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RESUMO: Nessa pesquisa objetivou-se determinar um numero indice a partir de indicadores de
desempenho empresarial publicados no Anuério do Agronegécio de 2012. Foram utilizados dois métodos
da estatistica multivariada: a analise de agrupamento pelo critério de Ward com a distancia de
Mahalanobis para ordenar um conjunto de n objetos segundo critério definido por um conjunto de m
variaveis correlacionadas entre si e a transformada de Hotelling para fornecer as ponderagdes ou pesos
das componentes principais. Foi considerada apenas uma componente representando 84% da variancia
total. A metodologia ¢ aplicavel em empresas que geram informagdes mensais ou em diversos periodos
de um ano com forte beneficio para a andlise de indicadores.
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ABSTRACT: This research aimed to determine an index number from business performance indicators
published in Agribusiness Yearbook 2012. We used two statistical methods of multivariate cluster analysis
by Ward criterion with Mahalanobis distance to sort a set of n objects with criteria defined by a set of m
variables correlated and Hotelling transform to provide the weights or weights principal components. Was
considered only a component representing 84% of the total variance. The methodology is applicable to
companies that generate a monthly or several times a year with strong benefit for the analysis of
indicators.
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1. INTRODUGAO

O protocolo de Kyoto, em 1997, alertou 0 mundo para os problemas climaticos
do planeta e, com eles, estava o problema da sustentabilidade ambiental. Em se
tratando de clima, o impacto imediato dele afeta de forma contundente o problema
agricola. Em sua esteira vem o problema da fome e, com ela, o caos social.

Observando a aptiddo agricola do Brasil e analisando o crescimento
populacional do planeta, torna-se claro a grande demanda por alimentos de origem
agropecudria e também pelos produtos florestais. Com isto observa-se neste comego
de século a expansao das fronteiras agricolas, principalmente no Centro Oeste onde
se encontra parte do bioma cerrado no planalto central.

Para suprir essa demanda, empresas rurais e agroindustrias se desenvolveram
para dar suporte @ manutengao das empresas rurais e cadeias de suprimentos de
seus produtos. Surgem, entéo, as industrias de carne, de ragdes, de 6leo comestivel,
fertilizantes, laticinios, enfim, uma gama imensa de empresas vinculadas a produgao
rural.

Com a globalizagdo da economia, com a escassez de terras agricultaveis na
Europa, com o surgimento de nagBes em desenvolvimento como China, india e
Russia, o Brasil torna-se um polo de investimento estrangeiro além de étimo para os
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naturais. Com isso é necessario conhecer um pouco mais sobre a situagdo econdmica
financeira das empresas, principalmente as ligadas as atividades rurais. Para isso é
preciso ir além dos indicadores econémicos financeiros fundamentados pelas
demonstragdes contabeis de forma individualizada.

Sob essa 6dtica é possivel efetuar uma ordenacdo de empresas do setor
agropecuario, notadamente algumas do setor de Ragles, sobre as quais s&o
observadas variaveis relacionadas ao seu desempenho para determinar um nimero
indice que mega o seu grau de desempenho conjunto? A hipbtese é que mediante o
emprego das estatisticas multivariadas da analise de agrupamento e das
componentes principais pode-se obter tal indice.

Diante dessa necessidade conjuntural, esse artigo tem o objetivo de encontrar
um indice que permita encontrar o grau de desempenho conjunto como uma
combinagao linear tal que: y = aixs + aix2 +. . . + ainX, das varidveis sendo estas os
indicadores econdmicos financeiros previamente determinados.

A importancia dessa pesquisa € observada pela aplicagdo da estatistica
multivariada na andlise simultanea de indicadores econdmicos financeiros de um
conjunto de empresas atuantes no agronegécio apresentando uma metodologia
robusta de andlise contabil.

2. REFERENCIAL TEORICO

A exigéncia legal das publicagbes das demonstragdes financeiras de acordo com
suas estruturas padronizadas facilita sua analise pelos usuérios que dela necessitam.
Delas surgem os indicadores que vao indicar diversas relagdes de desempenho e
entre elas as econdmicas financeiras principalmente.

