Empresas Criadoras x Destruidoras de Valor: um estudo do setor de Siderurgia e
Metalurgia

RESUMO

Em qualquer economia, 0 preceito objetivo de criacdo de valor é construcdo de empresas
competitivas, promovendo oportunidades melhores de crescimento econdmico. O objetivo
desse estudo é avaliar quais as variaveis que discriminam as empresas criadoras de valor
das empresas destruidoras de valor, baseado em dados empiricos. Para atingir o objetivo do
trabalho foram coletadas as demonstracfes contébeis de 38 empresas do setor de metalurgia
e siderurgia para o periodo de 1996-2003 e foram determinadas as principais medidas
econdmicas de criacdo de valor gjustadas ao Brasil. Os dados foram analisados por Andlise
Discriminante e Redes Neurais Artificiais. Os resultados mostram a dificuldade de trabal har
com dados ndo lineares em Andlise Discriminante e algumas vantagens da Rede Neural na
andlise dos dados. A Andlise Discriminante gerou um resultado incapaz de classificar
corretamente as empresas e a Rede Neural ndo fornece as variaveis adotadas pelo modelo
gerado, apesar de classificar relativamente bem as empresas. Ressalta-se a importancia de
estudos que aumentem a capacidade preditiva dos investidores quanto a identificacdo de
empresas criadoras de valor.

1. Introducéo

O conceito de valor econdémico agregado foi introduzido com maior énfase, pelas
companhias em todo mundo, principalmente a partir de 1980. Diante da globalizagcdo e
abertura dos mercados, o conceito de uma gestéo baseada no valor foi adotado visando a
reduzir as ineficiéncias das empresas, tornando-as mais competitivas e valorizadas no
mercado. Nesse processo de internacionalizacdo dos negdécios e abertura econdémica, ficou
amplamente entendido o objetivo da teoria de Finangas de maximizacdo da riqueza dos
investidores (acionistas).

Indicadores tradicionais baseados nos lucros contdbels foram substituidos, nesse
modelo de gestéo, por medidas indicativas do sucesso econdmico que incorporam o valor
agregado aos acionistas. A analise econdmica do valor revela a dindmica de um negdcio de
forma menos sintética que qualquer outro instrumento de andlise.

As principais contribuicbes do modelo de avaliagdo baseado em medidas
econdmicas sdo resumidas a seguir: (i) introduz uma taxa de risco para confrontar com a
rentabilidade apurada e descontar os fluxos de caixa gerados. O modelo admite que os
investidores fixem sua atencdo nos resultados operacionais de caixa esperados de serem
realizados no futuro e no risco envolvido; (ii) o modelo aproxima bastante a gestéo das
companhias com a racionalidade financeira de avaliagéo de seus proprietarios. O foco no
mercado permite que 0s executivos criem riqueza para S mesmos e também para 0s
acionistas; (iii) € possivel na avaliacéo identificar-se os fatores que agregam ou destroem
valor econbémico, permitindo uma compreensdo critica das estratégias adotadas nos
negocios; (iv) o modelo econdmico demonstra a ineficiéncia de se avaliar o desempenho da
empresa centrado em medidas contébeis tradicionais, como o lucro por acéo.

Apesar de a medida de valor econémico agregado ser muitas vezes considerada
como moderna, 0 conceito é bastante antigo, sendo conhecido na literatura contabil e
financeira por lucro residual ou lucro econémico. Uma referéncia do conceito encontra-se
em trabalho do economista Alfred Marshall (1890, v. 1, p. 142)', ao expressar o efetivo



significado de lucro dos acionistas (lucro liquido) como o valor que resta do lucro apds
deduzir-se o custo corrente de seu capital (capital proprio).

O conceito basico inserido no lucro econdmico € que uma empresa somente apura
um resultado positivo se suas receitas de vendas cobrirem todas as suas despesas, inclusive
a expectativa minima de remuneracdo do capital investido pelos acionistas.

A estratégia de lucro econdmico inclui alguns fatores, ou direcionadores de valor,
fundamentais para o processo de criagdo de valor. Podem ser citados, entre outros, a
estrutura e custo de capital, determinantes do risco operacional e financeiro da empresa,
retorno sobre o investimento (ROI) e oportunidades de crescimento que adicionam valor.

As empresas vém direcionando sua atencdo nas Ultimas décadas, de forma
privilegiada, na maximizagdo dos fluxos operacionais de caixa e retorno de seus
investimentos pela utilizac8o de diversas estratégias financeiras e corporativas. Os negécios
passam, entdo, a serem avaliados pelas métricas de valor econdmico agregado, mantendo
uma estreita sintonia com as expectativas dos investidores de mercado de maximizar a
riqueza do capital investido.

As medidas de criacdo de riqueza sdo atualmente demandadas pelo mercado, e
consagradas na teoria de Finangas, como indicadores fundamentais de avaliacdo de
desempenho e criacdo de riqueza. O foco do valor econdbmico para o acionista desafia as
empresas a produzirem um spread econdmico cada vez maior, medido pela diferenca entre
ataxaderetorno e o custo de oportunidade do capital investido.

