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RESUMO

A utilizacdo de indicadores financeiros para a avaliagdo do desempenho das
organizagoes ja € realizada ha muito tempo. Usualmente, esses indicadores sdo utilizados para
fazer comparagdes entre empresas ou mesmo entre unidades de uma mesma companhia. No
entanto, a andlise dos indicadores, geralmente, é realizada de forma individual e seqiiencial,
ou seja, as andlises sdo realizadas com base em comparagdes, por exemplo, dos indicadores de
liquidez, em que se busca verifi car quais sdo as melhores empresas com base em um padrao
médio de liquidez, depois disso, uma nova andlise é feita para indicadores de rentabilidade
etc. Esse tipo de avaliacdo seqiiencial e individualizada ndo permite avaliar a infl uéncia de
alguns indicadores sobre os demais, além de depender de critérios subjetivos para avaliar
quais dos indicadores sdo os mais relevantes. O que se pretende com este trabalho € propor
uma metodologia que: (1) diminua o grau de subjetividade na escolha dos indicadores que
deverdo compor a avaliagdo das empresas e (2) permita uma andlise simultdnea do
comportamento de vdrios indicadores. Na realizacdo deste trabalho foi utilizada uma das
técnicas de andlise multivariada de dados: Andlise Fatorial (AF) para criacio dos critérios de
selecao dos indicadores financeiros.

Palavras-chave: Andlise de Seguradoras; Anélise Fatorial; Indicadores Financeiros.

Introducao

Sao diversas as empresas que avaliam a situacdo financeira das seguradoras. Entre elas
estdo: Austin Asis, Standard & Poor’s, Moody’s etc.

Em todas as avaliacOes feitas, as empresas seguradoras sdo colocadas em um rating
que se fundamenta em indicadores financeiros calculados com base nas demonstragdes
contdbeis. O conjunto de indicadores que cada 6rgao avaliador utiliza varia de acordo com o
objetivo da andlise, no entanto, o resultado final a ser alcancado € sempre o mesmo:
classificar as empresas segundo sua capacidade financeira.

Silva (1997) afirma que: A avaliac@o e classificacdo de riscos que se consubstancia
nos ratings divulgados por cada empresa é baseado em primeira instancia nas demonstragdes
fi nanceiras das seguradoras, obrigatoriamente publicadas nos principais jornais do pais e que
sdo, portanto, de dominio publico. O que as empresas de rating fazem, numa primeira
abordagem, € exatamente “interpretar” essas demonstragdes e atribuir “notas” aos principais
indicadores de andlise: liquidez, solvéncia, rentabilidade, etc.

Silva (1997) relata, ainda, uma entrevista com entdo presidente da Sincor - RJ — Hélio
Branddao — que fez o seguinte comentdrio: O rating tem a mdxima importancia como
instrumento para avaliar as companhias, pois elas lidam com recursos de terceiros, que ali
depositam valores na expectativa de que serdo cobertos por indenizagcdes na ocorréncia de
sinistros. A contrapartida para a empresa € ébvia: uma seguradora vende confianca e as mais
confidveis vendem mais e melhor.

Dessa forma, ao avaliar os indicadores financeiros das empresas e atribuir notas a
esses indicadores € possivel determinar desajustes que podem levar a problemas para as
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seguradoras e por conseguinte para a sociedade. No entanto, quando colocado diante de uma
série de indicadores fi nanceiros, como decidir os pesos para cada indicador? Como avaliar
todos os indicadores conjuntamente e definir quais os indicadores que mais influenciaram o
resultado da empresa?

Essas perguntas sdo, em geral, respondidas com um grande grau de subjetividade e as
respostas serdo diferentes dependendo do profissional que as responda. Todavia, neste
trabalho serd demonstrada uma forma de se encontrar a importancia de cada indicador no
resultado da empresa através de uma técnica estatistica denominada Anélise Fatorial. Através
dessa técnica serdo defi nidos os principais indicadores que explicam grande parte da variacdo
que ocorre em todos os demais indicadores.

Desse modo, pretende-se indicar os principais indicadores que poderdao estar
compondo os critérios de classificacdo de empresas seguradoras.

