69 79,91
Mmeéd50 3 0,69 80,60
Lméd20 3 0,69 81,29
Fvar4 3 0,69 81,99
Fméd3 3 0,69 82,68
Evar6 3 0,69 83,37
Evarl8 3 0,69 84,06
Evarl7 3 0,69 84,76
Evarl6 3 0,69 85,45
Evarll 3 0,69 86,14
Emédill 3 0,69 86,84
Avar29 3 0,69 87,53
Améd26 3 0,69 88,22
Améd25 3 0,69 88,91
Tvar60 2 0,46 89,38
Rvar38 2 0,46 89,84
Rvar36 2 0,46 90,30
Rméd39 2 0,46 90,76
Mvar55 2 0,46 91,22
Mvar47 2 0,46 91,69
Mméd55 2 0,46 92,15
Lvar23 2 0,46 92,61
Lvar22 2 0,46 93,07
Fmédl 2 0,46 93,53
Evar7 2 0,46 94,00
Evar5 2 0,46 94,46
Evarl5 2 0,46 94,92
Evarl4 2 0,46 95,38
Eméd1l7 2 0,46 95,84
Eméd16 2 0,46 96,30
Tvar59 1 0,23 96,54
Tméd61 1 0,23 96,77
Tméd59 1 0,23 97,00
Rvar43 1 0,23 97,23
Rméd33 1 0,23 97,46
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Rméd32 1 0,23 97,69
Mvar50 1 0,23 97,92
Mméd46 1 0,23 98,15
Lméd22 1 0,23 98,38
Lméd21 1 0,23 98,61
Eméd7 1 0,23 98,85
Avar28 1 0,23 99,08
Avar27 1 0,23 99,31
Avar26 1 0,23 99,54
Avar25 1 0,23 99,77
Améd29 1 0,23 100,00
Total 433 100

E possivel visualizar na Tabela que os indicadques mais se relacionaram com o
valor de mercado futuro respectivamente foram: VMededRmed31, Mvar52, Rmed30,
Lméd24, Lméd23, Rvar39, Rméd35, Fvar3, Evarl9. odunestes indicadores
representam 20,9% de todos os indicadores incluidesmodelos de regressao sejam

eles lineares ou logisticos.

Tabela 76: Grupos de indicadores mais utilizados o modelos de regressao
lineares e logisticas

Grupo de indicadores| Frequéncia| Porcentagem Porcentagem acumulada
Rentabilidade 125,00 28,87 28,87
Estrutura de capital 103,00 23,79 52,66
Mercado 99,00 22,86 75,52
Liquidez 35,00 8,08 83,60
Fundamentalistas 34,00 7,85 91,45
Atividade 20,00 4,62 96,07
Técnicos 17,00 3,93 100,00
Total 433,00 100,00

A Tabela 164 mostra os grupos de indicadores,diatano referencial teérico, mais
utilizados nos modelos de regresséao lineares sticgs. Os principais grupos que se
relacionam com o valor de mercado futuro sdo cReatdabilidade, Estrutura de capital
e Mercado, que juntos representam 75,52% de todosdicadores utilizados nos

modelos de regresséo lineares e logisticas.

Quanto a forma de utilizagéo dos indicadores (nseoliavariacoes) esta ndo mostrou-se
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relevante, uma vez que as variaveis independean¢s ha forma de média quanto de
variacdo tiveram uma presenca quase igualitaria modelos de regressao. Essa

distribuicdo pode ser vista na Tabela 165.

Tabela 77: Distribuicdo das variaveis independentesédias e variacfes utilizadas
nos modelos de regressdes lineares e logisticooksdos

Variaveis independentes Frequéncia Porcentagem
Médias 55 49,11
Variacoes 57 50,89
Total 112 100

Por fim, com relacéo a elaboracdo de modelos paoajonto de Sociedades Andnimas
e para cada um dos setores, e os indicadores\g@ridadependentes que entraram no
modelo) mais relevantes na predicdo do valor deaderfuturo, estes podem ser vistos
nas suas respectivas tabelas, nesta sec¢éo, taatasp@gressoes lineares quanto para as

regressoes logisticas.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo trata-se de uma analise do desempemhorganizacbes atraves de
indicadores de trés anos anteriores (2002 a 20@pactando no valor de mercado das

empresas nos dois anos posteriores (2005 a 2006).

Os indicadores de desempenho tém um papel impertinttro e fora das empresas.
Internamente sdo responsaveis por operacionalizaedir cada objetivo especifico

tracado pelos gestores da empresa. Aléem de tosabetivos mais praticaveis e
compreensiveis aos gestores, os indicadores, @orcatacteristica mensuravel, sdo
capazes de controlar cada aspecto incutido no ivijetle analisar as falhas e
redirecionar a empresa para 0 caminho almejadoeriiihente, servem como
sinalizadores da situacdo empresarial atzkeholders influenciando no valor de

mercado. Neste sentido uma analise atraves dzaghid de indicadores utilizando-se de
dados contébeis, técnicos e de mercado da empasacontribuir para a organizagéo
maximizar seu valor fazendo com que o0 acionista imiag® seus ganhos.

(COPELAND, 1994).

Porém, tais tautologias ndo sdo consenso no queradipeito a utlizacdo e
consequentemente a relevancia das demonstracd@beignpara a tomada de decisdo

dos usuarios.

Uma vez que tais indicadores séo fontes de infodssm@ara investidores e estes por
sua vez objetivam maximizar a sua riqueza, o gaamib&ém constitui 0 objetivo
principal da empresa, cabe um estudo investiga@vealidade destes instrumentos para
antever situacdes de ganhos e/ou perdas de riql&paporque, até o presente
momento, nenhum estudo sobre este tema € conclasesxastem caminhos a serem

percorridos que ainda néo foram explorados.

7

Um destes caminhos € a associagdo do desempenhesarmgl apontado pelos
indicadores com uma situacdo futura de valor decader destas empresas,
pretendendo-se verificar a validade destes insintmsgpara se prever valorizacdes e/ou

desvalorizacfes de acbes em um horizonte de dags an
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Desta forma os indicadores ao mensurar um desemgegsado de um conjunto de
empresas - o0 desempenho da empresa nos trés Gétimass pode levar o investidor a
investir ou ndo na empresa posteriormente - nogimos dois anos - devido a
expectativas de ganhos futuros. Isto porque o rderaaeionario pode gerar expectativas
positivas de uma empresa que tenha um 6timo desdimpeedido nos anos anteriores,
fazendo com que esta organizacao tenha o seud&lorercado aumentado. Ou, caso
contrario, o mercado ao perceber uma situacdo enoglesempenho da empresa vem
piorando ao longo do tempo pode gerar expectati@mtivas com relagcdo a esta
empresa impactando negativamente no seu valor cadeefuturo.

Nesta direcdo os resultados obtidos apontam qurelieadores de desempenho dos trés
altimos anos consegue prever satisfatoriamentelar vamercado dos proximos dois
anos, apesar das limitagbes apresentadas por dadosdios de demonstragOes
contabeis. A excecdo é feita ao setor de Financ8sgeiros que apresentou um R

quadrado e R quadrado corrigido bem abaixo dog®sgtores.

Portanto, verificou-se a funcionalidade da util&aage indicadores de desempenho -
fundamentalistas, de estrutura de capital, dedepjide atividade, de rentabilidade, de
mercado e técnicos — para empresas de diferentesspmasetores dos trés ultimos anos

para prever o valor de mercado para 0s proximasalms

Além disso, foram calculados os indicadores funddatistas, de estrutura de capital,
de liquidez, de atividade, de rentabilidade, decadiy e técnicos para as Sociedades
Anodnimas. Verificou-se que os indicadores que msaiselacionaram com o valor de
mercado futuro das Sociedades Andnimas foram: Mmélmed31, Mvar52, Rméd30,
Lméd24, Lmeéd23, Rvar39, Rméd35, Fvar3, Evarl9. o3unéstes indicadores
representam 20,9% de todos os indicadores incluidesnodelos de regressao sejam

eles lineares ou logisticos.

Os principais grupos que se relacionam com o vdémercado futuro sdo os de
Rentabilidade, Estrutura de capital e Mercado,jgo®s representam 75,52% de todos

os indicadores utilizados nos modelos de regrdssgares e logisticas.

Quanto a forma de utilizacdo dos indicadores (nseoliavariacdes) esta ndo mostrou-se
relevante, uma vez que as variaveis independeaés ha forma de média quanto de

variacao tiveram uma presenca igualitaria nos nosdit regressao.
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Para alguns setores as regressdes logisticas rprase o problema de ndo conseguir
classificar satisfatoriamente os casos de emprpsadgesvalorizardo nos proximos dois
anos. Sao estes setores: Agropecuaria e Pesceemdisne Bebidas, Eletroeletronicos,
Energia Elétrica, Financas e Seguros, Maquinasstndis, Petroleo o Gas, Quimica,
Siderurgia e Metalurgia, Telecomunicacgfes, Téx#liculos e Pecas, Outros. J4, para o
conjunto de Sociedades Anbdnimas e para cada umsekoses sem distincdo, 0s
modelos de regressdo logistica conseguiram cleasifle maneira satisfatoria as

empresas que valorizardo nos préximos dois anos.

Na classificacdo global todos os modelos (paramuoto de Sociedades Andnimas e
por setores) conseguiram distinguir acima de 60% dasos de valorizacdo e
desvalorizacdo, o que pode ser considerado satisfatAssim, a utilizacdo de

indicadores de desempenho para distinguir globdbnas empresas que valorizardo e

desvalorizardo no futuro mostrou-se possivel.

Por fim, com relacéo a elaboracdo de modelos paomjonto de Sociedades Andnimas
e para cada um dos setores, estes podem ser mastosuas respectivas tabelas, no
Capitulo 4, tanto para as regressfes lineares @uzara as regressdes logisticas.
Informacdes adicionais dos modelos podem ser eractad® no Apéndice. As regressoes
lineares utilizaram-se do méto&iepwiseo qual permitiu identificar e incorporar aos
modelos os indicadores (variaveis independentes epiearam no modelo) mais

relevantes na predicao do valor de mercado futuro.

Para trabalhos futuros pretende-se explicar o enadlapresentado pelos modelos de
regressao logistica de ndo conseguirem classificaatisfatoriamente os casos de
empresas que desvalorizardo nos proximos dois @dga possibilidade é verificar a

aplicabilidade destes resultados aos demais aagsupamento de periodos. Pretende-

se também separar as analises por paises paiearegikficiéncia de cada mercado.
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APENDICES

APENDICE A — Tabelas dos resumos dos modelos dasgressdes
lineares multiplas para todos os setores

Este Apéndice mostra a evolucéo das estatisticRsgRadrado, R quadrado corrigido e
Erro padrdo da estimacdo a cada variavel introduriml modelo de regresséo linear
multipla para a populacdo de empresas, sem a gdistientre setores. Cada modelo
incorpora uma nova variavel independente melhorasdestatisticas supracitadas. Na
legenda da tabela encontram-se estas variaveipandentes introduzidas em cada

modelo, segundo critério adotado, mencionado nadoéigia.