Assim, o objetivo do estudo é avaliar quais as variaveis que discriminam as
empresas criadoras de valor das empresas destruidoras de valor.

2. Criagéo de valor econdmico nas empresas

A maximizagdo do prego de mercado das agOes predominou inicialmente nas
decisbes corporativas dos Estados Unidos, espalhando-se posteriormente para a Europa,
América Latina e Asia. As razdes que levaram as vérias corporages mundiais a priorizar a
maximizagdo da riqueza como seu principal objetivo foram as mesmas descritas. A
aceitacdo dessa abordagem nas demais partes do mundo, no entanto, foi mais lenta que nos
Estados Unidos, explicada principalmente pelo protecionismo desses paises em relacdo as
suas grandes empresas nacionais.

Essa barreira protecionista comegou a recuar somente com o inicio do processo de
globalizagcdo, acompanhada de uma crescente integracéo econdmica verificada nos diversos
paises. Os mercados comerciais e financeiros foram liberalizados, mais acentuadamente a
partir da década de 80, e as empresas passaram a conviver com um maior grau de
concorréncia.

Nesse ambiente de maior competitividade, as corporacdes desses paises tiveram sua
viabilidade econdmica e continuidade mensurada também pela criacdo de valor.
Desempenhos fracos, em termos de remuneracdo do capital investido, determinam
mudangcas rdpidas dos recursos para corporagoes agregadoras de valor.

A resposta das empresas fora dos EUA a essas fortes mudancas de mercado veio, de
formaidéntica, por meio de métricas de desempenho baseadas no valor agregado. Foi uma
forma de satisfagcdo dessas empresas a crescente demanda do mercado por oportunidades de
investimentos com potencial de maximizacdo de riqueza. Os administradores passaram a
priorizar desempenho, pois € assim gue sao cobrados e avaliados pelos seus acionistas.

O numero de empresas no mundo que vém se adaptando a essas novas exigéncias de
elevar o valor econdbmico para o acionista € crescente. Essa preocupacdo é mais evidente



em companhias listadas em bolsas de valores de expressdo internacional (NYSE — New
York Stock Exchange, por exemplo). Em verdade, essas corporacBes entenderam que
economias voltadas aos acionistas sd0 capazes de produzir maior riqueza em relagéo a
outros modelos que ndo privilegiam o vaor para 0 acionista nas véarias decisdes
corporativas.

O fundamento basico do objetivo de criacdo de valor, em qualquer economia, é a
construcdo de empresas mais fortes e competitivas, capazes de promover padrdes de vida
mais elevados e melhores oportunidades de crescimento econémico para as nagoes. Os
acionistas sdo os verdadeiros proprietarios das empresas, e 0 objetivo de toda administracéo
€ 0 de maximizar o seu valor de mercado.

3. Metodologia e Anélise dos Resultados

Para atingir 0 objetivo do trabalho foi usada pesquisa documental para coleta de
dados e a andlise dos dados foi feita com o auxilio de ferramentas estatisticas. Foram
coletadas as demonstragoes contabeis de 38 empresas do setor de metalurgia e siderurgia
conforme disponibilizadas pela Economética' e foram determinadas, a partir desses
conjuntos de informagdes contébeis, as principais medidas econdmicas de criacdo de valor
gjustadas ao Brasil. As medidas foram calculadas em cada empresa para cada um dos oito
anos considerados na pesquisa (1996-2003).

As ferramentas adotadas para andlise dos dados foram: Analise Discriminante e
Redes Neurais. Para que tais ferramentas pudessem discriminar entre as variaveis, foi
necessario definir um grupo de variaveis parainserir no banco de dados. As variaveis foram
selecionadas com base nos direcionadores de valor propostos na bibliografia pesquisada
(Stern e Shiely, 2001; Rappaport, 2001; Copeland et al., 2000; Martin e Petty, 2004; Assaf,
2003a; Araljo, 2002; Bonizio, 2005) e estdo dispostas no quadro 1.

Variavel Nome nas Descricao

tabelas
Lucro Liquido lucroliq valor obtido das Demonstragtes publicadas pelas empresas
Lucro Operacional LOpAjust apuracd0 do resultado liquido do Imposto de Renda,
Ajustado considerando receitas financeiras, outras receitas e despesas

operacionais e resultado ndo operacional; o resultado
operacional apurado encontra-se demonstrado em moeda de
final de exercicio.

Endividamento pplmd Passivo Oneroso dividido pelo Patriménio Liquido

Beta alavancado Betadlavmd | risco sistemético da empresa ou setor (coeficiente)

Custo de Capita ke remuneracdo minima esperada pelos proprietérios de capital em

Proprio relacdo a entidade investida.

Custo médio wacc custo médio ponderado do capital é a rentabilidade esperada de

Ponderado de Capital uma carteira constituida por todos os titulos da empresa.

Retorno sobre o PL roe 0 retorno sobre o patriménio liquido ou return on equity (ROE),
relaciona o ganho obtido pelos sbcios e o investimento realizado
na empresa.