Referencial Teorico

A industria brasileira de seguros vem sofrendo mudancas significativas desde 1994. O
seguro possuia menor relevancia na economia brasileira até a implementacdo do Plano Real
em 1994, que reduziu a inflagdo com a introdug¢do do real como moeda brasileira. Desde a
implementacdo do Plano Real, e ndo obstante as vdrias crises econdmicas que afetaram o
Brasil ap6s o Plano Real (como em 1998 e 2002), a inflacdo e as taxas de juros se mantiveram
relativamente estdveis e baixas em comparacdo com o periodo de vinte anos anterior a
implementacdo do Plano Real, a atividade industrial e do varejo, saldrios e poder de compra
do consumidor tém crescido em geral, e o investimento estrangeiro e doméstico bem como as
reservas cambiais tém aumentado.

Tais fatos ajudaram a estimular o crescimento do setor de seguros no Brasil. A
penetracdo do setor de seguros no Brasil (receita de prémio como percentual do PIB / fonte:
Fenaseg) e a densidade (receita de prémio per capita) aumentaram de aproximadamente 1,3%
e US$34,7 em 1993 para aproximadamente 3,4% e US$101,1 em 2004. A industria brasileira
de seguros continua crescendo mais rapidamente do que o PIB, e apresentou crescimento real
de 6,4% em 2004 frente a um crescimento real de 5,7% do PIB no mesmo periodo,
deflacionando-se pelo IPCA no mesmo ano.

O mercado brasileiro de seguros € altamente competitivo, com 76 seguradoras ou
grupos de seguros de diversos tamanhos em 2004. Segundo dados da SUSEP, os 10 maiores
grupos de seguros do Brasil representavam aproximadamente 75% do mercado de seguros no
final de 2005. As principais concorrentes da Companhia sdo as seguradoras controladas pelo
Banco Bradesco S.A., Banco Itad S.A., Unibanco — Unido de Bancos Brasileiros S.A., além
da Sul América S.A.

As seguradoras s@o agentes que possuem uma forte influéncia na economia dos paises,
na medida em que atenuam os impactos negativos das fatalidades (ou sinistros) sofridos por
individuos ou empresas. Em funcio de sua importancia para a sociedade, essas empresas sao
merecedoras de especial aten¢do quanto a sua avaliagdo econdmico-financeira por parte dos
orgdos reguladores. O rigido controle e a forte regulamentacdo que o setor enfrenta s@o
proporcionais ao grande maleficio que poderia ser causado pela faléncia de uma ou mais
empresas dessa natureza.

Como o principal negécio das empresas € assumir os riscos de seus clientes, essas
empresas estdo em direta exposi¢do aos mais diversos riscos do mercado e nesse negdcio
ganha a empresa que melhor equilibrar sua carteira de produtos (riscos € ganhos).



Metodologia

A andlise fatorial é uma das técnicas mais usuais do que se convencionou chamar de
andlise multivariada. Quando empregamos este tipo de andlise estamos frequentemente
interessados no comportamento de uma varidvel ou grupos de varidveis em covariacdo com
outras (Green,1976).

As técnicas de andlise multivariada sdo tteis para descobrir regularidades no
comportamento de duas ou mais varidveis e para testar modelos alternativos de associagc@o
entre tais varidveis, incluindo a determinagao de quando e como dois ou mais grupos diferem
em seu perfil multivariado. Quando analisamos dados associados nds esperamos explicar
variagdes de acordo com um ou mais dos seguintes pontos de vista:

a- Determina¢do da natureza e do grau de associagdo entre um conjunto de
variaveis dependentes e um conjunto de varidveis independentes.

b- Achar uma fun¢do ou férmula pela qual nés podemos estimar valores das
varidveis dependentes a partir das varidveis independentes, o chamado problema da
regressao.

c- Estabelecer a significancia estatistica associada aos itens anteriores.

A andlise fatorial, em sua versdo cldssica de determinar os fatores ortogonais que
descrevem aproximadamente e sucessivamente os vetores-resposta de n individuos a um
conjunto constituido por m testes psicoldgicos, relaciona-se com os trabalhos de Karl Pearson
(1901) e Charles Spearman (1904). Este tltimo trata, pela primeira vez, do que hoje se
conhece como as varidveis latentes mencionadas anteriormente. Assim € a inteligéncia e sdo
desta mesma natureza, muitas outras varidveis psicoldgicas, sociais e econdmicas (Souza,
1988).