Tabela 78: Resumo dos modelos da regressao lineaara todos os setores com
VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Quadrado corrigido Erro padrdo da estimagéo
1 ,831(a) ,691 ,690 13402984,6361466
2 ,848(b) ,719 ,718 12788201,5442836
3 ,859(c) 737 737 12355029,2206962
4 ,862(d) 744 , 743 12207681,9191219
5 ,863(e) , 745 , 745 12174791,9402447
6 ,864(f) , 746 , 746 12149824,7119133
7 ,865(g) 147 , 746 12129611,4231754
8 ,865(h) , 748 147 12115753,1542319
9 ,865(i) , 749 , 748 12102553,1625775
10 ,866()) , 749 , 748 12090054,2591638
11 ,866(K) , 751 , 749 12064899,6557257
12 ,867(1) , 752 , 751 12033054,1914873
13 ,868(m) , 753 , 752 12008151,4040910
14 ,868(n) , 754 , 752 11994541,1357971
15 ,869(0) , 755 , 753 11982908,5827870
16 ,869(p) ,755 ,753 11972935,1801371

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d24

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54dad, Rméd31

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d24, Rméd31, Rméd45

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d2#, Rméd31, Rméd45, Eméd19

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d2deRméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54dad, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54&d24, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61
i Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d2MéRméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41

j Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d2nag¢Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42
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k Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d2v, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42, Evarl2

| Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d2MéRméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42, Evarl2, Rméd33

m Variaveis independentes: (Constante), Mméd54&dad, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42, Evarl2, Rméd33, Fvar3

n Variaveis independentes: (Constante), Mméd54da4, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42, Evarl2, Rméd33, Fvar3, Avar28

o Variaveis independentes: (Constante), Mméd54&dad, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42, Evarl2, Rméd33, Fvar3, Avar28, Lvar24

p Variaveis independentes: (Constante), Mméd54&dad, Rméd31, Rméd45, Eméd19, Avar29, Mvar56, Tméd61,
Rméd41, Rvar42, Evarl2, Rméd33, Fvar3, Avar28, Lvarzér34

Tabela 79: Resumo dos modelos da regressao lineaara todos os setores com
VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,512(a) ,262 ,262 1,2200525
2 ,555(b) ,308 ,308 1,1815850
3 ,577(c) ,333 ,332 1,1608727
4 ,592(d) ,351 ,350 1,1452751
5 ,597(e) ,356 ,355 1,1407791
6 ,601(f) ,361 ,359 1,1373289
7 ,603(9) ,363 ,361 1,1351087
8 ,605(h) ,366 ,363 1,1330167
9 ,607(i) ,369 ,366 1,1310754
10 ,609()) 371 ,368 1,1292243
11 ,611(k) ,373 ,369 1,1276287
12 ,613(l) ,375 371 1,1260954
13 ,614(m) 377 ,373 1,1247324
14 ,616(n) ,379 374 1,1232644
15 ,617(0) ,381 ,376 1,1218753
16 ,618(p) ,382 377 1,1206621
17 ,620(q) ,384 ,378 1,1196465
18 ,621(r) ,385 ,379 1,1186826
19 ,622(s) ,387 ,380 1,1177904

a Variaveis independentes: (Constante), Evar7

b Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d25é

¢ Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d@8gLvar22

d Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d@b¢éLvar22, Eméd13

e Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d@®mglvar22, Eméd13, Eméd7

f Variaveis independentes: (Constante), Evar7, ABgétdvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40

g Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d@BgLvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39

h Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d®bélLvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43

i Variaveis independentes: (Constante), Evar7, ABétlvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar436Eva
j Variaveis independentes: (Constante), Evar7, Afétdvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar436Eva
Evarb5

k Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d28¢éLvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43,
Evar6, Evar5, Améd28

| Variaveis independentes: (Constante), Evar7, Afétvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar436Eva
Evar5, Améd28, Rméd45

m Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d®bglLvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43,
Evar6, Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46

n Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d®bélLvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43,
Evar6, Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46, Mvar56

o Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d®B¢Lvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43,
Evar6, Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46, Mvar56, Eméd16
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p Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d®bélLvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43,
Evar6, Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46, Mvar56, Emé&iar32

g Variaveis independentes: (Constante), Evar7,d®B¢Lvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar43,
Evar6, Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46, Mvar56, Emé&i@ar32, Rméd42

r Variaveis independentes: (Constante), Evar7, Afghvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar436Eva
Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46, Mvar56, Eméd16, Rvareaéd42, Evarls

s Variaveis independentes: (Constante), Evar7, médvar22, Eméd13, Eméd7, Rméd40, Rvar39, Rvar436Eva
Evar5, Améd28, Rméd45, Mvar46, Mvar56, Eméd16, Rvareaéd42, Evarl5, Rvar36
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APENDICE B — Tabelas dos resumos dos modelos dasgressodes
lineares multiplas por setores com a variavel depelente VMmeéd62

Este Apéndice mostra a evolucéo das estatisticRsgRadrado, R quadrado corrigido e
Erro padrdo da estimacdo a cada variavel introduriml modelo de regresséo linear
multipla para cada um dos setores utilizando-seoceamavel dependente o VMméde62.
Cada modelo incorpora uma nova variavel indepeedemtlhorando as estatisticas
supracitadas. Na legenda da tabela encontram-ses estriaveis independentes
introduzidas em cada modelo, segundo critério a@dotemencionado na metodologia.
Cada setor esta representado por uma tabela ddée@ada tabela corresponde a um

setor analisado.

Tabela 80: Resumo dos modelos da regresséo lineara o setor de Agropecuaria
e Pesca com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da
corrigido estimacao
1 ,914(a) ,836 ,830 113207,6351456
2 ,946(b) ,894 ,886 92665,5596905
3 ,976(c) ,953 ,948 62773,1181655
4 ,975(d) ,951 ,948 62805,1895455
5 ,985(e) ,970 ,966 50491,7986813
6 ,988(f) ,977 ,973 45144,4522112
7 ,991(g) ,983 ,979 39976,9239164
8 ,993(h) ,986 ,982 36558,4927202

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd30

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd30,d8mé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd30,d8mhd_méd23

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54da8

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d28, Lméd24

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d28éLméd24, Rméd42

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d28, Lméd24, Rméd42, Eméd17

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d28, Lméd24, Rméd42, Eméd17, Evarb
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Tabela 81: Resumo dos modelos da regresséo lineaarg o setor de Alimentos e
Bebidas com VMmeéd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Quadrado corrigido Erro padrdo da estimacao
1 ,966(a) ,933 ,932 4521739,9940376
2 ,972(b) ,944 ,942 4164773,8773277
3 ,976(c) ,952 ,950 3868371,9535371
4 ,978(d) ,956 ,954 3718772,4346410
5 ,981(e) ,963 ,961 3432788,0091730
6 ,984(f) ,968 ,966 3218518,5624978
7 ,992(g) ,985 ,983 2250217,6950020
8 ,993(h) ,987 ,985 2110950,7024849
9 ,994(i) ,988 ,987 1993898,6303957
10 ,994()) ,988 ,987 2004585,1720425
11 ,994(k) ,989 ,987 1948063,3294629

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d&mé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 d&mé-méd4

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRmé&meéd4, Lméd24

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 demé&méd4, Lméd24, Evarl9

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rehdeméd4, Lméd24, Evarl9, Eméd9

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 ,d@mémeéd4, Lméd24, Evarl9, Eméd9, Emédi4

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRmé&méd4, Lméd24, Evarl9, Eméd9, Eméd14, Mméd56
i Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rehdeméd4, Lméd24, Evarl9, Eméd9, Eméd14, Mméd56,
Lvar23

j Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rendeméd4, Evarl9, Eméd9, Eméd14, Mméd56, Lvar23
k Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dhé-méd4, Evarl9, Eméd9, Eméd14, Mméd56, Lvar23,
Mvar52

Tabela 82: Resumo dos modelos da regressao lineara o setor de Comércio com
VMméd62 como variavel dependente

Modelo R Quagrado R Quadrado corrigido Erro padrao da estimacao
1 ,982(a) ,964 ,963 3410038,4415639
2 ,988(b) 977 ,976 2732114,7513745
3 ,990(c) ,980 ,979 2557840,3764996
4 ,991(d) ,981 ,981 2450889,3279482
5 ,991(e) ,982 ,982 2405760,5828220
6 ,991(f) ,983 ,982 2371997,2857208
7 ,992(0) ,983 ,983 2339646,3228800

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rEy

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rBy Lméd23

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rBy Lméd23, Fméd4

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd5dr1By Lméd23, Fméd4, Lméd24

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rByd. méd23, Fméd4, Lméd24, Eméd9

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rEy Lméd23, Fméd4, Lméd24, Eméd9, Eméd16
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Tabela 83: Resumo dos modelos da regresséo lineaara o setor de Construcao
com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Quadrado corrigido Erro padrao da estimacao
1 ,912(a) ,832 ,827 1125963,9875843
2 ,958(b) ,918 ,914 792994,2799800
3 ,967(c) ,935 ,930 718820,6147426
4 ,973(d) ,947 ,941 657845,4954611
5 ,979(e) ,958 ,953 589605,5027808
6 ,982(f) ,964 ,959 550763,8615297
7 ,984(g) ,969 ,963 521796,8027871

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd30

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd30,3Rvar

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd30 3Ryavar54

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd303RyMvar54, Evaré

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd303Ryhltvar54, Evar6, Fméd3

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rya8ar54, Evar6, Fméd3, Rméd44

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd30 3RyMvar54, Evar6, Fméd3, Rméd44, Eméd6

Tabela 84: Resumo dos modelos da regressdo lineararpa o setor de
Eletroeletrbnicos com VMméd62 como variavel dependée

Modelo R R Quadrado R Quadrado corrigido Erro padrao da estimacédo
1 ,972(a) ,945 ,944 8845887,6364810
2 ,978(b) ,956 ,955 7918546,2282561
3 ,979(c) ,958 ,957 7726546,4901077
4 ,980(d) ,961 ,960 7489738,6882078
5 ,981(e) ,963 ,962 7321931,4602511
6 ,983(f) ,966 ,964 7091664,7178504
7 ,984(9g) ,968 ,966 6904010,4189689
8 ,984(h) ,969 ,967 6826973,6034139

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rEy

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54r By Mvar54

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54r By Mvar54, Rvar31

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd5dr1By Mvar54, Rvar31, Mvar51

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rByavivar54, Rvar31, Mvar51, Eméd15

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rEy Mvar54, Rvar31, Mvar51, Eméd15, Améd27

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54rBy Mvar54, Rvar31, Mvar51, Eméd15, Améd27, Mvar47

Tabela 85: Resumo dos modelos da regresséo lineaarp o setor de Energia
Elétrica com VMméd62 como variavel dependente

R Quadrado Erro padrdo da

Modelo R R Quadrado - . ~
corrigido estimacao




200

1 ,939(a) 881 880 2247172,4303823
2 ,952(b) 907 ,905 2001620,7572625
3 ,958(c) 918 915 1886454,0342728
4 ,962(d) 926 923 1800649,9254433
5 ,966(€) 933 1929 1728687,1476247
6 ,969(f) 939 935 1658740,6849725
7 ,972(q) 944 ,940 1594680,2768693
8 ,973(h) 947 942 1565203,7703147

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54¢ti&a

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54¢866, Rméd30

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54¢866, Rméd30, Evarl8

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54édfh6, Rméd30, Evarl8, Mvar54

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, 66¢Rméd30, Evarl8, Mvar54, Evarl7

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54¢d66, Rméd30, Evarl8, Mvar54, Evarl7, Rvar34

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54¢tist, Rméd30, Evarl8, Mvar54, Evarl7, Rvar34, Rvar40

Tabela 86: Resumo dos modelos da regressao lineagira o setor de Finangas e
Seguros com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr59 da
corrigido estimacao
1 ,533(a) ,284 ,282 24994420,6715459
2 ,583(b) ,340 ,335 24050967,0523213
3 ,593(c) ,352 ,345 23873531,2804021
4 ,608(d) ,369 ,360 23592688,6888364
5 ,607(e) ,369 ,361 23565081,1792149

a Variaveis independentes: (Constante), Rvar41l

b Variaveis independentes: (Constante), Rvar41dEmé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rvar41dinfévar45

d Variaveis independentes: (Constante), Rvar41dipfévar45, Rméd31
e Variaveis independentes: (Constante), Fmédl 48y&méd31

Tabela 87: Resumo dos modelos da regressao linear@ o setor de Fundos com
VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr59 da
corrigido estimacao
1 ,886(a) ,785 ,782 1925797,1759048
2 ,928(b) ,861 ,857 1557231,1430307
3 ,943(c) ,889 ,885 1398421,7844127
4 ,948(d) ,898 ,893 1350399,9009564
5 ,951(e) ,905 ,898 1314587,5944589
6 ,955(f) ,911 ,904 1277678,1995930
7 ,959(g) ,919 ,911 1228481,1335478
8 ,962(h) ,925 ,917 1189810,5607748

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54FRva

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54Ry&méd5

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54tFy&méds, Lméd24

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54:Ry&méds, Lméd24, Evaré

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, 3yd&Eméd5, Lméd24, Evar6, Mméd48

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54tFRy&Emeéd5, Lméd24, Evar6, Mméd48, Lméd23