Retorno sobre o roi € 0 resultado da relacdo entre o resultado liquido do periodo e o

Investimento total de investimentos. O return on investiment (ROI) em sua

versdo mais simplificada pode ser obtido pela divisdo do
resultado liquido pelo ativo total.

Margem Liquida margem € o vaor do Lucro apds o Imposto de Renda dividido pela
Receita de Vendas Liquida ou, diferenca entre o preco do
produto e todos os custos e despesas envolvidos na fabricagéo.




Giro do ativo giro € a receita bruta de vendas dividida pelo ativo total gjustado;
mede a eficiéncia operacional da empresa e deve ser comparado
com amargem de lucro sobre vendas.

Taxade TxReinvest.b | A taxa de reinvestimento dos resultados operacionais, medida
Reinvestimento relevante na avaliagcdo, € mensurada pela relacdo entre os
reinvestimentos liquidos e o lucro operacional ap6s o imposto
de renda, ou sga. Reinvestimentos Liquidos = (Investimentos
em Capital Fixo + Variagbes no Giro) — Depreciagdo ; Taxade

Reinvestimento (b) = Reinvestimentos Liquidos / Lucro
Operacional apés|R.
EVA®T EVA® valor econdmnico agregado; EVA® = LOP — (CMPC— INVT)

Quadro 1 - Grupo de Variaveis utilizadas na pesquisa
Fonte: elaborado pelos autores com base em Stern e Shiely (2001), Rappaport (2001), Copeland et al. (2000),
Martin e Petty (2004), Assaf (2003a), Araljo (2002) e Bonizio (2005)

A coluna ‘Nome nas Tabelas' do quadro 1 indica como a variavel aparece nas
tabelas de resposta do software estatistico. A seguir serdo analisadas as duas ferramentas
utilizadas para selecdo das variaveis que melhor discriminam as empresas criadoras das
destruidoras de valor.

3.1 Andlise Discriminante

A andlise discriminante € uma técnica estatistica capaz de identificar as
caracteristicas (variaveis) que melhor diferenciam os grupos de observagdes. Ela pode ser
definida como uma combinacdo linear de duas (ou mais) variaveis independentes que
discriminardo melhor entre grupos definidos a priori (HAIR et al., 2005). Para realizar os
célculos e os testes estatisticos foi utilizado o software SPSS.

A funcéo discriminante pode ser descrita assim:

Zjx = a + W1.X1k + Wa.Xok ...+ Wn.Xnk
onde:

Zj = escore discriminante

a = coeficiente linear

w; = peso discriminante (ponderacao)

xik=coeficiente discriminante (variavel independente)

Como a andlise discriminante é uma ferramenta apropriada nos casos em que a
variavel dependente € categodrica e as variaveis independentes sdo métricas, foi inserida no
grupo de variaveis uma variavel categorica (chamada “z") que classifica a empresa como
criadora (1) ou destruidora de valor (0). As observagOes (foram 304 observagOes. 38
empresas em 8 anos) com EVA® positivo foram classificadas como criadoras de valor e as
observacdes com EVA® negativo, como destruidoras de valor.

Para que o programa realize a andlise discriminante € preciso selecionar a variavel
dependente (categorica) e as independentes (métricas). Assim, a variavel dependente
selecionada foi “Z" e as variavels expostas no quadro 1 foram colocadas como variavels
independentes (com excecdo do EVA® por esta ser a propria definicdo da variével
dependente e ndo um direcionador de valor). O método de andlise selecionado foi o método
Stepwise que inclui e exclui variaveis do modelo automaticamente conforme sua

capacidade de aumentar o poder explicativo do modelo.
No método “Stepwise” a andlise comeca sem nenhuma varidvel e nos passos
seguintes as varidveis sdo adicionadas ou removidas consoante a sua contribui¢ao
para a capacidade discriminante da 12 funcdo discriminante. Assim, uma variavel



presente na funcdo discriminante € removida se a capacidade da funcdo
discriminante ndo for significativamente reduzida pelaremocao dessa variavel, e no
outro extremo, uma variavel é adicionada se aumentar significativamente a
capacidade discriminativa da funcdo discriminante (MAROCO, 2003, p. 359)

O critério de inclusdo/remocéo das varidveis foi a Distancia de Mahalanobis com
significancia no teste F de 5% para entrada de varidveis e de 10% para saida. De acordo
com Hair et al. (2005 p. 222), se o método utilizado for o Stepwise, este critério € um dos
mais adequados. A Distancia de Mahalanobis entre as variaveisi e j é dada por (MAROCO,
2003, p. 360)

DM, =/(X; = X;)'S7H(X; - X,).

Contudo, antes de executar a andlise discriminante ressalta-se ser “recomendével
atender a certas condigdes para uma aplicacdo apropriada da andlise discriminante” (HAIR
et al.,, 2005, p. 220). Estas condi¢cbes sdo: normalidade multivariada das varidveis
independentes; linearidade das relacdes; falta de multicolinearidade entre as variaveis
independentes; auséncia de outliers; e matrizes de variancia-covariancia homogéneas.