Em realidade a analise fatorial nao se refere a uma unica técnica estatistica, mas a uma
variedade de técnicas relacionadas para tornar os dados observados mais facilmente (e
diretamente) interpretados. Isto € feito analisando-se os inter-relacionamentos entre as
varidveis de tal modo que estas possam ser descritas convenientemente por um grupo de
categorias bdsicas, em nimero menor que as varidveis originais, chamado fatores. Assim, o
objetivo da andlise fatorial € a parcimdnia, procurando definir o relacionamento entre as
varidveis de modo simples e usando um nimero de fatores menor que o nimero original de
variaveis.

Mais precisamente, um fator é um construto, uma entidade hipotética, uma varidvel
ndo observada, que se supde estar subjacente a testes, escalas, itens e, de fato, medidas de
qualquer espécie. Como construtos, os fatores apenas possuem realidade no fato de
explicarem a variancia de varidveis observadas, tal como se revelam pelas correlacdes entre as
varidveis sendo analisadas, ou seja, a Unica realidade cientifica que os fatores possuem vem
das correlagdes entre testes ou varidveis sendo pesquisadas. Se os resultados de individuos em
itens ou testes caminham juntos, entdo, na medida em que existam correlacdes substanciais
entre eles, esta definido um fator.

As cargas fatoriais obtidas sdo, com efeito, reducdes de dados muito mais complexos a
tamanho manusedvel para que o pesquisador possa interpretar melhor os resultados
(Kerlinger,1980).

A expressao carga fatorial ocorre freqiientemente. Uma matriz de cargas fatoriais € um
dos produtos finais da andlise fatorial. Uma carga fatorial é um coeficiente - um nimero



decimal, positivo ou negativo, geralmente menor do que 1- que expressa o quanto um teste ou
variavel observada esta carregado ou saturado em um fator. Por outras palavras, quanto maior
for a carga em cima de um fator, mais a variavel se identifica com o que quer que seja o fator.

Em sintese, a analise fatorial € essencialmente um método para determinar o nimero
de fatores existentes em um conjunto de dados, para determinar quais testes ou varidveis
pertencem a quais fatores, e em que extensdo os testes ou varidveis pertencem a/ou estdo
saturados com o que quer que seja o fator.

Spearman (1904) sugeriu a existéncia de uma varidvel “invisivel” que explicasse
parcialmente as variagdes em cada varidvel observada. Uma varidvel padronizada (de média
zero e variancia um) € explicada por uma constante multiplicada por um fator. Todavia, a
varidvel tem caracteristicas que ndo sao comuns a nenhuma das outras varidveis no estudo.
Por isso o fator ndo consegue explicd-la de forma completa, existindo um erro. Assim:

Xi=oaiF + ei

Onde:

Xi = variavel analisada
ai = constante

F = fator

€i = erro

O fator representa a parcela da variagdo total dos dados que pode ser explicada de
forma conjunta para todas as varidveis com o compdem.

Assim as variacdes em uma varidvel podem ser explicadas a partir de um conjunto de
fatores. O modelo representa:

Xi=0;iF +opF+ ... + 0,1_]].:“] +ei

Onde Xi sdo as varidveis padronizadas, o; sdo as cargas fatoriais, Fj sdo os fatores
comuns e €i € o erro que representa a parcela da varidvel que nao pode ser explicada por um
fator nem por outra varidvel do conjunto analisado.

Os fatores, por sua vez, poderiam ser estimados por uma combinagdo linear das
variaveis originais. Tem-se:

FJ = leXl + 7\,j2X2 + ..+ 7\,\]1X1

Onde Fj sao os fatores comuns nao relacionados, Aji sdo os coeficientes dos escores
fatoriais e Xi s@o as varidveis originais.

Conhecendo-se o grau de relacionamento entre as varidveis, seria possivel determinar
o que realmente é importante ser medido e acompanhado, o que pode ser inferido e projetado
a partir do controle de varidveis reduzidas em dimensionalidade.