E basicamente um processo de analise temporal, desenvolvido por meio de
numeros indices, sendo seus calculos processados de acordo com a seguinte

~ . 14 . . , T ,
expressdo: Ni = V—"‘xlOO. Pela identidade, revela-se que o nimero indice é a
b

relacdo existente entre o valor de uma conta contabil (ou grupo de contas) em
determinada data (V,;) e seu valor obtido na data base (V},), (NETO, 2002).

Um dos trabalhos pioneiros na construcdo de indices foi o Best Linear Index
Numbers of Prices and Quantities de (THEIL, 1960, p. 1) que utilizou a analise das
componentes principais de forma diferenciada, em problemas de pregos e
quantidades de commodities agricolas.

O modelo atual de gerenciamento de fazendas baseado em aplicacdes
uniformes de fertilizantes e defensivos agricolas produz uma elevagdo muito grande
dos custos de produgéo apresenta baixa automacao e pouca utilizagao de tecnologia
voltada para a produgao agricola.

No entanto, com a disponibilidade de tecnologia e 0 uso de sistemas de
posicionamento global (GPS), o avango dos sistemas de informagdes geograficas
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(GIS) e o sensoriamento remoto (SR) fornecem um sistema de geréncia de 6timo
desempenho que leva o produtor ter um aumento consideravel de produtividade,
reducao de custos de producdo e menor impacto ambiental.

Com a evolugéo constante dos sistemas de informagdes econdmicas rurais e
tendo o Brasil grandes desenvolvimentos na Ultima década do agronegdcio surgem
os Anuarios que sdo publicagdes técnicas com respaldo governamental na sua fonte
de informagdes bésicas. Nesse setor se destaca o Anuario do Agronegdécio elaborado
pelo grupo da revista Globo Rural e pela empresa Serasa Experian.

Nesse Anuario s&o apresentados alguns indicadores cuja definigdo é dada pela
empresa privada que faz andlises e pesquisas de informagdes econdmicas
financeiras para apoiar decisdes de crédito, denominada Serasa Experian. Foi criada
pelos bancos com o objetivo de centralizar informacdes e reduzir custos. Também a
revista Globo Rural adota a mesma definigao.

Os indicadores definidos pelo Anuario do Agronegocio que serdo analisados
séo:

e Rentabilidade do Patriménio Liquido (RPL) = Lucro Liquido / Patriménio
Liquido (%)
Giro do Ativo (GA) = Receitas Liquidas / Ativo Total (Pontos)
Margem Liquida (ML) = Lucro Liquido / Receita Liquida (%)
Margem da Atividade (MA) = Lucro da Atividade / Receita Liquida (%)
Receita Liquida (RL) = Vendas Liquidas anuais (R$ milhdes)
Evolugdo da Receita Liquida (ERL) = Receita Liquida atual / Receita Liquida
anterior (%).

Dentre os indicadores apresentados no setor de raghes, esses estdo
correlacionados, pois quaisquer alteracdes no valor da Receita Liquida todos refletirdo
o efeito dessa alteragéo.

2.1 Defini¢do do indice

Dado um conjunto de objetos (empresas) Os,..., O, que se deseja ordenar,
segundo caracteristicas associadas a um conjunto de variaveis Xi, . . ., Xp. Assim a
cada objeto O; associamos um valor

I :Zaixij (1)

onde Xj j € o valor da i-ésima variavel observada para o j-ésimo objeto e aj € o peso

da i-ésima variavel que reflete a importancia da variavel na construgéo do indice I.
Nessa construgéo é necessario primeiramente selecionar as variaveis e depois
pondera-las. (Kubrusly, 2001, p. 107). Esses dois aspectos do problema serdo
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abordados aqui, com a utilizagéo de duas técnicas da estatistica multivariada que s&o
nessa ordem: a analise de agrupamento e a transformada de Hotelling.

2.2 A andlise de agrupamento ou analise de clusters

E um conjunto de procedimentos estatisticos que tem por finalidade classificar
objetos segundo sua medida de semelhanga (distancia, associagdo) ou
dissemelhanca. Essa medida esta afeta as variaveis que cada objeto contém.