Em um primeiro momento, os dados foram analisados com o grupo completo de
observagdes: 304 casos em 12 variaveis. Entretanto os resultados muitas vezes ndo foram
calculados devido a grande quantidade de dados perdidos (missing values). Assim, optou-se
por eliminar todos os casos em que 0 EVA®, varidvel de maior interesse por caracterizar a
variavel dependente z, fosse um dado perdido. Assim, foram eliminados 74 casos, o que
representa aproximadamente 25% da amostra inicial. Esta quantidade de dados perdidos é
explicada por um grande nimero de empresas que nado apresentava dados em todos 0s anos
analisados, seja por ndo possuir capital aberto nos primeiros anos, ou por ter sido fechada
ou incorporada nos ultimos anos, ou por motivos diversos. Portanto, a amostra efetivamente
anal is®4ada neste topico era composta por 230 casos e doze variaveis independentes, além do
EVA™.

Assim, os dados foram analisados para verificar se essas condigdes eram atendidas.
Foram utilizados também os softwares Eviews e BestFit para complementar e/ou verificar
tais andlises. Em resumo, os resultados dessa pré-analise foram:

1. nenhuma das varidveis independentes apresenta distribuicdo normal — isto pode ser
observado nas tabelas 1 e 2 que apresentam o Teste Kolmogorov-Smirnov (aderéncia
dos dados a curva normal) com todos os p-values (‘ Sig’ nas tabelas) com valor zero, ou
sga, para os niveis de significancia tradicionais (1%, 5% e 10%) a hipétese de
normalidade deve ser regjeitada;

2. ndo existe linearidade em todas as relacfes e hd muitos outliers em diversas variaveis —
isto pode ser observado nafigura 1 que traz os graficos de todos os pares de variavels,

3. hafalta de multicolinearidade entre as variaveis, como pode ser observado na tabela 3,
pois existem poucas correl acbes superiores a +0,5 ou inferiores a -0,5 (a alta correlacdo
se aproximade 1 ou -1).

Contudo, ainda falta analisar um dos principais pressupostos da analise
discriminante: a homogeneidade das matrizes de variancia-covariancia. Este pressuposto
sera testado quando a andlise discriminante for gerada no SPSS. Portanto, por enquanto,
apenas 0 pressuposto da falta de multicolinearidade foi atendido.



One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

lucroliq | LOpAjust eva pplmd | Betaalavmd ke
N 230 230 230 228 223 230
Normal Mean
Parameters(ab) 98824,6 | 120994,5| -52684,6 2,6 1,6 27
Std. Deviation 309871,7 | 2853784 195520,4 215 8,2 1,2
VoS =xtreme Absolute 301 288 244|437 437 436
Positive ,301 ,288 ,244 437 437 ,436
Negative -,226 -,229 -,225 -,392 -391| -,392
Kolmogorov-Smirnov Z 4,562 4,361 3,708 | 6,592 6,522 | 6,620
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000 000 ,000 | ,000
a Test distribution is Normal. b Calculated from data.
Tabela 1 — Teste de Normalidade das variaveis independentes
FONTE: saida do software SPSS
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test
wacc roe Roi margem giro TxReinvest.b
N 230 230 217 217 213 230
Normal Mean
Parameters 1584 | -2,3478 ,1976 7677 | 1,2950 -3,4335
(ab)
Std. Deviation ,35610 | 37,68806 | 2,08328 | 10,10018 | 6,36219 62,65409
'I\D"i?]?; Enxggne Absolute 434 488|419 489 386 453
Positive 434 444 419 ,489 ,386 ,410
Negative -,410 -,488 -,358 -,432 -,320 -,453
Kolmogorov-Smirnov Z 6,580 7,406 6,176 7,208 5,637 6,863
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
a Test distribution is Normal. b Calculated from data.
Tabela 2 — Teste de Normalidade das variaveis independentes (continuacéo)
FONTE: saidado software SPSS
LU
BETA CRO MARG PPL TXRE
EVA ALAV GIRO KE LOP LIQ EM MD ROE ROl INV WACC Z
EVA 1000 0.011 0.024 0.011 0.280 0.513 0.024 0.011 0.090 0.018 -0.017 0.004 0.463
BETA
ALAV 0.011 1.000 -0.015 0.999 0.030 -0.001 -0.004 1.000 0.777 -0.007 0.002 -0.015 0.097
GIRO 0.024 -0.015 1.000 -0.015 -0.032 -0.035 -0.012 -0.015 0.018 0.941 -0.007 0.969 -0.058
KE 0011 0.999 -0.015 1.000 0.030 -0.001 -0.005 0.999 0.777 -0.008 0.002 -0.015 0.097
LOP 0280 0.030 -0.032 0.030 1.000 0.859 -0.015 0.030 0.034 -0.006 0.030 -0.026 0.244
LU
CRO
LIQ 0513 -0.001 -0.035-0.001 0.859 1.000 -0.010 -0.001 0.054 -0.008 0.021 -0.033 0.340
MAR
GEM 0.024 -0.004 -0.012 -0.005 -0.015 -0.010 1.000 -0.004 0.002 0.002 0.003 -0.001 0.125
PPL
MD  0.011 1.000 -0.015 0.999 0.030 -0.001 -0.004 1.000 0.777 -0.007 0.002 -0.015 0.097
ROE 0.090 0.777 0.018 0.777 0.034 0.054 0.002 0.777 1.000 0.018 0.006 0.006 0.141
ROl  0.018 -0.007 0.941 -0.008 -0.006 -0.008 0.002 -0.007 0.018 1.000 0.003 0.951 -0.042