O método de extragdo dos fatores utilizado foi o de Andlise de Componentes
Principais, pelo qual se procurou uma combinagdo linear entre as varidveis, de forma que o
maximo de variancia fosse explicado por essa combinacdo. O objetivo com a utilizagdo deste
método é de que um nimero minimo de fatores venha a explicar a parcela méaxima da
variancia existente das varidveis originais.

Sao diversas as empresas que avaliam a situacdo econdmico-financeira das
seguradoras. Em todas as avaliacdes, as empresas seguradoras sdo colocadas em um rating



que se fundamenta em indicadores financeiros calculados com base nas demonstra¢des
contabeis.

O conjunto de indicadores que cada 6rgdo avaliador utiliza varia de acordo com o
objetivo da andlise. Contudo, o resultado final a ser alcangado é sempre o mesmo: classificar
as empresas segundo sua atual capacidade econdmico-financeira.

Avaliar os indicadores financeiros das empresas, em especial das seguradoras, e
atribuir notas a esse conjunto de indicadores tem como objetivo indicar desajustes que podem
levar problemas para as seguradoras e, por conseguinte, para a sociedade.

No entanto, quando colocado diante de uma série de indicadores financeiros, como
decidir os pesos para cada indicador? Como avaliar todos os indicadores conjuntamente e
definir qual ou quais deles influenciam o resultado da empresa?

Essas perguntas sdo, em geral, respondidas com um grande grau de subjetividade e as
respostas serdo diferentes, dependendo do profissional que as responda. Neste artigo, serd
apresentada uma forma de simplificar essa questdo através da andlise da correlacdo entre
diversos indicadores, utilizando-se a analise fatorial.

Através dessa técnica, sao definidos os indicadores que, em conjunto, explicam grande
parte da variacdo que ocorre em todos os demais indicadores.

Como a pesquisa tem a intencdo de identificar um nimero minimo de fatores que
venha a explicar a parcela maxima da variancia existente nas varidveis originais, o método
escolhido foi a andlise de componentes principais. A AF criard agrupamentos de varidveis
com base em sua estrutura de relacionamento. Este tipo de andlise € denominado R-mode-
factor analysis.

O nuimero de fatores serd escolhido pelo critério Kaiser (varidncia explicada de no
minimo 1,0).

Foi escolhido o método de rotagdo ortogonal — Varimax, pois a intencao € facilitar ao
maximo o entendimento dos relacionamentos entre as variaveis (fatores).

Foram consideradas 37 empresas seguradoras, retiradas do banco de dados
Economatica®, no ano de 2007, com valores corrigidos pelo IPCA.

Pela andlise de indicadores financeiros, foram calculados os seguintes indices:

Lucro por A¢do = Lucro Liquido / Nimero de a¢des emitidas
Valor patrimonial por a¢do = Patrimdnio Liquido / Numero de a¢des emitidas
Exigivel sobre Ativo Total = (Ativo Total - Patrimonio Liquido) / Ativo Total * 100

Exigivel/Patrimonio Liquido = (Ativo Total - Patrimonio Liquido) / Patrimonio
Liquido * 100

Ativos Fixos/Patriménio Liquido = Imobilizado / Patrimonio Liquido * 100
Margem Bruta = Lucro Bruto / Receita Liquida Operacional * 100

Margem Liquida = Lucro Liquido / Receita Liquida Operacional * 100
Rentabilidade do Ativo = Lucro Liquido / Ativo Total * 100

Liquidez = (Ativo Circulante + Realizdvel a Longo Prazo) / (Passivo Circulante +
Exigivel a Longo Prazo)



Captagoes = Patrimonio Liquido / Ativo Total
Endividamento = (Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo) / Patrimonio Liquido

Recuros Préprios em Giro = (Patrimonio Liquido — Ativo Permanente — Realizavel a
Longo Prazo) / Patrimé6nio Liquido

Indice de Imobilizacio de Recursos = Ativo Permanente / (Patrimbnio Liquido +
Exigivel a Longo Prazo)

Indice de Retorno sobre o Patrimdnio Liquido = Lucro Liquido / Patriménio Liquido

Estes indices foram escolhidos em funcdo de sua maior utiliza¢do e andlise abrangente
de quesitos fundamentais, como endividamento da empresa, rentabilidade, atividade e
liquidez. Na prética, os analistas procuram fazer com que cada um destes indices apontem de
maneira rdpida e objetiva o maior nimero de informacdes possiveis de uma empresa. Assim,
faz-se importante a redu¢do de suas dimensionalidades, fazendo com que um menor nimero
de indices consiga explicar de maneira objetiva o comportamento financeiro de uma empresa.