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54tFRy&meéds, Lméd24, Evar6, Mméd48, Lméd23, Evar7
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Tabela 88: Resumo dos modelos da regressédo lineaarg o setor de Maquinas
Industriais com VMmeéd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padrég da
corrigido estimacao
1 ,953(a) ,908 ,907 2382965,2330560
2 ,972(b) ,945 ,942 1872037,5822992
3 ,978(c) ,957 ,954 1675075,5246323
4 ,980(d) ,961 ,957 1610669,9298366
5 ,982(e) ,965 ,961 1539652,0081922
6 ,984(f) ,969 ,965 1460924,1120371
7 ,986(9) ,973 ,968 1391895,8165285
8 ,988(h) ,976 ,972 1316018,1864691
9 ,987(i) ,975 ,971 1333878,0197949
10 ,989()) ,979 ,975 1236752,8636779
11 ,991(k) ,981 977 1177545,3643912

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRhé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d&id méd24

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,datd méd24, Fvarl

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 dRind méd24, Fvarl, Tméd61

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rihéddnéd24, Fvarl, Tméd61l, Fméd3

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRié_.méd24, Fvarl, Tméd61, Fméd3, Tvar58

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRmé méd24, Fvarl, Tméd61, Fméd3, Tvar58, Eméd6
i Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rihdevarl, Tméd61, Fméd3, Tvar58, Eméd6

j Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rinéevarl, Tméd61, Fméd3, Tvar58, Eméd6, Mméd47
k Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dathé-varl, Tméd61, Fméd3, Tvar58, Eméd6, Mméd47,
Rméd35

Tabela 89: Resumo dos modelos da regresséo lineaasra o setor de Mineragéo
com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro p_adrég da
corrigido estimacao
1 ,969(a) ,938 ,937 2942219,5284370
2 ,979(b) ,958 ,957 2433371,4820198
3 ,982(c) ,964 ,962 2288329,6255781
4 ,983(d) ,967 ,965 2205909,4169310
5 ,985(e) ,970 ,967 2116737,0287743
6 ,987(f) ,973 ,970 2018383,6462568
7 ,988(9) ,976 973 1934291,0718123

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3hé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3ié-var3

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRmé-var3, Rvar35

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 dReiné-var3, Rvar35, Lvar22

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Rihéevar3, Rvar35, Lvar22, Mvar52

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dBmé-var3, Rvar35, Lvar22, Mvar52, Mvar47
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Tabela 90: Resumo dos modelos da regresséao lineara o setor de Minerais nao

Metalicos com VMméd62 como variavel dependente
Modelo R R Quadrado RcQoEr?;i(rj%do Errgsgla:r(]jarggoda
1 ,985(a) 971 ,970 833731,7346975
2 ,993(b) ,985 ,984 609153,2720417
3 ,996(c) ,991 ,990 477652,5951940
4 ,997(d) ,993 ,992 423847,9738242
5 ,998(e) ,995 ,994 374826,6359337
6 ,999(f) ,997 ,996 299355,4856069
7 ,999(q) ,998 ,997 242670,6449198
8 ,999(h) ,999 ,998 211973,6545244
9 1,000(i) ,999 ,998 185987,7875398

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd31

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,3Rvar

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd31 3Ryé&wvarl

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd31 3Ryawvarl, Lméd23

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd313RyvErarl, Lméd23, Mvar51

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Ry&&arl, Lméd23, Mvar51, Mvar53

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd31 3Ryawvarl, Lméd23, Mvar51, Mvar53, Lméd24

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd313Ry&varl, Lméd23, Mvar51, Mvar53, Lméd24, Rméd43
i Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Ry&&arl, Lméd23, Mvar51, Mvar53, Lméd24, Rméd43,
Emédi1l

Tabela 91: Resumo dos modelos da regressao lineaarg o setor de Papel e
Celulose com VMmeéd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padrég da
corrigido estimacao
1 ,987(a) ,974 ,973 1960804,5545335
2 ,991(b) ,981 ,980 1685511,2287292
3 ,995(c) ,989 ,988 1301472,1568008
4 ,996(d) ,993 ,991 1100497,4381046
5 ,997(e) ,995 ,994 956322,7914426
6 ,998(f) ,996 ,995 815217,7120159
7 ,999(g) ,998 ,997 659233,7375684
8 ,999(h) ,999 ,998 524400,1431667
9 ,999(i) ,999 ,998 480062,2235065
10 1,000(j) ,999 ,999 413366,3742997
11 1,000(k) ,999 ,999 358773,0096939

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd31

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd31dEmé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd31dentméd2

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd31denteméd2, Evarll

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd31dgnkénéd2, Evarll, EVvar9

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Bntédéd2, Evarll, EVvar9, Fvard

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd31denteméd2, Evarll, EVvar9, Fvar4, Mméd56

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd31dBnteméd2, Evarll, EVvar9, Fvar4, Mméd56, Rvar30
i Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Bnfédéd2, Evarll, EVvar9, Fvar4, Mméd56, Rvar30, &ar
j Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Bpfédéd2, Evarll, EVvar9, Fvar4, Mméd56, Rvar30,
Rvar42, Mvar52

k Variaveis independentes: (Constante), Rméd31dEntéméd2, Evarll, EVvar9, Fvar4, Mméd56, Rvar30,
Rvar42, Mvar52, Mméd49
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Tabela 92: Resumo dos modelos da regressao lineara o setor de Petrdleo e Gas
com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da
corrigido estimacao
1 ,992(a) ,984 ,984 5731235,8369018
2 ,995(b) ,990 ,990 4586951,5298788
3 ,996(c) ,992 ,991 4225074,5571809
4 ,996(d) ,993 ,992 4007376,7993207
5 ,997(e) ,994 ,993 3753052,2555452
6 ,997(f) ,994 ,994 3538018,6275274
7 ,997(9) ,995 ,995 3371869,9572891
8 ,998(h) ,996 ,995 3170653,8858105
9 ,998(i) ,995 ,995 3198872,2063692
10 ,998()) ,996 ,995 3101432,2829009
11 ,998(K) ,996 ,996 3033008,6798740
12 ,998(1) ,996 ,996 2974750,8761226
13 ,998(m) ,996 ,996 2897423,7805396
14 ,998(n) ,997 ,996 2813422,7069620
15 ,998(0) ,997 ,996 2743018,5150590

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd31

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8mé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8mhéviméd53

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8méMmeéd53, Lméd24

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8méviméd53, Lméd24, Rméd30

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, ehéddmeéd53, Lméd24, Rméd30, Mméd56

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8mévméd53, Lméd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8méviméd53, Lméd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl
i Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Nhédméd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl

j Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Mrhddnéd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl, Mvar53
k Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, d8ihé méd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl, Mvar53,
Mvar48

| Variaveis independentes: (Constante), Rméd31, Mrhddnéd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl, Mvar53,
Mvar48, Evarll

m Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,ddhd.méd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl, Mvar53,
Mvar48, Evarll, Mméd50

n Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8mmd_.méd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl, Mvar53,
Mvar48, Evarll, Mméd50, EVvar9

o Variaveis independentes: (Constante), Rméd31,d8mé méd24, Rméd30, Mméd56, Rméd41, Fmédl, Mvar53,
Mvar48, Evarll, Mméd50, EVvar9, Evarl3

Tabela 93: Resumo dos modelos da regressao lineara o setor de Quimica com
VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr59 da
corrigido estimacao
1 ,948(a) ,898 ,898 10745979,4636400
2 ,956(b) ,913 ,912 9981477,1018306
3 ,959(c) ,920 ,918 9627337,7972462

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54
b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d24
¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54&dad, Rvar4l
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Tabela 94: Resumo dos modelos da regresséao linear@ o setor de Siderurgia &
Metalurgia com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da
corrigido estimacao
1 ,840(a) ,705 ,700 2997492,5490398
2 ,875(b) ,766 ,758 2690699,6823578
3 ,902(c) ,813 ,804 2425033,8927995
4 ,917(d) ,841 ,831 2253141,6620921
5 ,925(e) ,856 ,844 2164147,1818162
6 ,933(f) ,870 ,857 2073253,8488099
7 ,941(g) ,886 ,872 1961749,6196989
8 ,945(h) ,893 ,878 1911528,3757476

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd30

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rinéd

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rindtarll

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rinétlarll, Eméd5s

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rmévarll, Eméd5, Fméd4

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rindtlrll, Eméd5, Fméd4, Evar8

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Ripétarll, Eméd5, Fméd4, Evar8, Rvar38

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd30, Rindtiar1l, Eméd5, Fméd4, Evar8, Rvar38, Rvar35

Tabela 95: Resumo dos modelos da regressao lineaarg o setor de Software e
Dados com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da
corrigido estimacao

1 ,966(a) ,933 ,932 9949674,6708917

,977(b) ,955 ,953 8220237,4572342
3 ,982(c) ,964 ,963 7329329,3992797
4 ,986(d) ,973 ,971 6441411,5062896
5 ,989(e) ,977 ,975 5953641,8202560
6 ,990(f) ,980 ,978 5616795,2162871
7 ,992(9) ,983 ,981 5183564,1693397
8 ,993(h) ,986 ,984 4771242,3436798
9 ,994(i) ,988 ,986 4551750,6378087
10 ,994()) ,989 ,987 4347608,2397249
11 ,995(K) ,990 ,988 4191638,1959687

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54dan

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54dad, Lméd23

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54dad, Lméd23, Lméd22

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d2#, Lméd23, Lméd22, Lméd20

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,déLméd23, Lméd22, Lméd20, Rméd30

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d2s, Lméd23, Lméd22, Lméd20, Rméd30, Emédé

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54d24, Lméd23, Lméd22, Lméd20, Rméd30, Eméd6, Fméd4
i Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,déLméd23, Lméd22, Lméd20, Rméd30, Eméd6, Fméd4,
Fvarl

j Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d2aéLméd23, Lméd22, Lméd20, Rméd30, Eméd6, Fméd4,
Fvarl, Tméd57

k Variaveis independentes: (Constante), Mméd54dad, Lméd23, Lméd22, Lméd20, Rméd30, Eméd6, Fméd4,
Fvarl, Tméd57, Améd27
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Tabela 96: Resumo dos modelos da regressdo lineararpa o setor de
Telecomunicacbes com VMmeéd62 como variavel dependen

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da
corrigido estimacao
1 ,913(a) ,834 ,830 10335792,7664841
2 ,940(b) ,883 ,878 8755875,9035300
3 ,958(c) ,917 ,912 7456430,0564790
4 ,972(d) ,945 ,940 6128887,7142747
5 ,979(e) ,958 ,953 5441781,4291046
6 ,985(f) ,970 ,966 4649251,6805037
7 ,989(g) ,979 ,975 3936448,0049382
8 ,989(h) ,979 ,976 3894670,0116304
9 ,991(i) ,982 ,979 3649226,7877525
10 ,992()) ,984 ,981 3499535,4441681
11 ,993(K) ,986 ,982 3342023,2234506

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRmé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 d&Bévarld

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,daBévarld, Lméd24

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 dRmévarl4d, Lméd24, Eméd10

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Réavarl4, Lméd24, Eméd10, Rméd31

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dReévarld, Lméd24, Eméd10, Rméd31, Rméd30

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dRB\éEvarl4, Eméd10, Rméd31, Rméd30

i Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, R&ddvarl4, Eméd10, Rméd31, Rméd30, Tvar59

j Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, R&édvarl4, Eméd10, Rméd31, Rméd30, Tvar59, Mvar51
k Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,da&éEvarl4, Eméd10, Rméd31, Rméd30, Tvar59, Mvar51,
Evarl5

Tabela 97: Resumo dos modelos da regressao lineaarp o setor Téxtil com
VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr59 da
corrigido estimacao
1 ,980(a) ,960 ,959 827858,6043528
2 ,985(b) ,971 ,969 722966,0442474
3 ,992(c) ,984 ,982 544362,3715246
4 ,994(d) ,988 ,987 466236,9244857
5 ,996(e) ,992 ,991 389142,1477316
6 ,997(f) ,994 ,993 342383,6994965
7 ,998(9) ,995 ,994 319257,3324517
8 ,998(h) ,996 ,995 294774,8306355
9 ,998(i) ,996 ,995 278410,4088451
10 ,998()) ,997 ,996 260583,4205552
11 ,999(k) ,998 ,997 227954,2795743
12 ,999(1) ,998 ,997 216035,8505746
13 ,999(m) ,998 ,997 221860,8818694
14 ,999(n) ,998 ,997 205419,8548884

a Variaveis independentes: (Constante), Lméd23

b Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,d3thé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,dRméviméds4

d Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,d3éMméds54, Rméd43
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e Variaveis independentes: (Constante), Lméd23 dBinéviméd54, Rméd43, Tvar61

f Variaveis independentes: (Constante), Lméd23, BRhédméd54, Rméd43, Tvar61, Evarl3

g Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,d3iéviméd54, Rméd43, Tvar61, Evarl3, Eméd12

h Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,dRméVméd54, Rméd43, Tvar61, Evarl3, Eméd12, Fméd2

i Variaveis independentes: (Constante), Lméd23, BRh@dméd54, Rméd43, Tvar61, Evarl3, Eméd12, Fméd2,