TXRE
INV -0.017 0.002 -0.007 0.002 0.030 0.021 0.003 0.002 0.006 0.003 1.000 0.002 0.037

WACC 0.004 -0.015 0.969 -0.015 -0.026 -0.033 -0.001 -0.015 0.006 0.951 0.002 1.000 -0.054
Z 0.463 0.097 -0.058 0.097 0.244 0.340 0.125 0.097 0.141 -0.042 0.037 -0.054 1.000

Tabela 3 — Matriz de correlagdo entre os pares de variaveis
FONTE: saida do software SPSS
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Figura 1 — Matriz com gréficos de dispersdo entre os pares de variaveis
FONTE: saida do software SPSS

Foram utilizadas algumas técnicas de padronizagdo dos dados para corrigir a falta
de normalidade das varidveis, mas o resultado na andlise discriminante ndo foi significativo
(as variaveis que entraram no model o foram as mesmas e os resultados muito semelhantes).
Por isso, serdo analisados os dados originais mesmo com algumas condi¢des ndo satisfeitas.

A andlise foi feita com dois grupos: um para andlise e um para validagéo. Os dados
foram divididos em grupos de maneira randomica pelo SPSS, de modo que o grupo de
validacdo tivesse aproximadamente 40% das observagfes da amostra (para replicagéo:
utilizou-se o ponto de partida “set seed” 54321). Apds a divisdo dos grupos, o grupo de
andlise ficou com 108 observacdes e o grupo de validagdo com 84. Cerca de 10% dos casos
foram descartados pelo software por apresentarem variaveis com valores perdidos (tabela
4). As tabelas apresentadas a seguir trazem os resultados encontrados.



Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 122 53,0
Excluded Missing or out-of-range

group codes 0 0

At least one missing

discriminating variable 24 104

Both missing or out-of-

range group codes and at

least one missing 0 0

discriminating variable

Unselected 84 36,5

Total 108 47,0
Total 230 100,0

Tabela 4 — Descrigdo dos grupos criados para analise e validagéo
FONTE: saida do software SPSS

A tabela 5 demonstra quais as variaveis que podem discriminar os grupos entre
criadoras e destruidoras de valor. Considerando nivel de significancia de 5%, as varidveis
pplmd, Betaalavmd, ke, roe, roi, giro e TxReinvest.b ndo discriminam entre os grupos
(criadoras e destruidoras de valor), pois apresentam p-value (Sig na tabela) superior ao
nivel de significancia. Apenas as variaveis lucroliqg (lucro ligquido), LOpAjust (lucro
operacional gustado) e margem (margem liquida) tém possibilidade de discriminar os
grupos analisados.

Tests of Equality of Group Means

Wilks
Lambda F df1 df2 Sig.
lucroliq 879 16,556 1 120 ,000
LOpAjust 933 8,626 1 120 ,004
ppimd ,999 ,073 1 120 787
Betaalavmd ,999 073 1 120 787
ke ,999 073 1 120 787
wacc ,996 463 1 120 498
roe ,996 494 1 120 484
roi ,997 376 1 120 541
margem ,907 12,265 1 120 ,001
giro ,995 597 1 120 441
TxReinvest.b ,998 287 1 120 593

Tabela 5 — Teste de igualdade entre as médias dos grupos
FONTE: Saida dada pelo software SPSS

A tabela 6 demonstra se existe homogeneidade entre as matrizes de covariancia, um
dos pressupostos para a andlise de significancia, como visto anteriormente. Considerando
um nivel de significancia de 5%, deve-se rgjeitar a hipotese nula, pois o p-value é de 0,00
(‘Sig’ na tabela 6), isto significa que as matrizes sdo heterogéneas. Entdo, mais um dos
pressupostos da andlise discriminante deixa de ser atendido. Vale ressaltar que este teste é



sensivel a normalidade das variaveis. Como as variaveis ndo possuem distribuicdo normal,
o resultado do teste pode estar distorcido.

Test Results

Box'sM 62,018
F Approx. 20,100
dfl 3
df2 41789,414
Sig. ,000

Tests null hypothesis of equal population covariance matrices.
Tabela 6 — Resultado do teste de igualdade das matrizes de covariancia
FONTE: Saida dada pelo software SPSS

A tabela 7 andlisa se a funcdo discriminante é significante. Ela calcula o p-value
para cada passo que o método stepwise realizou na selecdo das variaveis do modelo. Como
0 Ultimo passo representa o model o final proposto, percebe-se que a fungdo discriminante €
significativa para o. de 5% (p-value < 0,05, rejeita-se a hipétese nula de que as médias dos
grupos séo iguais).