Resultados

Para justificar a utilizacdo da andlise fatorial € necessdario que haja em numero
substancial de varidveis correlacionadas. A matriz de correlagdo (anexo 1) tem essa funcdo,
ou seja, aponta o numero de varidveis correlacionadas e indica a possibilidade de utilizacdo da
andlise fatorial.

A Andlise Fatorial busca a criacdao de fatores que explicam melhor simultaneamente
todos os indicadores, o fato de existirem indicadores com pouco ou nenhum relacionamento
com os demais fez com que a AF ndo atingisse resultados satisfatérios. O resultados foram:

A matriz de correlacio (Pearson, 1-Tailed) mostra correlacdes baixas entre as
variaveis (diversos indices abaixo de 0,4)

A tabela de significancia (Sig. 1-Tailed) mostra valores proximos de zero, favordveis
para se obter uma boa AF.

O Teste de Esfericidade de Bartlett € utilizado para analisar a matriz de correlacao
como um todo. Noronha Viana (2005) afirma que a matriz nula desse teste afirma que a
matriz de correlacdo € igual a matriz identidade, ou seja, ndo existe correlacao suficiente entre
as variaveis.

O Teste de Kaiser-Meier-Olkin também testa a adequacdo da utilizacdo da andlise
fatorial. Se a correlacdo entre as varidveis testadas pelo KMO for pequena, ou seja, o teste
KMO for préximo de 0, a utilizacdo da andlise fatorial é inadequada. Por outro lado, se esse
valor for préximo de 1, a andlise fatorial poderé ser empregada.

O teste de Kaiser-Meier-Olkin (Measure of Sampling Adequacy) indica o grau de
explicacdo dos dados a partir dos fatores encontrados na AF. Caso o MAS indique um grau de
explicacdio menor que 0,5, os fatores encontrados na AF nao conseguem descrever as
variacdes dos dados originais de maneira satisfatoria.



Tabela 1: KMO e teste de Bartlett

Kaiser-Meyer-Olkin Measure
of Sampling Adequacy. ,689
Bartlett's Test Approx. Chi-
of Sphericity Square 962,948
df 91
Sig. ,000

Fonte: elaboragdo prépria

O teste KMO (tabela 1) indicou um baixo poder de explicacdo entre fatores e as
variaveis (0,689). J4 o teste de esfericidade de Bartlett , que indica se existe relacdo suficiente
entre os indicadores para a aplicacdo da AF. Para que isso seja possivel, recomenda-se o valor
de significancia menor que 0,05 (na tabela 1, 0,000). Apesar do teste de esfericidade indicar a
possibilidade de aplicacdao da AF nas varidveis analisadas, preferiu-se aumentar o poder de
explicacdo dos fatores retirando algumas varidveis da anélise, buscando-se assim uma melhor
assiciacdo entre as varidveis analisadas.

A escolha dos indicadores que, em um primeiro momento, ficariam fora da AF foi
facilitada pela matriz de antiimagem.

A matriz de correlagdo anti-imagem (anexo 2) apresenta correlacdes parciais, que é
definida pela correlacdo entre varidveis quando os efeitos das outras varivaveis sao
considerados. Mostra também, a adequagdo ou ndo da andlise fatorial para indicacdo de
existéncia de fatores.

A matriz de antiimagem indica o poder de explicacdo dos fatores em cada uma das
varidveis analisadas. A diagonal da parte inferior da tabela indica 0 MAS para cada uma das
varidveis analisadas. Os valores inferiores a 0,5 sdo considerados muito pequenos para a
andlise e indicam varidveis que podem ser retiradas da andlise. Segundo esse critério, foram
retirados os indicadores: LPA e VPA.

Apesar de algumas varidveis possuirem pouca relagdo com os fatores, a maioria dos
indicadores conseguiu um poder de explicacdo alto, considerando todos os fatores obtidos, o
que pode ser percebido na Tabela 2, de Comunalidades.