Améd26

j Variaveis independentes: (Constante), Lméd23, Rhé@dméd54, Rméd43, Tvar6l, Evarl3, Eméd12, Fméd2,

Améd26, Améd27

k Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,dBhévméd54, Rméd43, Tvar6l, Evarl3, Eméd12, Fméd2,
Améd26, Améd27, Eméd8

| Variaveis independentes: (Constante), Lméd23, BRh@dméd54, Rméd43, Tvar61, Evarl3, Eméd12, Fméd2,

Améd26, Améd27, Eméd8, Tméd57

m Variaveis independentes: (Constante), Lméd23,d3méviméd54, Tvar6l, Evarl3, Eméd12, Fméd2, Améd26,
Améd27, Eméd8, Tméd57

n Variaveis independentes: (Constante), Lméd23 d3méviméd54, Tvar6l, Evarl3, Eméd12, Fméd2, Améd26,
Améd27, Eméd8, Tméd57, Eméd14

Tabela 98: Resumo dos modelos da regressao lineara o setor de Transporte e
Servigos com VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Quad_rado Erro p_adréE) da
corrigido estimagéo
1 ,973(a) ,947 ,946 3018388,5919023
2 ,989(b) ,979 ,978 1945188,6032800
3 ,992(c) ,984 ,983 1714512,8295455
4 ,993(d) ,985 ,984 1639675,2818575
5 ,993(e) ,987 ,986 1561355,6181196
6 ,994(f) ,988 ,987 1489568,7196118
7 ,995(g) ,990 ,988 1417003,5710661
8 ,996(h) ,991 ,989 1335568,5923977
9 ,995(i) ,991 ,989 1350484,0184844
10 ,996()) ,992 ,991 1251813,1794611

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3hé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3iéviméd47

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dBhéVméd47, Eméd19

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 dBinéviméd47, Eméd19, Eméd12

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Bhé@dmeéd47, Eméd19, Emédi12, Lvar20

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,RBhéVméd47, Eméd19, Eméd12, Lvar20, Fméd4

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3théviméd47, Eméd19, Eméd12, Lvar20, Fméd4, Rvar37
i Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Bhé@dméd47, Eméd12, Lvar20, Fméd4, Rvar37

j Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Bhé@dméd47, Eméd12, Lvar20, Fméd4, Rvar37, Tvar60

Tabela 99: Resumo dos modelos da regressao lineaasrpa o setor de Veiculos e
Pecas com VMmeéd62 como varidvel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padra9 da
corrigido estimacao
1 ,699(a) ,489 ,476 10678699,4449561
2 ,735(b) ,540 ,517 10257809,1505471

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd41
b Variaveis independentes: (Constante), Rméd41d%mé
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Tabela 100: Resumo dos modelos da regressao lingaara o setor Outros com
VMméd62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padrég da
corrigido estimacao
1 ,900(a) ,811 ,810 6235442,7102993
2 ,940(b) ,884 ,883 4899121,9991955
3 ,946(c) ,895 ,894 4662513,7030965
4 ,948(d) ,899 ,897 4581505,8537351
5 ,950(e) ,902 ,900 4514806,0499960
6 ,951(f) ,904 ,902 4475459,1185342
7 ,952(g) ,905 ,903 4452397,5878314

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd54

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3thé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 dRMhévivar52

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,dBMméVvars52, Rvar39

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd54 detévivar52, Rvar39, Lvar24

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd54, Btédvar52, Rvar39, Lvar24, Mvar54

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd54,d3MméMvar52, Rvar39, Lvar24, Mvar54, Fvar2
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APENDICE C — Tabelas dos resumos dos modelos dasgressdes
lineares multiplas por setores com a variavel depelente VMvar62

Este Apéndice mostra a evolucéo das estatisticRsgRadrado, R quadrado corrigido e
Erro padrdo da estimacdo a cada variavel introduriml modelo de regresséo linear
multipla para cada um dos setores utilizando-seoceamiavel dependente o VMvar62.

Cada modelo incorpora uma nova variavel indepeedemtlhorando as estatisticas
supracitadas. Na legenda da tabela encontram-ses estriaveis independentes
introduzidas em cada modelo, segundo critério a@dotemencionado na metodologia.

Cada setor esta representado por uma tabela dde@ada tabela corresponde a um

setor analisado.

Tabela 101: Resumo dos modelos da regressao lingara o setor de Agropecuaria
e Pesca com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padrég da

corrigido estimacao
1 ,672(a) ,452 ,432 ,9077247
2 ,770(b) ,592 ,561 , 7978909
3 ,819(c) ,670 ,631 , 7317931
4 ,853(d) ,728 ,683 ,6784114
5 ,886(e) ,785 ,738 ,6166184
6 ,919(f) ,845 ,803 ,5351512
7 ,939(9) ,881 ,841 ,4799420
8 ,958(h) ,917 ,884 ,4097549

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd52

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd5ariE

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd52arie, Rvar33

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd5ariB, Rvar33, Mvar56

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd52ri8; Rvar33, Mvar56, Avar27

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd52,riaRvar33, Mvar56, Avar27, Evar8

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd52ariB;, Rvar33, Mvar56, Avar27, Evar8, Mméd48

h Variaveis independentes: (Constante), Mméd5ar¥8;, Rvar33, Mvar56, Avar27, Evar8, Mméd48, Rvar42

Tabela 102: Resumo dos modelos da regressao lingara o setor de Alimentos e
Bebidas com VMvar62 como variavel dependente

R Quadrado Erro padrdo da

Modelo R R Quadrado - . ~
corrigido estimacao
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1 ,990(a) 981 980 16371480
2 ,993(b) 986 ,986 5402619
3 ,995(c) 989 ,989 4757463
4 ,996(d) 991 ,991 4335247
5 ,996(e) 992 ,992 14112240
6 ,997(f) ,993 ,992 13934763
7 ,997(q) ,994 ,993 3777111
8 ,997(h) ,994 ,994 13660023
9 ,997(i) 995 ,994 13496289
10 ,998(j) 995 ,994 3411174
11 ,997(K) 995 ,994 3426135
12 ,998(1) 995 ,995 13301933
13 ,998(m) 996 ,995 ;3190342
14 ,998(n) 1996 995 13092795
15 ,998(0) 1996 1996 13021630

a Variaveis independentes: (Constante), Evarl6

b Variaveis independentes: (Constante), Evarléry

¢ Variaveis independentes: (Constante), Evarlar; Rméd42

d Variaveis independentes: (Constante), EvarlérB; Rméd42, Mméd49

e Variaveis independentes: (Constante), Evarlé;1By Rméd42, Mméd49, Evarl2

f Variaveis independentes: (Constante), Evarl6rByd&méd42, Mméd49, Evarl2, Avar25

g Variaveis independentes: (Constante), EvarlérB; Rméd42, Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35

h Variaveis independentes: (Constante), Evarlé&rH; Rméd42, Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd18
i Variaveis independentes: (Constante), Evarl6rByd&Rméd42, Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Emédis,
Eméd13

j Variaveis independentes: (Constante), Evarl6rBya&Rméd42, Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd1s,
Eméd13, Rvar30

k Variaveis independentes: (Constante), Evarl&rB; Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd18, Eméd13
Rvar30

| Variaveis independentes: (Constante), Evarl6rBydMméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd18, Eméd13,
Rvar30, Mméd51

m Variaveis independentes: (Constante), Evarl&r; Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd18, Eméd13
Rvar30, Mméd51, Tvar58

n Variaveis independentes: (Constante), EvarlérBy Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd18, Eméd13
Rvar30, Mméd51, Tvar58, Tméd57

o Variaveis independentes: (Constante), EvarlérBy Mméd49, Evarl2, Avar25, Rméd35, Eméd18, Eméd13
Rvar30, Mméd51, Tvar58, Tméd57, Mvar4d6

Tabela 103: Resumo dos modelos da regressao lingzara o setor de Comércio
com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr519 da
corrigido estimacao
1 ,464(a) ,215 211 ,4921181
2 ,566(b) ,321 312 ,4592834
3 ,623(c) ,388 377 4372203
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4 ,659(d) 434 420 4217523
5 ,680(e) 462 445 14125301
6 ,698(f) 487 468 4040799
7 ,713(q) 509 487 ,3966355
8 ;727(h) 529 505 ;3898054
9 741(i) 548 523 3827075
10 ,753(j) 567 539 3761843

a Variaveis independentes: (Constante), Lvar20

b Variaveis independentes: (Constante), Lvar2ey B

¢ Variaveis independentes: (Constante), Lvar2@yEy, Améd27

d Variaveis independentes: (Constante), Lvar2ey B, Améd27, Mméd51

e Variaveis independentes: (Constante), Lvar28rB; Améd27, Mméd51, Eméd10

f Variaveis independentes: (Constante), Lvar20yEjaAméd27, Mméd51, Eméd10, Avar26

g Variaveis independentes: (Constante), Lvar2ey B, Améd27, Mméd51, Eméd10, Avar26, Rméd38

h Variaveis independentes: (Constante), Lvar2@yEy, Améd27, Mméd51, Eméd10, Avar26, Rméd38, Rméd42
i Variaveis independentes: (Constante), Lvar20rEaAméd27, Mméd51, Eméd10, Avar26, Rméd38, Rméd42,
Mméd53

j Variaveis independentes: (Constante), Lvar20yEaAméd27, Mméd51, Eméd10, Avar26, Rméd38, Rméd42,
Mméd53, Mvar52

Tabela 104: Resumo dos modelos da regressao lingara o setor de Construcao
com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr519 da

corrigido estimacao

1 ,719(a) ,518 ,506 1,3895506
,812(b) ,659 ,642 1,1829422

3 ,870(c) , 757 ,739 1,0097306
4 ,911(d) ,830 ,812 ,8567493
5 ,940(e) ,884 ,869 , 7152105
6 ,965(f) ,930 ,919 ,5628856
7 ,971(9) ,943 ,932 ,5158869
8 ,977(h) ,954 ,944 4677943
9 ,983(i) ,967 ,958 ,4028058
10 ,986()) ,973 ,965 ,3708801
11 ,989(k) 977 ,969 ,3459417
12 ,991(1) ,983 ,976 ,3072266
13 ,993(m) ,987 ,981 ,2736423
14 ,993(n) ,986 ,980 ,2792077
15 ,994(0) ,988 ,982 ,2627720
16 ,995(p) ,990 ,985 ,2404560
17 ,996(q) ,992 ,987 ,2234204
18 ,996(r) ,993 ,989 ,2109716
19 ,997(s) ,994 ,990 ,1992821

a Variaveis independentes: (Constante), Evarl9

b Variaveis independentes: (Constante), Evar1l9rRva

¢ Variaveis independentes: (Constante), Evar19rRy&Emed15

d Variaveis independentes: (Constante), Evarl9Ry&meéd15, Rvar33

e Variaveis independentes: (Constante), Evarl93Ry&méd15, Rvar33, Lméd20

f Variaveis independentes: (Constante), Evarl9, 3yd&Eméd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6

g Variaveis independentes: (Constante), Evarl9tRy&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34

h Variaveis independentes: (Constante), Evar19rRy&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54
i Variaveis independentes: (Constante), Evarl9, 3yd&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6

j Variaveis independentes: (Constante), Evarl9, #yd&meéd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Lméd21

k Variaveis independentes: (Constante), Evar19r32y&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
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Evarl6, Lméd21, Rméd31

| Variaveis independentes: (Constante), Evarl9, 3yd&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,