Wilks' Lambda
Wilks
Test of Function(s) Lambda | Chi-square df Sig.
1 ,836 21,331 2 ,000

Tabela 7 — Teste da Funcdo Discriminante
FONTE: Saida dada pelo software SPSS

Variables Entered/Removed(a,b,c,d)

Step Entered Min. D Squared
Statistic | Between Groups Exact F
Statistic dfl df2 Sig.
destruidorade
lucroliq ,749 | valor and 16,556 1| 120,000 8,49E-005
1 criadora de valor
destruidorade
margem 1,066 | valor and 11,681 2| 119,000 2,33E-005
2 criadora de valor

At each step, the variable that maximizes the Mahalanobis distance between the two closest groups is entered.
a Maximum number of stepsis 22.

b Maximum significance of F to enter is.05.
¢ Minimum significance of F to removeis.10.
d Flevel, tolerance, or VIN insufficient for further computation.
Tabela 8 — Variaveis Selecionadas pelo Método Stepwise
FONTE: Saida dada pelo software SPSS

A tabela 8 mostra que as variaveis que entraram no modelo pelo método stepwise
foram apenas. lucro liquido e margem liguida. Neste ponto algumas inconsisténcias do
resultado devem ser discutidas. O primeiro resultado que chamou a atencéo dos autores do
trabalho foi a auséncia de correlacéo entre varidvels altamente rel acionadas na teoria como
EVA® com ROl ou ROI com Lucro Operacional Ajustado ou ainda Lucro Liquido e



Margem Liquida. Depois, o resultado apresentado na tabela 8, também levou a questionar a
capacidade de andlise da funco discriminante. E comprovada, até pela propria formulagéo
do EVA®, a influéncia do lucro liquido na criagdo de valor da empresa, bem como a
influéncia da margem liquida (o ROI pode ser calculado pelo produto da Margem Liquida
pelo Giro do Ativo), entretanto, eliminar a influéncia de todas as demais variaveis, como o
custo de capital, e colocar na funcdo apenas duas varidveis teoricamente muito relacionadas
entre si (margem liquida é o quociente do lucro liquido pelareceitaliquida) é extremamente
questionavel.

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1
lucroliq ,000
margem 2,116
(Constant) -,376

Unstandardized coefficients
Tabela 9 — Coeficientes da Funcéo Discriminante
FONTE: Saida dada pelo software SPSS

Outro ponto questionavel foi o coeficiente extremamente pegueno a ponto de
aparecer ser arredondado para zero dado a variavel Lucro Liquido na funcdo. A tabela 9
apresenta os coeficientes da funcdo discriminante sugerida. Com isso, a funcéo
discriminante deve ser assim escrita:

Z =-0,376 + 0,000*lucroliq + 2,116*margem

O valor de Z que separa 0 grupo das empresas criadoras de valor do grupo das
empresas destruidoras de valor € chamado de Zgitico. El€ € calculado pela média ponderada
dos centréides dos grupos (criadoras e destruidoras de valor). A ponderacéo é feita pela
quantidade de observacdes de cada grupo incluidas no modelo. A tabela 10 traz os valores
gue permitem o calculo deste marco. Com iSs0, Zritico € 8proximadamente zero:

; (93x (- 0,245))- (29x0,787) _ 0,003

critico — 122

Considerando o valor encontrado do Zqqtico (zero) e afuncéo discriminante sugerida,
€ possivel encontrar o valor de margem liquida a partir do qual a empresa passa a ser
criadora de valor. Basta substituir o z por zero na funcdo discriminante e encontra-se 0
valor da margem liquida de 0,1777. Conclui-se que apenas as empresas com margem
liquida superior a 0,1777, ou 17,77%, sao criadoras de valor. Esta informagéo seria
extremamente relevante se a capacidade de classificagdo do modelo fosse significativa.

Functions at Group Centroids

Function
z 1
destruidora de valor -,245
criadorade valor 787

Unstandardized canonical discriminant functions evaluated at group means
Tabela 10 — Centroides dos Grupos
FONTE: Saida dada pelo software SPSS



A tabela 11 mostra os resultados dos testes de classificagdo verificando se 0 modelo
classificou corretamente as observagdes. Observa-se que o poder de classificagéo da funcéo
ndo é ruim, pois no grupo de andlise 78,1% dos casos foram classificados corretamente e no
grupo de validago 76,4% dos casos foram classificados corretamente. E interessante
observar a concentragdo dos erros. empresas destruidoras de valor classificadas como
criadoras de valor. O inverso tem uma propor¢do muito pequena. Classificar a empresa
destruidora de valor como criadora de valor € o erro mais prejudicial ao investidor, pois ao
acreditar no potencial da empresa como o resultado da fungdo discriminante ele esta
arriscado a perder todo o capital investido.