Na anélise de clusters é fundamental ter cuidado particular na selegdo das
varidveis de partida que vao caracterizar cada individuo ou caso, e determinar, em
Ultima instancia, qual o grupo em que deve ser inscrito. Nesta analise ndo existe
qualquer tipo de interdependéncia entre as variaveis, isto &, 0s grupos confiram-se
por si mesmo sem necessidade de ser definida uma relagdo causal entre as variaveis
utilizadas. (REIS, 1991).

Uma das medidas de disténcia muito utilizada em analise de cluster € a distancia
euclidiana que é o comprimento de reta que une dois pontos A (xo, o) € B(x, y1). E a
raiz quadrada do somatério dos quadrados das diferencas entre os pontos A e B.
Generalizando temos para p = 2 pontos:

d(pl' Pz) = Jlxpl - xp2|2 + |yp1 - yp2|2 (2)
Quando a desigualdade métrica dj + di = di se constata, torna-se trivial a
construcdo do tridngulo euclidiano (GOWER et al., 1986, p.6). Essa distancia possui
as seguintes propriedades:
a) d (AB) > 0 exceto se A-B = 0. Isso significa que a distancia entre dois
pontos distintos é sempre positiva;
b) d (AB) =d (BA). Isso significa que a distancia do ponto A ao ponto B é a
mesma que a distancia de B a A;
c¢) d (AB) + d (BC) = d (AC). Desigualdade triangular, isto &, a soma dos dois
lados de um tri&ngulo é maior ou igual do que o
outro lado.
Uma quarta propriedade é: D (AB) = 0 < A = B (WEINBERG et al., 2009, p. 209).
Uma das medidas de associagdo utilizadas na andlise de cluster € o coeficiente
de correlagéo linear de Karl Pearson. E a medida de associagao entre duas variaveis
quantitativas. E representada pela letra r e é calculada segundo a formula (TRIOLA,
1999, p. 236):
r= n¥xy-ExXy) (3)
VnEx)-(E )2 nEy?)-Qy)?
O pressuposto da correlagéo linear de Karl Pearson consiste em: “O teste de
significancia de r ndo pode ser aplicado se as distribuigdes das variaveis nao forem
normais, isto é: seguem a lei de Gauss (distribuigéo simétrica em relagdo a média)”.
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Para validar o calculo do coeficiente de correlagéo, aplica-se o teste de hipoteses
pela distribuicdo t como segue:

a) Elaboragéo das hipoteses
Ho: p = 0. O coeficiente de correlagéo é zero;
Ha: p # 0. O coeficiente de correlacao é diferente de zero.

b) Escolha do nivel de significancia
a=0,05.

c) Determinag&o do valor critico do teste
to; g = to056=2,447 (gl = n - 2, onde n é o numero de pares de valores

X.Y)
d) Determinagao do valor calculado de t

2 —
tcalc - 1—

e) Se teac > tiap rejeita-se Ho.

Um teste apresentado por (KACHIGAN, 1991, p. 296) tem as seguintes etapas:
a) Elaboragéo das hipéteses
Ho: p = 0 (N&o hé correlagéo linear significativa)
Ha: p # 0. (Ha correlagéo linear significativa).
b) Escolha do nivel de significancia
a=0,05.
c) Determinago do valor critico do teste

r > I Rejeita-se a hipotese de nulidade.
calc tab
d) Determinacéo do valor calculado de r
t
r— calc (4)
2 4+n-2
calc

Uma das medidas estatisticas de grande importancia é a variancia. Um indice
que é combinacéao linear de variaveis deve conter o maximo de informagéo contida
nelas. Isso equivale a dizer que esse indice tem a propriedade de ter a maxima
varidncia que é obtida pelo emprego da analise de componentes principais.