Evarl6, Lméd21, Rméd31, Rméd35

m Variaveis independentes: (Constante), Evar19r32y&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Lméd21, Rméd31, Rméd35, Rméd45

n Variaveis independentes: (Constante), Evar19rRy&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Rméd31, Rméd35, Rméd45

o Variaveis independentes: (Constante), Evarl9Ry&meéd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Rméd31, Rméd35, Rméd45, Emédi14

p Variaveis independentes: (Constante), Evar19rRy&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Rméd31, Rméd35, Rméd45, Eméd14, Evarl8

g Variaveis independentes: (Constante), Evarl9rRy&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Rméd31, Rméd35, Rméd45, Eméd14, Evarl8, Tvar60

r Variaveis independentes: (Constante), Evarl9,3RRvd&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,

Evarl6, Rméd31, Rméd35, Rméd45, Emédl14, Evarl8, TvAr6ed25

s Variaveis independentes: (Constante), Evar19,3Ry&méd15, Rvar33, Lméd20, Eméd6, Rméd34, Mvar54,
Evarl6, Rméd31, Rméd35, Rméd45, Eméd14, Evarl8, Tvar6ed25, Emédil

Tabela 105: Resumo dos modelos da regressdo linegara o setor de
Eletroeletrbnicos com VMvar62 como variavel dependge

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,386(a) ,149 ,143 ,4251747
2 ,469(b) ,220 ,210 ,4083645
3 ,570(c) ,324 ,311 ,3813873
4 ,623(d) ,388 371 ,3642644
5 ,659(e) 434 414 ,3515238
6 ,684(f) ,468 ,446 ,3419925
7 ,697(9) ,486 ,461 3372127

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd51

b Variaveis independentes: (Constante), Mméd5EdM

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd5¥ M, Mméd53

d Variaveis independentes: (Constante), Mméd5Ed®, Mméd53, Evarl3

e Variaveis independentes: (Constante), Mméd5Ed M Mméds53, Evarl3, Eméd18

f Variaveis independentes: (Constante), Mméd51,dméMméds3, Evarl3, Emédi18, Fvar2

g Variaveis independentes: (Constante), Mméd5¥di®, Mméd53, Evarl3, Eméd18, Fvar2, Rméd43

Tabela 106: Resumo dos modelos da regressao lingaara o setor de Energia
Elétrica com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr59 da

corrigido estimacao
1 ,506(a) ,256 247 ,6374256
2 ,640(b) ,410 ,396 ,5707783
3 ,761(c) ,579 ,564 ,4849561
4 ,783(d) ,613 ,594 ,4679101
5 ,800(e) ,639 ,618 4541778
6 ,821(f) ,675 ,651 ,4338509
7 ,837(9) ,701 ,676 ,4184019
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8 ,851(h) 724 697 4043487
9 ,868(i) 754 726 3843404
10 ,881(j) 777 749 ;3683041
11 ,894(K) ,800 771 13511770
12 ,902(1) 814 785 ;3402892
13 ,911(m) 830 801 13272999
14 ,917(n) 842 812 3185674
15 ,923(0) 853 823 ;3091191
16 ,928(p) 861 831 13021917

a Variaveis independentes: (Constante), Mvar56

b Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r&va

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17

d Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17, Mméd49

e Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17, Mméd49, Rméd35

f Variaveis independentes: (Constante), Mvar56, B¥aEméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34

g Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31

h Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r&y&Eméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31l, Rméd42

i Variaveis independentes: (Constante), Mvar56, BdEméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31l, Rméd42,

Lméd20

j Variaveis independentes: (Constante), Mvar56, B/dEméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31, Rméd42,

Lméd20, Eméd6

k Variaveis independentes: (Constante), Mvar56y8%;cEméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31l, Rméd42,
Lméd20, Eméd6, Rméd39

| Variaveis independentes: (Constante), Mvar56, B¥aEméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31, Rméd42,

Lméd20, Eméd6, Rméd39, Evarl9

m Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r&y&Eméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31l, Rméd42,
Lméd20, Eméd6, Rméd39, Evarl9, Améd26

n Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31, Rméd42,
Lméd20, Eméd6, Rméd39, Evarl9, Améd26, EVvar9

o Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31, Rméd42,
Lméd20, Eméd6, Rméd39, Evarl9, Améd26, EVvar9, Eédl

p Variaveis independentes: (Constante), Mvar56r3y&Eméd17, Mméd49, Rméd35, Rméd34, Rvar31l, Rméd42,
Lméd20, Eméd6, Rméd39, Evarl9, Améd26, EVvar9, Egéaméds

Tabela 107: Resumo dos modelos da regresséo lingara o setor de Finangas e
Seguros com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padra9 da
corrigido estimacao
1 ,196(a) ,038 ,035 1,5451282

a Variaveis independentes: (Constante), Evar19

Tabela 108: Resumo dos modelos da regresséo lingeara o setor de Fundos com
VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,495(a) ,245 ,236 ,2622041
2 ,586(b) ,343 327 ,2461221
3 ,641(c) 411 ,389 ,2345256
4 ,676(d) ,457 ,429 ,2266630
5 ,705(e) ,496 ,463 ,2197412
6 ,732(f) ,536 ,498 ,2124398

a Variaveis independentes: (Constante), Rvar34
b Variaveis independentes: (Constante), Rvar34,48var
¢ Variaveis independentes: (Constante), Rvar34,Ayawvar24
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d Variaveis independentes: (Constante), Rvar34,8ydvar24, Eméd12
e Variaveis independentes: (Constante), Rvar34 48yavar24, Eméd12, Mméd47
f Variaveis independentes: (Constante), Rvar34, Ryandar24, Eméd12, Mméd47, Fvar2

Tabela 109: Resumo dos modelos da regresséo lingaara o setor de Maquinas
Industriais com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qfad" Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,526(a) 277 ,262 ,3541735
2 ,708(b) ,501 ,480 ,2971905
3 ,741(c) ,550 ,522 ,2851556
4 ,781(d) ,610 ,576 ,2683287
5 ,807(e) ,651 ,613 ,2563566
6 ,826(f) ,683 ,640 ,2472066
7 ,847(9) 717 ,672 ,2360970
8 ,861(h) 742 ,694 ,2280168

a Variaveis independentes: (Constante), Fvar3

b Variaveis independentes: (Constante), Fvar3,3var

¢ Variaveis independentes: (Constante), Fvar3,3®yakvar28

d Variaveis independentes: (Constante), Fvar3,3®yakvar28, Eméd10

e Variaveis independentes: (Constante), Fvar3,Ryavar28, Eméd10, Rméd44

f Variaveis independentes: (Constante), Fvar3, Pyak8ar28, Eméd10, Rméd44, Evar7

g Variaveis independentes: (Constante), Fvar3,3®yakvar28, Eméd10, Rméd44, Evar7, EVvar9

h Variaveis independentes: (Constante), Fvar3,3yakvar28, Eméd10, Rméd44, Evar7, EVvar9, Lvar24

Tabela 110: Resumo dos modelos da regressao lingmra o setor de Mineragao
com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,526(a) 277 ,264 1,9708138
2 ,674(b) ,455 ,435 1,7266740
3 ,780(c) ,609 ,587 1,4756504
4 ,806(d) ,650 ,623 1,4095600
5 ,827(e) ,683 ,653 1,3530947
6 ,848(f) ,719 ,686 1,2865115
7 ,866(Q) , 749 714 1,2277732
8 ,881(h) 776 , 739 1,1732684
9 ,893(i) ,798 ,760 1,1246577
10 ,905()) ,820 , 781 1,0742609
11 ,918(k) ,843 ,805 1,0144728
12 ,932(1) ,868 ,833 ,9384031
13 ,942(m) ,887 ,853 ,8796778
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14 ,949(n) 1901 869 8317183
15 ,954(0) 911 879 7986849
16 ,959(p) 920 889 7654611
17 ,963(q) 928 897 7378810

a Variaveis independentes: (Constante), Evarl2

b Variaveis independentes: (Constante), Evar12,ddthé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Evar12 d&B8yéRvar42

d Variaveis independentes: (Constante), Evar12 d&B)éRvar42, Mméd52

e Variaveis independentes: (Constante), Evar12 dRBé&var4d2, Mméd52, Rvar31

f Variaveis independentes: (Constante), Evarl2, R@édvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9

g Variaveis independentes: (Constante), Evarl2 d@BéRvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43

h Variaveis independentes: (Constante), Evarl2 d@BéRvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3

i Variaveis independentes: (Constante), Evarl2, R@édvard2, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,

Eméd9

j Variaveis independentes: (Constante), Evarl2, R@édvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,

Eméd9, Mvar53

k Variaveis independentes: (Constante), Evar12,d@3éRvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,
Eméd9, Mvar53, Tvar58

| Variaveis independentes: (Constante), Evarl2, R@édvard2, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,

Eméd9, Mvar53, Tvar58, Rvar39

m Variaveis independentes: (Constante), Evarl2 d&B)éRvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,
Eméd9, Mvar53, Tvar58, Rvar39, Rméd44

n Variaveis independentes: (Constante), Evar12 d&@éRvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,
Eméd9, Mvar53, Tvar58, Rvar39, Rméd44, Evarl7

o Variaveis independentes: (Constante), Evarl2 d&B)éRvard2, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,
Eméd9, Mvar53, Tvar58, Rvar39, Rméd44, Evarl7, Avar29

p Variaveis independentes: (Constante), Evarl2 d@BéRvar42, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,
Eméd9, Mvar53, Tvar58, Rvar39, Rméd44, Evarl7, AvaeEa®éd13

g Variaveis independentes: (Constante), Evarl2 ddféRvard2, Mméd52, Rvar31, EVvar9, Rvar43, Fvar3,
Eméd9, Mvar53, Tvar58, Rvar39, Rméd44, Evarl7, Avaea®éd13, Rméd35

Tabela 111: Resumo dos modelos da regresséao lingeara o setor de Minerais nao
Metélicos com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padré9 da

corrigido estimacao

1 ,588(a) ,346 ,318 ,3781399
,740(b) ,547 ,508 ,3214551

3 ,824(c) ,679 ,635 ,2766522
4 ,874(d) , 763 ,718 ,2432684
5 ,909(e) ,827 ,783 ,2132280
6 ,944(f) ,891 ,857 ,1733843
7 ,958(9) ,919 ,887 ,1539925
8 ,972(h) ,945 ,919 ,1301430
9 ,982(i) ,965 ,945 , 1069933
10 ,991()) ,983 972 ,0771693
11 ,995(k) ,990 ,982 ,0618436
12 ,998(1) ,995 ,991 ,0428715
13 ,999(m) ,998 ,995 ,0315874
14 ,999(n) ,999 ,997 ,0259649
15 1,000(0) ,999 ,998 ,0184471
16 1,000(p) 1,000 ,999 ,0120019
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17 1,000(q) 1,000 1,000 ,0096516
18 1,000(r) 1,000 1,000 ,0050807
19 1,000(s) 1,000 1,000 ,0025843
20 1,000(t) 1,000 1,000 ,0011474
21 1,000(u) 1,000 1,000 ,0005717
22 1,000(v) 1,000 1,000 ,0001474
23 1,000(w) 1,000 1,000 ,0000198
24 1,000(x) 1,000 1,000 ,0000010
25 1,000(y) 1,000 1,000

a Variaveis independentes: (Constante), Améd26

b Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2m

¢ Variaveis independentes: (Constante), Améd2@&d2nEméd8

d Variaveis independentes: (Constante), Améd2&dz2nEméds, Rvar39

e Variaveis independentes: (Constante), Améd2@d2mEméd8, Rvar39, Evar8

f Variaveis independentes: (Constante), Améd26,d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53

g Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2mEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7

h Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2mEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42

i Variaveis independentes: (Constante), Améd26,d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42rlbva

j Variaveis independentes: (Constante), Améd26,d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42rlbya
Lméd24

k Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35

| Variaveis independentes: (Constante), Améd26,d2mEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42r1Bya
Lméd24, Rvar35, Rvar40

m Variaveis independentes: (Constante), Améd2@&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Emédi11

n Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23

o Variaveis independentes: (Constante), Améd2@&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14/ar2

p Variaveis independentes: (Constante), Améd2@&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;arPnéd38

g Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2nEméds, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;,aRPnéd38, Evarl3

r Variaveis independentes: (Constante), Améd26 d2meéméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;,aRnéd38, Evarl3, Améd27

s Variaveis independentes: (Constante), Améd26denteméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;aRéd38, Evarl3, Améd27, Rvar34

t Variaveis independentes: (Constante), Améd26 d2niEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42;ya
Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, Lvar24, Rméaa& 13, Améd27, Rvar34, Rvar31

u Variaveis independentes: (Constante), Améd2@&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;,aRnéd38, Evarl3, Améd27, Rvar34, Rvar31, Rméd30
v Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;aRnéd38, Evarl3, Améd27, Rvar34, Rvar31, Rméd30,
Rvar36

w Variaveis independentes: (Constante), Améd26 d2meéméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;aRéd38, Evarl3, Améd27, Rvar34, Rvar31, Rméd30,
Rvar36, Lvar23

x Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;,aRnéd38, Evarl3, Améd27, Rvar34, Rvar31, Rméd30,
Rvar36, Lvar23, Rvar42

y Variaveis independentes: (Constante), Améd2&d2nEméd8, Rvar39, Evar8, Mvar53, Evarl7, Rméd42,
Evarl6, Lméd24, Rvar35, Rvar40, Eméd11, Lméd23, 14;aRnéd38, Evarl3, Améd27, Rvar34, Rvar31, Rméd30,
Rvar36, Lvar23, Rvar42, Eméd13