Classification Results(a,b)

Predicted Group
Membership
destruidora | criadorade Total
z devalor valor

Cases Selected Origina  Count destruidorade valor 93 4 97
criadorade valor 24 7 31

% destruidora de valor 95,9 41 100,0

criadora de valor 77,4 22,6 100,0

Cases Not Selected  Original  Count destruidora de valor 60 3 63
criadorade valor 18 8 26

% destruidorade valor 95,2 4.8 100,0

criadorade valor 69,2 30,8 100,0

a 78,1% of selected original grouped cases correctly classified.
b 76,4% of unselected original grouped cases correctly classified.
Tabela 11 - Classifica¢cdo dos Resultados
FONTE: Saida dada pelo software SPSS

Esse erro de classificag8o acontece porque a férmula da funcéo desconsidera o custo
de oportunidade do capital préprio. Uma das formulas de célculo do EVA® (ASSAF,
20034, p. 189) é dada pela diferenca entre o lucro liquido e custo de oportunidade do capital
préprio (Ke X PL). Se a funcéo discriminante considerou apenas valores relacionados ao
lucro liquido, ela desconsiderou o custo de oportunidade do capital préprio, ou considerou
um valor Unico paratodas as empresas do setor. Assim, € possivel afirmar que as empresas
destruidoras de valor classificadas incorretamente sdo aquelas que ndo conseguem
remunerar adequadamente o capital do acionista, pois ao olhar o lucro (pela fungédo
discriminante) sdo criadoras de valor, mas ao observar o EVA® de fato, sdo destruidoras de
valor (o custo de oportunidade do capital proprio “consome” todo o lucro gerado).

Considerando estes resultados, percebe-se a incapacidade da analise discriminante
de indicar as varidveis que discriminam as empresas criadoras de valor das empresas
destruidoras de valor. Talvez este resultado distorcido deva-se ao ndo cumprimento dos
pressupostos do modelo estatistico apresentados. Mas, sendo assim, deve-se questionar a
utilidade do modelo, pois em boa parte dos casos reais estes pressupostos néo serdo
atendidos. Castro Junior (2003, p.162) comparou trés ferramentas para discriminagdo de
grupos aplicando-as a empresas sol ventes e insolventes e concluiu:



“Comparando-se os resultados alcancados pelos modelos, foi nitida a dominancia
das Redes Neurais Artificiais sobre a Regressdo Logistica e a Andlise
Discriminante Linear. A ADL [Andlise Discriminante Linear] foi a técnica mais
pobre em termos de resultados alcangados.” (CASTRO Junior 2003, p.162).
Observando todos esses fatores optou-se por usar também a andlise por redes

neurais para este conjunto de dados e comparar os resultados.

3.2 Redes Neurais

Redes neurais artificiais so sistemas de processamento de informagdes distribuidas,
compostas por varios elementos computacionais simples que interagem através de conexdes
com pesos distintos. Inspiradas na arquitetura do cérebro humano, as redes neurais exibem
caracteristicas como a habilidade de “aprender” padrdes complexos de dados e generalizar
ainformacéo aprendida (Zhang, Patuwo e Hu, 1998).

Cada elemento computacional ndo-linear na rede neural é chamado de n6 e é
densamente interconectado através de conexdes diretas. Os nds operam em passos
discretos, de forma andl oga a uma funcdo de dois estégios: no primeiro estagio, calcula-se a
soma dos sinais de entrada, atribuindo pesos aos sinais; no segundo estégio, aplica-se, a
soma dos sinais, uma funcéo de saida, chamada de funcéo de ativagdo (Hill, O’ Connor e
Remus, 1996).

Segundo Haykin (2001), as unidades basicas da rede sdo os neurbnios artificiais
que, por sua vez, se agrupam em camadas. Existem trés categorias de camadas. a camada
de entrada, a camada intermediaria que pode também conter outras subcamadas e a camada
de saida. Os neurbnios entre as camadas s80 conectados por Sinapses ou Pesos, 0S quais
refletem a relativa importéncia de cada entrada no neurénio. A camada de entrada é
responsavel pelas variaveis de entrada do modelo, enquanto a camada de saida contém um
ou mais nos, representando os resultados finais do processamento. Nas camadas
intermedidrias ou camadas ocultas, 0 processamento € refinado, possibilitando a formagdo
de relagbes ndo-lineares.

A Figura 2, a seguir, apresenta 0 modelo de um neurdnio, que forma a base para o
projeto de redes neurais artificiais. No modelo neural da Figura 1, podem ser destacados os
seguintes componentes:

- Um conjunto de sinapses ou €l os de conexdo, cada sinapse é caracterizada por um peso ou
forca propria. Especificamente, um sinal x;, na entrada da sinapse j conectada ao neuronio
k, € multiplicado pelo peso sindptico wy. E importante notar como sfo escritos os indices
do peso sindptico wy;. O primeiro indice se refere ao neurbnio em questéo e o segundo ao
terminal de entrada da sinapse aqual o peso se articula.