Um método de aglomeragéo que leva em conta a variancia é o método de Ward
ou de Variancia Minima. E 0 método de agregagéo baseada na varidncia que se aplica
no caso de dados tabelados em uma tabela do tipo T(n, p) de variaveis quantitativas.
Busca minimizar a soma dos quadrados de quaisquer dois (hipotéticos) clusters que
podem ser formados em cada passo.
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O que caracteriza 0 método de aglomeragéo de Ward é que, na formagédo dos
agrupamentos em cada estagio da hierarquia é avaliada pela soma dos quadrados
dos desvios em relagéo ao centro de gravidade dos grupos. O método de Ward pode
ser considerado uma generalizagdo multidimensional do modelo da Anélise de
Variancia que pode ser sumarizado como:

o kK o,k o,
(Xi—X) = 2 X (Xi_xk) + X nk(xk_x) (5)
k=1li=1 k=1
(a) (b) (c)

Onde (a) é a soma do quadrado dos desvios das observagbes em relagdo a
média geral, (b) é a soma do quadrado dos desvios das observagdes dentro de cada
grupo, em relagé@o a média do grupo para todos os grupos e (c) é a soma do quadrado
dos desvios das observacbes em cada grupo, com respeito a média geral.
(MITTERSTEIN et al., 2007).

O método de Ward (1963) forma grupos minimizando o total das somas de
quadrados dentro dos grupos, também conhecida como soma de quadrados dos
desvios (SQD). A variancia dentro dos grupos sera calculada para todas as
alternativas de aglomeragéo, formagéo dos grupos, escolhendo a que proporciona a
menor variancia.

O resultado geométrico das aglomeracdes € a arvore de agrupamento ou
dendrograma que apresenta em um dos eixos, os individuos que foram sendo
agrupados e no outro a distancia denominada de cofenética.

Para saber se o processo de aglomeragéo € coerente, utiliza-se o coeficiente de
correlagdo cofenético que é uma medida de associagéo entre as distancias originais,
isto é: distancias euclidianas e as distancias cofenéticas mensuradas pela correlagdo
linear de Karl Pearson entre elas. (XIMENES et al., 2011, p. 208) assim se
pronunciam: [...] Assim, a matriz de similaridade foi comparada com uma matriz
cofenética para testar possiveis distor¢des no processo de construgdo do
dendrograma.

A andlise de correlagdo cofenética & empregada com intuito de aumentar a
confiabilidade das conclusdes extraidas da interpretagéo do dendrograma (KOPP et
al., 2007), como critério de fidelidade nesta analise foi adotado o valor de rc = 0,80
(ROMESBURG, 1985).

2.3 A distancia métrica de Mahalanobis

A distancia euclidiana tem uma desvantagem quando se trata de medidas
correlacionadas como, por exemplo, comprimento e largura como variaveis de um
objeto como um peixe. Considerando a contribuicdo de cada varidvel como

M=

i=1
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coordenada, elas terdo 0 mesmo peso ou a mesma importancia para o calculo da
disténcia.

Observando uma amostra de n individuos, vemos que essas varidveis sdo
independentes, pois, ndo se pode prever uma dependendo do conhecimento da
medida da outra. Além disso, quando colocadas em um sistema de eixos ortogonais,
facilmente se verifica que a variavel comprimento possui maior variabilidade do que a
variavel largura para um peixe comum no pantanal mato grossense que é a
piraputanga, Brycon orbygnianus. A figura 1 apresenta um diagrama de dispersao que
simula essa condigao:

Figura 1 Diagrama de dispers@o mostrando a maior variabilidade na diregéo de y do que na diregéo de x.
Fonte: construgao do autor.

Uma forma de compensar essa diferenga de variabilidade quando as
distancias da origem de coordenadas forem calculadas, é dividir cada coordenada
pelo desvio padrao amostral. Esse procedimento é uma fransformagdo homotética.

Para exemplificar, as coordenadas da figura 1 séo:
x=[0.32;-0.22;-0.72;-1.28;0.24;-0.2;0.22;-0.24;0.26;1.12;1.56;-1.72;-0.16;0.26;-
0.22;0.22;0; 0.4;-0.3;0.32] séo os valores das abscissas.

y = [3.98;3.74;0.14;-0.32;3.12;2.64;1.62;1.24;0.22;-0.18;0.22;0.18;-0.44;-0.94;-1.36;-
1.56;-2;-2.48;-2.7;-3.1] sdo os valores das ordenadas.