Tabela 2: Comunalidades, extracio por anilise de componentes principais

Initial Extraction
LPA 1,000 ,873
VPA 1,000 ,881
Exg/At 1,000 ,932
Exig /PL 1,000 ,816
AFx/PL 1,000 ,897
MrgBru 1,000 ,453
MrgLiq 1,000 ,833
RentAt 1,000 ,867
Liquidez 1,000 ,502
Captacdes 1,000 932
Endividam 1,000 ,829
RecPropGiro 1,000 ,548
ImobRecur 1,000 ,943
Ret_PL 1,000 ,887

Fonte: elaboracio prépria.

Segundo Hair et al. (2005), as comunalidades representam a quantia de varidncia
explicada pela solucdo fatorial para cada varidvel. Deve-se avaliar se as comunalidades
atentem aos niveis de explicacio considerados como minimos aceitdveis.

Uma ultima anélise que pode ser feita antes de se realizarem outros testes € o grau de
explicacdo atingido pelos 4 fatores que foram calculados pela AF. O modelo consegue
explicar quase 80% da varidncia dos dados originais (Tabela 3), o que é muito bom. E
possivel observar isso na tabela de Variancia Explicada.

Pelo critério de Kaiser escolhe-se o nimero de fatores a reter no processo de andlise
por fatores, em fun¢do do niimero de valores proprios maiores que 1. Para Belfiore, Favero e
Angelo (2006), os valores préprios sdo ordenados por tamanho. No método de extracio de
componentes principais, a soma dos valores proprios iguala o numero de varidveis. Ou pode-
se definir o nimero de fatores que sdo extraidos pelo método.

Retirados os dois indicadores da andlise (LPA e VPA), foi realizada uma segunda
tentativa para se obter uma AF satisfatoria, com 12 indicadores.

O teste de KMO (Tabela 3) melhorou e passou para 0,717, melhor que os 0,689 da
tentativa anterior. O teste de esfericidade continua validando a utilizacdo da AF (Sig.<0,05).

Tabela 3: KMO e Teste de Bartlett

Kaiser-Meyer-Olkin ~ Measure  of
Sampling Adequacy. 17
Bartlett's Test Approx. Chi-
of Sphericity Square 935,549
df 66




Sig. ,000 |

Fonte: elaboracao prépria.

Além da melhora no teste de KMO, ocorreu uma melhora no poder de explicacdo do
modelo. Percebe-se isso na tabela de comunalidades (Tabela 4), que possui valores altos na
maior parte das varidveis.

Tabela 4:Comunalidades

Initial Extraction
Exg/At 1,000 923
Exig /PL 1,000 ,813
AFx/PL 1,000 ,886
MrgBru 1,000 437
MrgLiq 1,000 ,814
RentAt 1,000 ,855
Liquidez 1,000 512
Captagdes 1,000 923
Endividam 1,000 ,828
RecPropGiro 1,000 541
ImobRecur 1,000 ,940
Ret_PL 1,000 871

Fonte: elaboragdo prépria.

Pela matriz de comunalidades nota-se a importante influéncia das varidveis de
endividamento Exig/At, Axig/PL, Endivam, de rentabilidade MrgLiq e RentAt e Captacdes
no modelo.

A segunda tentativa levou a criacdo de trés fatores que explicam quase 78% da
variacdo dos indicadores (anexo 4), havendo uma perda de apenas 2% no poder de explicagao
do modelo.

Como a perda de explicacdo foi significativa, e levando em consideragdo uma maior
correlagdo entre os fatores, fez-se a matriz de componentes (Tabela 5), na qual pode-se
verificar qual dos fatores melhor explica cada um dos indicadores considerados.



Tabela 5: Matriz de Componentes

Component

1 2 3
Exg/At 925 ,076 ,249
Exig/PL ,894 111 -,034
AFx/PL 476 ,614 -,531
MrgBru -,388 ,530 -,076
MrgLiq -,501 ,555 ,504
RentAt -, 745 ,536 ,114
Liquidez ,233 ,175 ,654
Captagdes -,925 ,076 -,249
Endividam ,902 111 -,031
RecPropGi -,672 271 -,127
ImobRecur 574 ,608 -,491
Ret PL 477 ,680 ,425

Fonte: elaboracio propria.