Tabela 112: Resumo dos modelos da regressao lingaara o setor de Papel e
Celulose com VMvar62 como variavel dependente

R Quadrado Erro padrao da

Modelo R R Quadrado o . ~
corrigido estimacao
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1 ,860(a) 739 729 7311216
2 ,945(b) 894 885 4758703
3 ,965(c) 931 922 13925937
4 ,979(d) 959 952 13071486
5 ,984(e) 968 961 2774831

a Variaveis independentes: (Constante), Fvar2

b Variaveis independentes: (Constante), Fvar2radva

¢ Variaveis independentes: (Constante), Fvar2rd4;aMvar53

d Variaveis independentes: (Constante), Fvar2r24;avivars53, Rvar39

e Variaveis independentes: (Constante), Fvar,2davivar53, Rvar39, Mvar56

Tabela 113: Resumo dos modelos da regressao lingaara o setor de Petroleo e
Gas com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro padr519 da

corrigido estimacao

1 ,334(a) 111 ,101 ,2275540
,397(b) ,157 ,138 ,2228449

3 ,448(c) ,201 173 ,2182706
4 ,489(d) ,240 ,204 ,2141412
5 ,540(e) ,292 ,250 ,2078960
6 ,577(f) ,333 ,285 ,2029963
7 ,606(g) ,368 314 ,1987745
8 ,647(h) ,418 ,361 ,1918351
9 ,686(i) 470 411 ,1842108
10 ,710() ,504 442 ,1792357
11 ,727(K) ,529 463 ,1759031

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd35

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd358Eva

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd358ERwvar30

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd358ERwvar30, Améd25

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd358ERaar30, Améd25, Evarl2

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd35,&rarar30, Améd25, Evar12, Mméd50

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd358ERvar30, Améd25, Evarl2, Mméd50, Eméd15

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd358ERvar30, Améd25, Evar12, Mméd50, Eméd15, Mméd53
i Variaveis independentes: (Constante), Rméd35,8wrar30, Améd25, Evarl2, Mméd50, Eméd15, Mméd53,
Eméd5

j Variaveis independentes: (Constante), Rméd35,8 ®rar30, Améd25, Evarl2, Mméd50, Eméd15, Mméd53,
Eméd>5, Rvar31

k Variaveis independentes: (Constante), Rméd358-Rvar30, Améd25, Evarl2, Mméd50, Eméd15, Mméd53,
Eméd5, Rvar31, Rvar42

Tabela 114: Resumo dos modelos da regressao lingmara o setor de Quimica com
VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qfad" Erro padr519 da
corrigido estimacao
1 ,248(a) ,062 ,054 ,3230615
2 ,352(b) ,124 ,108 ,3135547
3 ,402(c) ,161 ,139 ,3081406
4 ,439(d) ,192 ,163 ,3037456

a Variaveis independentes: (Constante), Mméd56
b Variaveis independentes: (Constante), Mméd5&r3-v
¢ Variaveis independentes: (Constante), Mméd5&rF\Lvar20
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d Variaveis independentes: (Constante), Mméd5&rF\Lvar20, Mvar53
e Setor Econémico = Quimica

Tabela 115: Resumo dos modelos da regressao lingara o setor de Siderurgia &
Metalurgia com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da

corrigido estimacao

1 ,833(a) ,693 ,688 ,6415358
,879(b) 772 ,764 ,5578164

3 ,913(c) ,833 ,825 ,4808704
4 ,925(d) ,856 ,846 ,4505968
5 ,937(e) ,877 ,867 ,4195283
6 ,945(f) ,894 ,883 ,3939030
7 ,953(9) ,909 ,898 , 3677663
8 ,958(h) ,917 ,906 ,3529548
9 ,962(i) ,925 ,913 ,3398314
10 ,965()) ,931 ,919 ,3274956
11 ,968(K) ,937 ,924 ,3170642
12 ,972(1) ,944 ,931 ,3014875
13 ,974(m) ,948 ,935 ,2923133

a Variaveis independentes: (Constante), Eméd14

b Variaveis independentes: (Constante), Eméd1dr1Bv

¢ Variaveis independentes: (Constante), Eméd14dr1By Améd25

d Variaveis independentes: (Constante), EmédidrlBy Améd25, Rméd43

e Variaveis independentes: (Constante), Emédiar1By Améd25, Rméd43, Rvar31

f Variaveis independentes: (Constante), Eméd14rlBy#Améd25, Rméd43, Rvar31, Eméd8

g Variaveis independentes: (Constante), Emédld;1By Améd25, Rméd43, Rvar31l, Eméd8, Mméd49

h Variaveis independentes: (Constante), Emédldr1By Améd25, Rméd43, Rvar31l, Eméd8, Mméd49, Mvar50
i Variaveis independentes: (Constante), Eméd14;1By&Améd25, Rméd43, Rvar31, Eméd8, Mméd49, Mvar50,
Rvar38

j Variaveis independentes: (Constante), Eméd14r1By@&Ameéd25, Rméd43, Rvar31l, Eméd8, Mméd49, Mvar50,
Rvar38, Mvar52

k Variaveis independentes: (Constante), Emédi1dr1Ey Améd25, Rméd43, Rvar31l, Eméd8, Mméd49, Mvar5s0,
Rvar38, Mvar52, Tméd59

| Variaveis independentes: (Constante), Eméd14;1By&méd25, Rméd43, Rvar31, Eméd8, Mméd49, Mvar50,
Rvar38, Mvar52, Tméd59, Fvar3

m Variaveis independentes: (Constante), Eméd1drlBy Améd25, Rméd43, Rvar31, Eméd8, Mméd49, Mvar50,
Rvar38, Mvar52, Tméd59, Fvar3, Rméd35

Tabela 116: Resumo dos modelos da regressao lingara o setor de Software e
Dados com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro p_adrég da

corrigido estimacao
1 ,944(a) ,892 ,890 ,3034414
2 ,958(b) ,918 ,916 ,2656472
3 ,964(c) ,930 ,927 ,2475592
4 ,971(d) ,943 ,939 ,2257936
5 ,974(e) ,948 ,944 ,2162388
6 977(f) ,954 ,950 ,2047130
7 ,979(9) ,957 ,953 ,1992233

a Variaveis independentes: (Constante), Eméd18
b Variaveis independentes: (Constante), Eméd1&ridy
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¢ Variaveis independentes: (Constante), Eméd1&r48y Mvar56

d Variaveis independentes: (Constante), Eméd1&ri8y Mvar56, Eméd7

e Variaveis independentes: (Constante), Eméd18y48y Mvar56, Eméd7, Rvar30

f Variaveis independentes: (Constante), Eméd18 ra&avivars56, Eméd7, Rvar30, Fvar4

g Variaveis independentes: (Constante), Eméd1&ri8y Mvar56, Eméd7, Rvar30, Fvar4, Tvar61
h Setor Econdmico = Software e Dados

Tabela 117: Resumo dos modelos da regressdo linegara o setor de
Telecomunicacbes com VMvar62 como variavel dependen

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro p_adré(~) da

corrigido estimacao
1 ,604(a) ,365 ,352 ,6979075
2 ,659(b) 434 ,409 ,6662641
3 ,722(c) ,522 ,490 ,6192455
4 ,791(d) ,626 ,592 ,5538910
5 ,822(e) ,676 ,639 5211411
6 ,852(f) , 725 ,686 ,4855774
7 ,877(9) ,768 ,729 ,4514700
8 ,902(h) ,814 776 ,4098525
9 ,896(i) ,803 , 769 4166856
10 ,909()) ,826 792 ,3956835
11 ,923(k) ,851 ,817 ,3708566

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd32

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd32,d8thé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd32,d8&éRvar4 1l

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd32,d8théRvar4l, Rvards

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd32,d8®éRvar41, Rvar4d5, Eméd15

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd32, édvar4l, Rvard5, Eméd15, Améd25

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd32,d8téRvar41l, Rvar4ds5, Eméd15, Améd25, Evarl5s

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd32,d8&éRvar4l, Rvard5, Eméd15, Améd25, Evarl5, Avar29
i Variaveis independentes: (Constante), Rméd32, b édvar4l, Rvard5, Eméd15, Evarl5, Avar29

j Variaveis independentes: (Constante), Rméd32, Nédvar4l, Rvard5, Eméd15, Evarl5, Avar29, Rméd45

k Variaveis independentes: (Constante), Rméd32, dBd¢éRvardl, Rvar45, Eméd15, Evarl5, Avar29, Rméd45,
Evarl3

Tabela 118: Resumo dos modelos da regressao lingaaira o setor Téxtil com
VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padré9 da

corrigido estimacao
1 ,647(a) ,419 ,404 ,5793442
2 ,735(b) ,540 ,515 ,5223843
3 ,782(c) ,612 ,581 ,4858246
4 ,823(d) ,678 ,642 ,4487186
5 ,848(e) ,719 ,679 ,4251911
6 ,869(f) , 754 711 ,4033748
7 ,887(9) , 787 742 ,3809757

a Variaveis independentes: (Constante), Mvar46

b Variaveis independentes: (Constante), Mvar46,d38é

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mvar46,d38¢£Evar6

d Variaveis independentes: (Constante), Mvar46,d3&¢gEvar6, Rvar4s

e Variaveis independentes: (Constante), Mvar46,d3®¢Evar6, Rvar45, Mvar48

f Variaveis independentes: (Constante), Mvar46, RR@gHvar6, Rvar45, Mvar48, Mméd48

g Variaveis independentes: (Constante), Mvar46,d38¢Evar6, Rvar45, Mvar48, Mméd48, Avar29
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Tabela 119: Resumo dos modelos da regresséao lingera o setor de Transporte e
Servigos com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,671(a) ,450 ,438 1,0497824
2 ,830(b) ,688 ,675 ,7985697
3 ,885(c) ,783 ,769 ,6733205
4 ,900(d) ,809 792 ,6383508
5 ,916(e) ,839 ,821 ,5933279
6 ,927(f) ,859 ,840 ,5610314
7 ,936(g) ,876 ,855 ,5329637
8 ,944(h) ,892 ,871 ,5038855
9 ,941(i) ,885 ,866 ,5130849
10 ,949()) ,901 ,881 ,4823386
11 ,956(K) ,914 ,895 4541734
12 ,961(1) ,924 ,904 ,4331851
13 ,969(m) ,938 ,920 ,3957249
14 ,973(n) ,947 ,930 ,3696836
15 ,978(0) ,956 ,941 ,3408087
16 ,982(p) ,963 ,949 ,3166452
17 ,985(q) ,970 ,957 ,2913042
18 ,988(r) ,976 ,964 ,2654429
19 ,990(s) ,979 ,968 ,2489194
20 ,991(t) ,982 ,972 ,2343731
21 ,990(u) ,981 ,971 ,2390145
22 ,992(v) ,984 ,974 ,2254204

a Variaveis independentes: (Constante), Rméd38

b Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEmé

¢ Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEmdvivar52

d Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEmévar52, Fméd2

e Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEzmdivar52, Fméd2, Rméd45

f Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Etédvar52, Fméd2, Rméd45, Mméd49