As variancias sdo: Sxx = 0.5140 e Syy = 4.3781. Dessa forma sdo eliminadas as
diferengas de variabilidade. Agora a distancia da origem O(0,0) a um ponto genérico
P(x,y) hipotético pela distancia euclidiana padrao, com distancia quadrada conhecida
torna-se:
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xZ yZ
d(0,P) = Jx2 + y2 = =023 7
(0.P) =Vyx*+y 05140 T 23781 7)

A figura 2 mostra a elipse de centro O (0,0) com o eixo maior coincidente
com o eixo das abscissas e 0 eixo menor coincidente com o eixo das ordenadas. A
metade do maior semieixo é v0.23.v0.5140 = 0.34 e a metade do menor

semieixo é v0.23.v/4.3781 = 1.00.

T
-0.5

Figura 2 - Elipse de uma distancia estatistica quadratica
Fonte: construgédo do autor.

Outra distancia utilizada é a distancia ac quadrado de Mahalanobis definida por
(MACHLAN, 1999, p. 21) como:
A= (uy — ) I (g — ) 3
Essa distancia também é denominada distdncia generalizada. Suas varidveis séo
correlacionadas (MAHALANOBIS, 1936, p. 50). Colocada na forma de fracdo
_ (i — 1)y — 1)

AZ
)

)

Para testar a significAncia desta distancia, é aplicado o teste F, cuja formula
(VALENTIN, 2000, p. 101) é a seguinte:

F_ D2.n1.n2.(n1 +np —-3)

= (10)
2(m +n2)(Mm +n2-2)
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e 0s graus de liberdade do numerador € y1 = 2 e do denominador y2-=n + n, — 3, sendo
N1 e N, 0s numeros de observagdes em cada grupo.

Observamos que Z, que é a matriz de covariancia, pondera os parametros de
acordo com a sua importancia. No caso de Z = |, distancia Mahalanobis é o mesmo
que a distancia Euclidiana:;

dmanatanobis (%, Y) = \/(x -V 1(x-y) = \/(x —y)?

= dgucidiana (%, ¥) (11)

A distancia de Mahalanobis € uma distancia em sentido geométrico, porque a
matriz de covariincia e sua inversa sdo matrizes definidas positivas, isto &, tem
autovalores, que sdo as raizes, positivos. Essas matrizes possuem as seguintes
propriedades (LEON, 1999, p. 265).

e E matriz simétrica

e E matriz invertivel

e  Seu determinante é maior do que zero

e  Suas submatrizes principais sdo todas positivas definidas.

Os autovalores possuem as seguintes propriedades:

1. det(C) =M x A2 X ... X An. (produto dos autovalores)

2. tr(C)= M+ A2+ ...+ \y. (s0oma dos autovalores)

3. C é matriz ndo singular se, e somente se, todos os autovalores # 0.

Os autovalores de C e de CT sd0 0s mesmos.

2.4 A Transformada de Hotelling

A transformada de Hotelling também conhecida como componentes principais
uma vez que foi HOTELLING (1933, p. 1) que utilizou essa expressao em seu artigo
“Analysis of a complex of statistical variable into principal components” que derivou a
partir de um problema de autovalores e autovetores.

A estatistica multivariada das componentes principais € aplicada aos dados
coletados, pois, permite transformar um conjunto de variaveis iniciais correlacionadas
entre si, em outro conjunto de varidveis ndo correlacionadas e ortogonais, as
chamadas componentes principais, que resultam de combinagdes lineares do
conjunto inicial.

Sobre o célculo das componentes principais (ANDERSON, 1974, p. 272) assim
explica: “Séo calculadas por ordem decrescente de importéncia, isto é: a primeira
explica 0 maximo possivel da varidncia dos dados originais, a sequnda o0 maximo
possivel da variancia ainda néo explicada, e assim por diante”.

O principal efeito da Transformada de Hotelling é o alinhamento do eixo
principal dos dados com o maior autovalor encontrado em um novo sistema de
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coordenadas cuja origem é o centroide da populagéo. Dessa forma essa transformada
alinha os dados com os autovetores da matriz de covariancia.