Percebe-se, no entanto, que essa matriz causa dividas quanto a composi¢dao de cada
fator, na medida que existem valores de explicagdo muito préximos. Neste caso, cabe a
verificacdo dos valores apds a aplicagdo da rotacdo dos fatores, feita pelo critério Varimax.

A rotacdo ndo altera o total de veridncia obtida na etapa anterior. O que ocorre é um
rearranjo dos autovalores.

7z

O método Varimax é um tipo de rotacdo ortogonal, ou seja, mantém os fatores
perpendiculares entre si, sem correlacio entre eles. Eo tipo de rotagio mais utilizado e que
tem como caracteristica o fato de miimizar a ocorréncia de uma varidvel possuir altas cargas
fatoriais para diferentes fatores, permitindo que uma varidvel seja facilmente identificada com
um unico fator. O objetivo da rotagdo € aumentar o poder explicativo dos fatores.

10



Tabela 6: Matriz de Componentes Rotacionada por Varimax com Normalizacao

de Kaiser

Component

1 2 3
Exg/At ,262 -,830 407
Exig / PL ,529 -,685 ,253
AFx/PL ,940 -,030 -,026
MrgBru ,618 216 ,094
MrgLiq ,691 -,138 ,564
RentAt ,908 -,058 ,165
Liquidez ,139 -,122 ,691
Captagdes ,830 -,263 -,407
Endividam ,532 -,692 ,257
RecPropGi ,146 -072 117
ImobRecur ,962 - 118 ,029
Ret_PL ,806 ,467 -,054

Fonte: elaboracio propria.

A matriz de componente antes da rotacdo mostra quais varidveis pertencem a cada
fator, mas trata-se de uma solucdo ndo rotacionada. A matriz componente, apds realizar a
rotagdo dos fatores indica quais varidveis pertencem a cada fator. Os valores dispostos na
matriz (Tabela 8) representam as cargas fatoriais, ou seja, a correlagdo de cada varidvel com
cada fator. Pertencerdo a um fator as cargas com maior valor absoluto em moddulo (Hair,
2005).

A matriz, apds a rotacdo dos fatores, jd permite uma classificacdo mais precisa dos
indicadores em cada um dos fatores.

Os indicadores que foram excluidos da andlise passaram por uma série de testes para
verificar se era possivel criar agrupamentos que pudessem resultar em outros fatores que,
isolados dos trés inicialmente identificados, comporiam o modelo de avaliacdo das
seguradoras.

No entanto, os resultados nao foram satisfatérios. Em nenhum dos testes realizados o
KMO ultrapassou o valor de 0,4, um valor muito préximo da linha de rejei¢ao dos dados para
a aplicacao da andlise fatorial.

Pelo método de extracdo de fatores por andlise dos componentes principais, utilizando-
se a rotagdo Varimax com normalizagdo de Kaiser, chegou-se aos seguintes fatores:

Fator 1: Este fator foi responsdvel por 46,4% das varidncias. E composto por: Ativo
Fixo sobre Patrimonio Liquido, Margem Bruta, Margem Liquida, Rentabilidade do Ativo,
Captagoes, Imobilizacao de Recursos, Rentabilidade do Patrimodnio Liquido. Pode-se nomear
este fator como ‘“rentabilidade de recursos proprios”. O indicador de margem liquida é um
indicador indiretos de rentabilidade, pois dependem da deduc¢do de impostos. Estes
indicadores corroboram a idéia de solidez financeira.
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Fator 2: Este fator foi responsavel por 18,5% das variancias e € composto por Exigivel
sobre Ativo total, Exigivel sobre Patrim6nio Liquido, Endividamento. Entende-se este grupo
de indicadores como “endividamento” ou “recursos de terceiros”. Este fator indica a
dependéncia da empresa a recursos de terceiros. Estes indicadores aparecem com um valor
negativo na matriz de fatores rotacionados, indicando uma provavel perda na rentabilidade
provocada pelo custo do endividamento.

Fator 3: Este fator foi responsdvel por 12,8% das variancias e € composto por
Liquidez, Recursos Proprios em Giro. Este fator pode ser considerado como “liquidez e giro”.
Este fator mostra a base da situacdo financeira da empresa, e se ela possui uma boa base de
pagamento de suas obrigacdes correntes.