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEmévar52, Fméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40

h Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEHdvivar52, Fméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21
i Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Ethdemeéd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar2l

j Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Eghdeméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37
k Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEghdméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55

| Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Ehdeméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55, Fvar4

m Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEHmd-méd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvars5, Fvar4, Mvar56

n Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEHd-méd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar2l, Rvar37,
Mvars5, Fvar4, Mvar56, Rvar36

o Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEgd-méd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55, Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27

p Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEd-méd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55, Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57

g Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEmd-méd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55, Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57, LGar2

r Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Edéeméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55, Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57, L@aRRvar40

s Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Eméanéd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
Mvar55, Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57, L@aRRvar40, Rvar39

t Variaveis independentes: (Constante), Rméd38, Exdenéd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Lvar21, Rvar37,
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Mvar55, Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57, L@aRRvar40, Rvar39, Rvar45

u Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEd-méd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Rvar37, Mvar55,
Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57, Lvar20, RvarR\Mr39, Rvar4s

v Variaveis independentes: (Constante), Rméd38dEgdméd2, Rméd45, Mméd49, Rméd40, Rvar37, Mvars5,
Fvar4, Mvar56, Rvar36, Améd27, Tméd57, Lvar20, RvarR\Mar39, Rvar45s, Mvar48

Tabela 120: Resumo dos modelos da regresséao lingsra o setor de Veiculos e
Pecas com VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R Q“‘?‘qrado Erro p_adrég da

corrigido estimacao
1 ,680(a) ,463 ,450 1,9810650
2 ,867(b) ,752 , 740 1,3618487
3 ,919(c) ,844 ,832 1,0930910
4 ,945(d) ,894 ,883 ,9148250
5 ,954(e) ,910 ,897 ,8551077
6 ,962(f) ,925 ,913 , 7878786
7 ,971(9) ,944 ,932 ,6947820
8 ,978(h) ,957 947 ,6139200
9 ,982(i) ,965 ,955 ,5645048
10 ,986()) ,972 ,963 ,5103399

a Variaveis independentes: (Constante), Mvar49

b Variaveis independentes: (Constante), Mvar49rFva

¢ Variaveis independentes: (Constante), Mvar49r3®avivar52

d Variaveis independentes: (Constante), Mvar49r¥yavar52, Fvarl

e Variaveis independentes: (Constante), Mvar49ryavivar52, Fvarl, Mméd55

f Variaveis independentes: (Constante), Mvar49, B avivar52, Fvarl, Mméd55, Lméd23

g Variaveis independentes: (Constante), Mvar49r¥®avvar52, Fvarl, Mméd55, Lméd23, Mméd54

h Variaveis independentes: (Constante), Mvar49r®yavivar52, Fvarl, Mméd55, Lméd23, Mméd54, Fvar2
i Variaveis independentes: (Constante), Mvar49, 8avivar52, Fvarl, Mméd55, Lméd23, Mméd54, Fvar2,
Rvar42

j Variaveis independentes: (Constante), Mvar49, B3avivar52, Fvarl, Mméd55, Lméd23, Mméd54, Fvar2,
Rvar42, Fméd2

Tabela 121. Resumo dos modelos da regresséo lingaara o setor Outros com
VMvar62 como variavel dependente

Modelo R R Quadrado R ngdrado Erro padr519 da

corrigido estimacao
1 ,323(a) ,104 ,101 ,3860005
2 ,386(b) ,149 ,143 ,3769395
3 ,436(c) ,190 ,181 ,3683785
4 ,470(d) 221 ,210 ,3618937
5 ,494(e) ,244 ,231 ,3570005
6 ,512(f) ,262 247 ,3532860
7 ,525(9g) 275 ,258 ,3507719
8 ,535(h) ,286 ,266 ,3487381
9 ,545(i) ,297 ,275 ,3466199

a Variaveis independentes: (Constante), Eméd15

b Variaveis independentes: (Constante), Eméd1&d&E

¢ Variaveis independentes: (Constante), Eméd1®&d&B) Tvar61l

d Variaveis independentes: (Constante), Eméd1®d&ER Tvar61, Améd29

e Variaveis independentes: (Constante), Eméd1&dE®) Tvar61, Améd29, Eméd5

f Variaveis independentes: (Constante), Eméd15dEBélvar61, Améd29, Eméd5, Rvar33
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g Variaveis independentes: (Constante), Eméd1®dEs) Tvar61l, Améd29, Eméd5, Rvar33, Tméd57

h Variaveis independentes: (Constante), Eméd1®dlEB) Tvar61, Améd29, Eméd5, Rvar33, Tméd57, Mméd55
i Variaveis independentes: (Constante), Eméd15dEB)éTvar61, Améd29, Eméd5, Rvar33, Tméd57, Mméd55,
Mméd49
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APENDICE D — Tabelas dos resumos e de classificacios modelos
das regressoes logisticas para todos os setores

A Tabela 122 mostra o resumo dos modelos de ré&grésgistica para todos os setores.

Esta tabela apresenta as estatisticas -2 log dasimilhanca, R quadrado de Cox e

Snell e R Quadrado de Nagelkerke para cada umaks®g (modelos) percorridos pela

regressao logistica com a utilizagdo do méeswpwise

Quanto menor for a estatistica de -2 log da verobsnca, melhor serd o modelo e

para as estatisticas de R quadrado de Cox e SReQQeadrado de Nagelkerke, quanto

maior melhor. A cada passo realizado estas egtatistnelhoram, como pode ser

observado.

Tabela 122: Resumo dos modelos de regressao logsstpara todos os setores

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 2115,686 ,027 ,040
2 2102,190 ,034 ,050
3 2094,710 ,038 ,056
4 2078,526 ,046 ,068
5 2063,139 ,054 ,079
6 2058,105 ,057 ,083
7 2051,225 ,060 ,088
8 2047,000 ,062 ,091

A Tabela 123 apresenta o prognostico do poder dssificacdo dos modelos. O

discriminante “1” representa aguelas empresas gleizaram de 2005 para 2006 e o

discriminante “0” aquelas que desvalorizaram npstéodo. Para cada discriminante é

apresentada a porcentagem dos casos classificadetamente. A ponderacdo destas

classificacfes corretas leva a porcentagem glabahadelo. Esta porcentagem global

representa a precisdo geral do modelo em discnram@&mpresas que valorizaram das

gue desvalorizaram.
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Tabela 123: Tabela de classificagdo dos modelos mgressao logistica para todos
0S setores

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem

0 1 correta

L 0 0 490 ,0
Palsso Discriminante 1 0 1409 100.0
Porcentagem global 74,2

L 0 4 486 8

Pazsso Discriminante 1 1 1408 99.9
Porcentagem global 74,4

Passo Discriminante 0 8 482 1,6
3 1 2 1407 99,9
Porcentagem global 74,5

Passo Discriminante 0 8 482 16
4 1 3 1406 99,8
Porcentagem global 74,5

Passo Discriminante 0 13 art 27
5 1 7 1402 99,5
Porcentagem global 74,5

Passo Discriminante 0 15 475 3.1
6 1 6 1403 99,6
Porcentagem global 74,7

Passo Discriminante 0 16 ard 3,3
7 1 10 1399 99,3
Porcentagem global 74,5

Passo Discriminante 0 15 475 3.1
8 1 9 1400 99,4
Porcentagem global 74,5
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APENDICE E — Tabelas dos resumos e de classificacios modelos
das regressodes logisticas por setores

As Tabelas 124, 126, 128, 130, 132, 134, 136, 138, 142, 144, 146, 148, 150, 152,
154, 156, 158, 160, 162, 164 mostram o resumo dmkelns de regressao logistica por
setores. Cada uma destas tabelas representa um as®ilisado. Estas tabelas
apresentam as estatisticas -2 log da verossimdhaguadrado de Cox e Snell e R
Quadrado de Nagelkerke para cada um dos passoglfmpgercorridos pela regressao

logistica com a utilizacdo do méto8tepwise

Quanto menor for a estatistica de -2 log da verobsgnca, melhor ser4d o modelo e
para as estatisticas de R quadrado de Cox e SReQQeadrado de Nagelkerke, quanto
maior melhor. A cada passo realizado estas egtatistnelhoram, como pode ser

observado.

As Tabela 125, 127, 129, 131, 133, 135, 137, 139, 143, 145, 147, 149, 151, 153,
155, 157, 159, 161, 163, 165 apresentam o progaddtl poder de classificagcdo dos
modelos. Cada uma destas tabelas representa umasatsado.O discriminante “1”
representa aquelas empresas que valorizaram dep208%006 e o discriminante “0”
aguelas que desvalorizaram neste periodo. Para disddminante € apresentada a
porcentagem dos casos classificados corretamenpenéeracédo destas classificacdes
corretas leva a porcentagem global do modelo. pmteentagem global representa a
precisdo geral do modelo em discriminar as empreges valorizaram das que

desvalorizaram.

Tabela 124: Resumo dos modelos de regressdo logsstipara o setor de
Agropecuaria e Pesca

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke

1 27,205 ,154 ,230

2 22,367 ,284 425
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Tabela 125: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Agropecuéaria e Pesca

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
1 correta
Discriminante 0 1 6 14,3
Passo 1 1 1 21 95,5
Porcentagem global 75,9
Discriminante 0 2 > 28,6
Passo 2 1 1 21 95,5
Porcentagem global 79,3
Tabela 126: Resumo dos modelos de regresséo logspara o setor de Alimentos e
Bebidas
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 81,860 ,053 ,081
2 78,014 ,096 ,148

Tabela 127: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Alimentos e Bebidas

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem

1 correta
L 0 2 16 11,1

Passo 1 Discriminante 1 1 63 98,4
Porcentagem global 79,3
Discriminante 0 3 15 16,7

Passo 2 1 0 64 100,0
Porcentagem global 81,7

Tabela 128: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o setor de Comércio

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 179,051 ,089 ,129
2 162,820 ,173 ,252
3 153,320 ,219 ,318
4 141,124 274 ,398
5 131,925 ,313 ,455
6 122,926 ,349 ,507
7 116,989 ,372 ,540
8 111,613 ,392 ,569
9 106,594 ,410 ,595
10 103,089 422 ,613
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Tabela 129: Tabela de classificacdo dos modelos gresséao logistica para o setor

de Comércio
Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
0 1 correta

Discriminante 0 45 0
Passo 1 1 121 99,2
Porcentagem global 72,5
L 13 32 28,9

Discriminante

Passo 2 5 117 95,9
Porcentagem global 77,8
Discriminante 18 27 40,0
Passo 3 9 113 92,6
Porcentagem global 78,4
Discriminante 19 26 42,2
Passo 4 9 113 92,6
Porcentagem global 79,0
L 22 23 48,9
Passo 5 Discriminante 10 112 91,8
Porcentagem global 80,2
L 23 22 51,1
Passo 6 Discriminante 9 113 92.6
Porcentagem global 81,4
L 22 23 48,9
Passo 7 Discriminante 11 111 91,0
Porcentagem global 79,6
Discriminante 29 16 64,4
Passo 8 8 114 93,4
Porcentagem global 85,6
Discriminante 30 15 66,7
Passo 9 8 114 93,4
Porcentagem global 86,2
Discriminante 30 15 66,7
Passo 10 8 114 93,4
Porcentagem global 86,2

Tabela 130: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o setor de Construcédo

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 27,625 ,678
2 20,271 ,784

Tabela 131: Tabela de classificacdo dos modelos gresséao logistica para o setor

de Construcao

Observado

Prognéstico
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Discriminante Porcentagem
0 1 correta

Discriminante 0 12 4 75,0

Passo 1 1 2 6 92.9
Porcentagem global 86.4

Discriminante 0 13 3 81,3

Passo 2 1 1 >7 6.4
Porcentagem global 90,9

Tabela 132: Resumo dos modelos de regressdo logsstipara o setor de

Eletroeletrbnicos

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 187,058 ,061 ,084
2 172,436 ,147 ,202