A tabela 1 apresenta o conjunto de variaveis denotadas por X = (Xi, . .., X») que
foram observadas sobre as n = 9 empresas. As componentes principais Ci sdo

definidas como:
Cj :Zainj, sujeitoa : (12)

. Ay 2
var (Cj ) = maxima e aj =1
Quanto maior for a proporgéo da variéncia total contida na Ci melhor.

2.5 A Decomposicao em Valores Singulares (SVD)

A decomposigao em valores singulares esta calcada na seguinte propriedade da
diagonaliza¢do usual que pode ser aplicada em matrizes retangulares: os valores
absolutos dos autovalores de uma matriz simétrica A medem as quantidades que A
estica ou contrai os autovalores. (LAY, 2007, p.428) apresenta a seguinte
comprovacdo: Se Ax=Mxe || x || =1, entdo

I A=Al = Alll x]I=[ 4] (13)
2.6 O comando [U, S,V] =svd(Cx) do software Matlab

Retorna uma matriz diagonal, denominada S, da mesma dimensé&o de Cy, matriz
de covariancia, com elementos diagonais nao negativos e em ordem decrescente.
Produz ainda matrizes unitarias U e V de modo que Cx = U*S$*VT. A matriz V retorna
os vetores proprios associados aos valores préprios da matriz diagonal S.

0 comando [COEFF, SCORE, LATENT, TSQUARED] = princomp(X) do Matlab

Retorna os coeficientes das componentes principais e as raizes latentes
(autovalores) da matriz X entre outros valores. Esses coeficientes s&o os autovetores
da matriz de covariancia Cs.

3. MATERIAIS E METODOS

Foi utilizado o software Matlab. A base de dados ¢ proveniente do Anuério do
Agronegécio de 2012. Os dados que foram analisados referem-se ao setor de
alimentos e dentre esses as ragdes para animais. A tabela 1 apresenta as empresas
(objetos) e as variaveis (indicadores). A empresa Nutrisal néo foi considerada nos
calculos e a variavel Evolugdo da Receita Liquida também nao foi considerada nos
calculos.
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Tabela 1 - Indicadores de Desempenho

Empresas Ren.PL G.Ativo Mal Ma.Ativ Rec.Liq. E.R.Liq.
Nutron Alimentos 46,0 2,73 8,3 12,3 487,17 6,0
Amireia Pajoara 58,8 265 156 15,3 7,79 22,1
Marinho Sebo 34,2 1,30 22,8 26,3 13,94 449
Ragdes Guabi 15,3 3,05 1,5 32 32844 17,9
Premix 18,2 2,05 74 134 133,77 17,8
Agropecuaria Carrilho 3,7 0,02 153,7 83,3 0,13 11,4
Nutrisal 27,6 7,49 0,1 - 276,61 759,2
Ragdes Total 58 1,71 1,9 28 237,88 26,0
Supra 59 1,82 1,3 1,9 246,08 10,2
Sebo Mariense 200,3 0,90 156 15,0 35,42 31,8

Fonte: Anuério do Agronegdcio 2012.

O emprego da andlise de agrupamento pelo critério de Ward e utilizando a
distancia métrica de Mahalanobis foi 0 método adotado para selecionar as variaveis
com maior correlagdo cofenética bem como ordenar as empresas segundo seus
indicadores de desempenho. Na construgéo do indice pela ponderagao das variaveis
levando em conta o valor dos pesos de ponderacéo foi utilizada a Transformada de
Hotelling também chamada de componentes principais.

Considerando que os indicadores sdo as amostras de uma populagéo aleatoria,
os vetores de observagao dos indicadores s&o expressos como:

X =[X1,X2,X3;...;Xn]T (14)
O vetor médio das amostras é calculado como segue:
n
2
m = — Xi 15
X = [ (15)
i=1

A matriz de covariancia dessas amostras é calculada assim:
n
1
Cx i E (xi —my )0 —my )" (16)
i=1

Os autovalores e autovetores da matriz quadrada Cy, real e simétrica, sdo

determinados pela equag&o caracteristica (CX - )x =0. Como consequéncia

os autovetores sdo ortogonais. A matriz A tem suas linhas formadas por esses
autovetores sendo esses ordenados em correspondéncia com os autovalores
associados de forma descendente, ou seja, do maior para 0 menor.
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A= (17)

A transformada de Hotelling é determinada pela equagéo (CATTIN, 2009, p. 85)
y=A(x—my) (18)
onde A sao os autovetores ou vetores proprios da matriz de covariancia de X.