Os indicadores que foram excluidos da andlise passaram por uma série de testes para
verificar se era possivel criar agrupamentos que pudessem resultar em outros fatores que,
isolados dos trés identificados, comporiam o modelo de avaliacdo de seguradoras. No entanto,
os resultados ndo foram satisfatorios.

Os fatores obtidos pelo procedimento de Andlise Fatorial possibilitaram avaliar o
desempenho das seguradoras e formar um rank. Pela confrontacio do fator 1 (rentabilidade de
recursos proprios) com o fator 2 (recursos de terceiros) foi possivel visualizar o desempenho
das seguradoras e obter um parametro de comparacdo entre elas. Juntos esses fatores explicam
60% das variagdes, possibilitando dessa forma analisar o desempenho das seguradoras por
esses dois fatores com razoavel poder explicativo.

O fator 3, composto por recursos de curto prazo, de liquidez e giro, obteve menor
poder explicativo, indicando a importancia do financiamento e da rentabilidade para este
setor, e o papel secundério da disponibilidade de recursos correntes.

Conclusoes

A utilizacdo de indicadores financeiros para a avaliagdo do desempenho das
organizagdes faz-se importante para a andlise de desempenho de determinado setor.
Usualmente, esses indicadores sdo utilizados para fazer comparagdes entre empresas ou
mesmo entre unidades de uma mesma companhia. No entanto, a andlise dos indicadores,
geralmente, € realizada de forma individual e seqiiencial, ou seja, as andlises s@o realizadas
com base em comparagdes, por exemplo, dos indicadores de liquidez, em que se busca verifi
car quais sdo as melhores empresas com base em um padrao médio de liquidez, depois disso,
uma nova andlise € feita para indicadores de rentabilidade etc. Esse tipo de avaliagdo
seqiiencial e individualizada ndo permite avaliar a infl uéncia de alguns indicadores sobre os
demais, além de depender de critérios subjetivos para avaliar quais dos indicadores sdo os
mais relevantes.

Este trabalho teve como objetivo propor uma metodologia que: reduzisse o grau de
subjetividade na escolha dos indicadores que deverdo compor a avaliacdo das empresas e
permisse uma andlise simultanea do comportamento de vérios indicadores. Na realiza¢do
deste trabalho foi utilizada uma das técnicas de andlise multivariada de dados: Anélise
Fatorial (AF), com extracdo de dados por Componentes Principais, para criagdo dos critérios
de selecdo dos indicadores financeiros.

Pelos testes de Esfericidade de Bartlett e de Kaiser Meier Olkin foi possivel concluir
que a andlise fatorial é adequada a esse estudo. Também foram utilizadas matrizes de
comunalidades, a fim de indicar a importancia de cada varidvel no modelo, e a variancia total
explicada por cada componente.
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Essa andlise permitiu identificar os indicadores financeiros mais relevantes para as
avaliacdes e mensuracdo do desempenho das seguradoras, que foram substituidos por trés
fatores, de recursos préprios, recursos de terceiros e recursos de liquidez e giro, facilitando
assim a andlise financeira do setor.

Pela matriz de comunalidades notou-se a importante influéncia das varidveis de
endividamento Exig/At, Axig/PL, Endivam, de rentabilidade MrgLiq e RentAt e Captacdes
no modelo para o setor de seguradoras.

Os fatores obtidos possibilitaram avaliar o desempenho das seguradoras e formar um
rank. Comparando-se o fator 1 (rentabilidade de recursos préprios) com o fator 2 (recursos de
terceiros) foi possivel visualizar o desempenho das seguradoras e obter um parametro de
comparacao entre elas. Juntos esses fatores explicam 60% das variag¢des, possibilitando dessa
forma analisar o desempenho das seguradoras por esses dois fatores com razodvel poder
explicativo. O fator 3, composto por recursos de curto prazo, de liquidez e giro, obteve menor
poder explicativo, indicando a importancia do financiamento e da rentabilidade para este
setor, e o papel secundério da disponibilidade de recursos correntes.

Assim foi possivel, através dos fatores extraidos para cada uma das empresas da
amostra, determinar a importancia de cada fator, possiblitando um efetivo padrao para
compard-las segundo seus fatores de recursos proprios e de endividamento.
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