Tabela 133: Tabela de classificacdo dos modelos gresséao logistica para o setor

de Eletroeletrbnicos

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
0 1 correta

Discriminante 0 = 42 20,8

Passo 1 1 7 92 92,9
Porcentagem global 67,8

Discriminante 0 21 32 39,6

Passo 2 1 11 88 88,9
Porcentagem global 71,7

Tabela 134: Resumo dos modelos de regressao logstpara o setor de Energia

Elétrica
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 19,414 ,074 ,291

Tabela 135: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor

de Energia Elétrica

Observado

Prognéstico

Discriminante

Porcentagem

0

1 correta
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Passo 1

Discriminante 0 2 33,3
1 87 100,0
Porcentagem global 978

Tabela 136: Resumo dos modelos de regresséo logstpara o setor de Finangas e

Seguros
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 269,994 ,049 ,075
2 259,251 ,086 ,132
3 247,553 ,125 ,192
4 242,482 ,141 217
5 234,744 ,165 ,254
6 228,963 ,183 ,281
7 221,280 ,206 ,317
8 221,313 ,206 ,317
9 216,398 ,220 ,339
10 210,129 ,238 ,366
11 204,782 ,253 ,389
12 199,535 ,267 411
13 204,570 ,254 ,390
14 197,856 272 ,418

Tabela 137: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Financas e Seguros

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
1 correta
Passo 1 Discriminante 0 >9 0
1 211 100,0
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Porcentagem global 78,1

Discriminante 0 1 o8 1.7

Passo 2 1 5 206 97,6
Porcentagem global 76,7

Discriminante 0 ! 52 11,9

Passo 3 1 6 205 97,2
Porcentagem global 78,5

Discriminante 0 8 o1 136

Passo 4 1 7 204 96,7
Porcentagem global 78,5

Discriminante 0 16 43 27.1

Passo 5 1 5 206 97,6
Porcentagem global 82,2

L 0 17 42 28,8

Passo 6 Discriminante 1 6 205 97,2
Porcentagem global 82,2

L 0 18 41 30,5

Passo 7 Discriminante 1 7 204 96,7
Porcentagem global 82,2

L 0 18 41 30,5

Passo 8 Discriminante 1 8 203 96,2
Porcentagem global 81,9

L 0 20 39 33,9

Passo 9 Discriminante 1 4 207 98,1
Porcentagem global 84,1

Discriminante 0 23 36 39,0

Passo 10 1 3 208 98,6
Porcentagem global 85,6

Discriminante 0 23 36 39,0

Passo 11 1 4 207 98,1
Porcentagem global 85,2

Discriminante 0 23 36 39,0

Passo 12 1 5 206 97,6
Porcentagem global 84,8

Discriminante 0 19 40 32,2

Passo 13 1 5 206 97,6
Porcentagem global 83,3

L 0 25 34 42,4

Passo 14 Discriminante 1 5 206 97,6
Porcentagem global 85,6

Tabela 138 :Resumo dos modelos de regressao logsipara o setor de Fundos

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 53,836 ,256 416
2 44,806 ,333 ,543
3 40,399 ,368 ,600
4 37,910 ,387 ,630
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5 26,949(d) 464 755
6 17,578(e) 522 850
7 30,191 442 720

Tabela 139: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor

de Fundos
Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
0 1 correta

L 0 4 11 26,7
Passo 1 Discriminante 1 5 62 92,5
Porcentagem global 80,5
L 0 7 8 46,7
Passo 2 Discriminante 1 5 62 92,5
Porcentagem global 84,1
L 0 8 7 53,3
Passo 3 Discriminante 1 4 63 94,0
Porcentagem global 86,6
Discriminante 0 8 ! 53,3
Passo 4 1 4 63 94,0
Porcentagem global 86,6
L 0 9 6 60,0

Discriminante
Passo 5 1 3 64 95,5
Porcentagem global 89,0
Discriminante 0 13 2 86.7
Passo 6 1 1 66 98,5
Porcentagem global 96,3
L 0 11 4 73,3

Discriminante
Passo 7 1 3 64 95,5
Porcentagem global 91,5

Tabela 140: Resumo dos modelos de regresséao logistpara o setor de Maquinas

Industriais
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 46,358 172 ,261
2 40,414 ,262 ,396

Tabela 141: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Maquinas Industriais

Observado

Prognéstico
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Discriminante Porcentagem

0 1 correta
Discriminante 0 3 9 25,0

Passo 1 1 0 40 100,0
Porcentagem global 82,7
Discriminante 0 > ! 41,7
Passo 2 1 2 38 95,0
Porcentagem global 82,7

Tabela 142: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o setor de Mineracao

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 62,391 ,097 ,140
2 57,564 ,169 ,245
3 52,706 ,236 ,341
4 48,153 ,294 424
5 43,319 ,350 ,506
6 39,486 ,392 ,566
7 32,576 ,460 ,665
8 25,813 ,520 ,751

Tabela 143: Tabela de classificacdo dos modelos mgresséao logistica para o setor
de Mineracgao

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
0 1 correta

Discriminante 0 2 14 12,5
Passo 1 1 3 39 92,9
Porcentagem global 70,7
Discriminante 0 > 1 313
Passo 2 1 2 40 95,2
Porcentagem global 77,6
0 6 10 37,5

Passo 3 Discriminante :
1 6 36 85,7
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Porcentagem global 72,4

Discriminante 0 10 6 62,5

Passo 4 1 4 38 90,5
Porcentagem global 82,8

Discriminante 0 9 ! 56.3

Passo 5 1 4 38 90,5
Porcentagem global 81,0

Discriminante 0 10 6 62,5

Passo 6 1 1 41 97,6
Porcentagem global 87,9

Discriminante 0 12 4 75,0

Passo 7 1 0 42 100,0
Porcentagem global 93,1

L 0 14 2 87,5

Passo 8 Discriminante 1 1 a1 97.6
Porcentagem global 94,8

Tabela 144: Resumo dos modelos de regressao logistpara o setor de Minerais

nao Metdlicos

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 14,679 ,255 ,442
2 5,573 475 ,824

Tabela 145: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Minerais ndo Metélicos

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem

1 correta
Discriminante 0 2 2 50,0

Passo 1 1 0 22 100,0
Porcentagem global 92,3
Discriminante 0 3 = 5.0
Passo 2 1 1 21 95,5
Porcentagem global 92,3

Tabela 146: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o

setor de Papel e

Celulose
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 25,592 ,323 ,443
2 18,376 AT7 ,654
3 7,465 ,645 ,886

Tabela 147: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Papel e Celulose

Observado

Prognéstico
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Discriminante Porcentagem
0 1 correta
Discrimi 6 4 60,0
palsso iscriminante 1 T 944
Porcentagem global 82,1
Discrimi 7 3 70,0
Pazsso iscriminante 1 T 944
Porcentagem global 85,7
Discrimi 9 1 90,0
Pa?’sso iscriminante 1 T 944
Porcentagem global 92,9

Tabela 148: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o setor de Petréleo e

Gas
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 92,004 ,133 ,194
2 86,285 ,186 272

Tabela 149: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Petroleo e Gas

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
0 1 correta

Discriminante 0 > 19 208

Passo 1 1 4 63 94,0
Porcentagem global 74,7

Discriminante 0 ! 17 29,2

Passo 2 1 4 63 94,0
Porcentagem global 76,9

Tabela 150: Resumo dos modelos de regressao logitpara o setor de Quimica

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 136,451 ,085 ,118
2 129,325 ,139 ,194

Tabela 151: Tabela de classificacdo dos modelos igresséao logistica para o setor

de Quimica

Observado

Prognéstico

Discriminante

Porcentagem

0

1 correta
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L 0 9 29 23,7

Passo 1 Discriminante 1 7 71 91,0
Porcentagem global 69,0

Discriminante 0 13 25 34,2

Passo 2 1 6 72 92,3
Porcentagem global 73,3

Tabela 152: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o setor de Siderurgia

& Metalurgia
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 52,311 ,099 ,166
2 46,654 174 ,292
3 55,496 ,054 ,090
4 46,804 172 ,289

Tabela 153: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor
de Siderurgia & Metalurgia

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem

1 correta
Discriminante 0 1 10 9.1

Passo 1 1 0 54 100,0
Porcentagem global 84,6
Discriminante 0 2 9 18,2

Passo 2 1 0 54 100,0
Porcentagem global 86,2
Discriminante 0 1 10 9.1

Passo 3 1 0 54 100,0
Porcentagem global 84,6
Discriminante 0 4 ! 36,4

Passo 4 1 0 54 100,0
Porcentagem global 89,2

Tabela 154: Resumo dos modelos de regresséao logsstpara o setor de Software e

Dados
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 75,144 ,116 ,166
2 68,071 ,201 ,288
3 55,872 ,329 471
4 48,242 ,398 ,570

Tabela 155: Tabela de classificacdo dos modelos gresséao logistica para o setor
de Software e Dados

Observado

Prognéstico

Discriminante

Porcentagem
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0 1 correta
Discriminante 0 4 16 20,0
Passo 1 1 1 49 98,0
Porcentagem global 75,7
Discriminante 0 6 14 30,0
Passo 2 1 3 47 94,0
Porcentagem global 75,7
Discriminante 0 9 1 45,0
Passo 3 1 5 45 90,0
Porcentagem global 77,1
L 0 11 9 55,0
Discriminante
Passo 4 1 5 45 90,0
Porcentagem global 80,0

Tabela 156: Resumo dos modelos de regressdo logsstipara o setor de
Telecomunicacdes

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 40,152 ,126 ,205
2 35,004 ,213 ,346

Tabela 157: Tabela de classificacdo dos modelos igresséao logistica para o setor
de Telecomunicacbes

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem

0 1 correta
Discriminante 0 2 ! 22,2

Passo 1 1 0 40 100,0
Porcentagem global 85,7
Discriminante 0 3 6 333
Passo 2 1 1 39 97,5
Porcentagem global 85,7

Tabela 158: Resumo dos modelos de regressao logisipara o setor Téxtil

Passo

-2 log da verossimilhanca

R Quadrado de Cox y Snell

R Quadrado de Nagelkerke

1

47,249

,123

171

Tabela 159: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor

Téxtil

Observado

Prognéstico
Discriminante Porcentagem
0 1 correta
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Passo 1

Discriminante 0 4 10 28,6
1 3 24 88,9
Porcentagem global 68.3

Tabela 160: Resumo dos modelos de regresséo logsipara o setor de Transporte

e Servigos
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell R Quadrado de Nagelkerke
1 57,648 ,161 ,219
2 49,720 ,284 ,386
3 43,643 ,366 ,498
4 39,126 421 ,572

Tabela 161: Tabela de classificacdo dos modelos gresséao logistica para o setor
de Transporte e Servi¢os

Prognéstico
Observado Discriminante Porcentagem
0 1 correta

N 0 8 11 42,1

Passo 1 Discriminante 1 6 25 80,6
Porcentagem global 66,0

N 0 13 6 68,4

Passo 2 Discriminante 1 3 28 90,3
Porcentagem global 82,0

N 0 14 5 73,7

Passo 3 Discriminante 1 3 28 90,3
Porcentagem global 84,0

N 0 14 5 73,7

Passo 4 Discriminante 1 3 28 90,3
Porcentagem global 84,0

Tabela 162: Resumo dos modelos de regressao logsstpara o setor de Veiculos e

Pecas
Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 33,289 ,108 ,184
2 28,624 ,200 ,339

Tabela 163: Tabela de classificacdo dos modelos gresséao logistica para o setor
de Veiculos e Pecas

Observado

Prognéstico

Discriminante

Porcentagem

0

1 correta
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L 0 1 6 14,3

Passo 1 Discriminante 1 1 35 97,2
Porcentagem global 83,7

Discriminante 0 2 > 28,6

Passo 2 1 1 35 97,2
Porcentagem global 86,0

Tabela 164: Resumo dos modelos de regressao logssipara o setor Outros

Passo -2 log da verossimilhanca R Quadrado de Cox y Snell | R Quadrado de Nagelkerke
1 352,081 ,034 ,048
2 345,696 ,055 ,077

Tabela 165: Tabela de classificacdo dos modelos mgressao logistica para o setor

Outros
Progndstico
Observado Discriminante Porcentagem

1 correta

Discrimi 1 89 11

palsso iscriminante > 202 99,0
Porcentagem global 69,0

Discrimi 2 88 2,2

Pazsso iscriminante 1 203 995
Porcentagem global 69,7
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