O efeito de usar essa equacdo é o de estabelecer um novo sistema de
coordenadas, cuja origem esta no centro de gravidade da populagao e cujos eixos

estdo na direc&o dos vetores proprios de Cy .

A transformada de Hotelling tem as seguintes propriedades:
o A média dos vetores resultantes y é igual a zero, isto é:

my = 0 (19)
o A matriz de covariancia dos y’s pode ser obtida por
Cy =VCyxv! (20)
o Cy éuma matriz diagonal onde os elementos séo os autovalores de Cy .
M 0 0 O
Co - 0 4 0 O o
Y7o o .. o0
0 0 0 Ap

e CyeC y tem os mesmos valores proprios e 0s mesmos vetores proprios.

e Como as linhas de V s&o vetores ortogonais a inversa de V é igual a
transposta dele.

e Qualquer vetor x pode ser recuperado a partir do seu correspondente y pelo
uso da seguinte equagéo:

x=V T y+my 22)
4. RESULTADOS
As analises de clusters foram executadas com todas as variaveis e também com
a eliminagdo de cada uma delas para determinar os valores dos coeficientes de
correlagdo cofenéticos.
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O maior coeficiente de correlagdo cofenético obtido foi r. = 0.78. Todas as
variaveis exceto a Evolugao da Receita Liquida (ERL) foram consideradas. A figura 1
apresenta o dendrograma pelo critério de Ward com emprego da distncia métrica de
Mahalanobis.

w
o
T

w
T

N
o
T

N
T

cophenetic distance

=
o
T

N
T

0.5~

Figura 1: Dendrograma
Fonte: output do Matlab

A matriz S dos valores préprios é:
[30377.37

4077.42
S= 1747.98
12.23

0.29 |

0 trago_ da matriz diagonal S = 36215.29. A contribuicdo de A+
30377.37

—————— =0.84. A matriz dos vetores proprios é:
3621529

[-0.11 -0.87 -0.48 0.01 -0.00]
0.00 -0.00 0.01 -0.02 -1.00
V=-014 044 -077 045 -0.02
-0.08 021 -0.38 -0.89 0.02
| 098 -0.02 -0.19 -0.01 0.00 |
A tabela 2 apresenta os coeficientes da 1% componente principal.

Revista de Estudos Sociais — Ano 2012, Nro 27, Vol 14 Pag. 208



Tabela 2.- Coeficiente da Cq

Varidveis Coeficientes
Rentabilidade do P. Liquido 0.1
Giro do Ativo 0.00
Margem Liquida -0.14
Margem da Atividade -0.08
Receita Liquida 0.98

A componente principal é: y = -0.11RPL + 0.00GA -0.14ML -0.08MA + 0.98RL.

5. CONCLUSOES

Os coeficientes negativos dos indicadores de Rentabilidade do Patrimbnio
Liquido, Margem Liquida e Margem da Atividade reduzem o valor do indice, mas, esse
é positivamente expressivo para algumas empresas mas também é negativamente
expressivo para outras.

Levando em conta que as empresas analisadas tem estruturas administrativas
diferentes, e operam em condigdes de mercado também diferentes, o indicador
Receita Liquida do tempo T4 deve, como em qualquer empresa, superar sempre 0
indicador To.

Quando ha possibilidade de efetuar essa analise mensalmente ou em tempo
mais curto, no dmbito da unidade empresarial, com certeza mostraria a tendéncia da
gestdo quanto ao lucro, receita, custos, ativo total e patriménio liquido permitindo
correcdo de rumo caso haja necessidade e otimizagdo do lucro como consequéncia.
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