- Um somador ou integrador para somar 0s sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neurbnio. As operagdes, neste caso especifico, constituem um combinador
linear. Deve-se destacar que nas redes neurais, 0 combinador ndo precisa necessariamente
obedecer a uma fungéo linear.

- Uma funcéo de ativacéo pararestringir a amplitude da saida de um neurdnio. A fungdo de
ativacdo é também referida como fungdo restritiva uma vez que restringe ou limita o
intervalo permitido de amplitude do sinal de saida a um valor finito. Tipicamente, o
intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurdnio é escrito como um intervalo
unitério fechado [0,1] ou, aternativamente, como o intervalo [-1,1].
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Figura 2: Modelo de um neur6nio artificial
Fonte: adaptado de Haykin (2001)

O modelo neural da Figura 2 inclui também um viés aplicado externamente,
representado por by. Este viés tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcéo de ativacao, dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente.

Em termos matematicos, pode-se descrever um neurdnio k, a partir das seguintes

equacoes:
Uy :zwijj € Yy :(P(uk - by)
j=1

sendo Xi, Xz, ..., Xm 0S Sinais de entrada; W1, Wi, ..., Wim OS pesos sindpticos do neurdnio k;
Uk a saida do combinador devido aos sinais de entrada; by o viés; ¢(.) afuncéo de ativagdo e
Yk 0 sinal de saida do neurénio.

O uso do viés by tem o efeito de aplicar uma transformacdo afim a saida ux do
combinador no modelo da Figura 2, como mostrado a seguir:

Vi =U - b,

Modelos lineares tém a propriedade Util de implicar uma solugdo fechada para a
resolucéo do problema de uma regresséo, ou seja, de minimizar a diferenca quadrética entre
0, e 0 valor previsto e o valor previsto p.. Para a previsdo em um periodo curto, 0 modelo
linear € um ponto de partida razoavel, ou um padréo reconhecido, visto que, em muitos
mercados, observam-se apenas pequenas mudancas simétricas na variavel a ser predita, ao
longo de umatendéncia de longo prazo.

No entanto, 0 modelo linear pode ndo ser preciso o0 bastante para aplicacdo em
mercados financeiros volatels, nos quais podem ocorrer processos ndo-lineares na evolugdo
de dados. Movimentos lentos com aumento consistente dos pregos dos ativos, seguidos por
col apsos repentinos conhecidos como bolhas especul ativas séo comuns de acontecer. Dessa
forma, o0 modelo linear pode falhar em capturar ou prever pontos de mudanca acentuada



nos dados. Por esta razdo, sdo utilizadas técnicas ndo-lineares de previsdo, que podem
conduzir modelos mais realistas.

Neste contexto, a rede neural é uma alternativa aos model os de previsdo tipicamente
lineares e a algumas abordagens néo-paramétricas para a aproximacdo de sistemas nao-
lineares. A razdo para 0 uso de uma rede neural é simples e direta. encontrar uma
abordagem ou método o qual realize bem previsdes para dados gerados em processos que,
freqUentemente, sdo desconhecidos e altamente ndo-lineares, com uma quantidade pequena
de parametros e 0 qual seja mais facil de estimar que os model os néo-lineares paramétricos
(Oliveira, 2003).

Tendo em vista a aplicacdo realizada neste artigo, sera discutido em mais detalhes o
algoritmo de retropropagacdo ou backpropagation. Neste algoritmo, supde-se uma rede
com N neurbnios na camada de entrada (n = 1, 2, ..., N), J neurdnios na camada
intermedi&ria(j = 1, 2, ..., J) e K neurénios na camada de saida (k = 1, 2, ..., K). Considera-
se W1, 0 peso entre o0 j-ésimo neuronio na camada intermediaria e o n-ésimo neurénio da
camada de entrada, e W2, 0 peso entre o k-ésimo neur6nio na camada de saida e 0 j-ésimo
neurdnio da camada intermediaria, conforme ilustra Figura 3 a seguir:

camada de saida

camada
intermediéria

camada
de entrada

Figura 3: Estrutura da rede neural
Fonte: adaptado de Tak (1995)

A camada de entrada mostra que os nés recebem os valores dos dados de entrada.
As linhas de interconexao indicam que o valor de saida de um neurdnio é passado ao longo
da linha até o proximo neurénio. Quando todos os dados da camada de entrada tiverem
passado através da Ultima camada, conhecida como camada de saida, um ciclo ou época
ter4 sido realizado. Cada linha de interconexdo tem um valor, chamado de peso que
constitui par@metro que opera sobre os dados associados a cada linha, através da
multiplicagdo do valor do dado pelo peso. Estes pesos séo incrementalmente gustados
durante afase de treinamento de tal forma a alcancar o resultado de saida desejado para um
determinado dado de entrada. InicializacBes tipicas para estes pesos encontram-se no
intervalo de [-1;1].

A segunda camada e todas as camadas subsequientes contém nos de processamento,
conhecidos como neurénios artificiais e sdo chamadas de intermediarias (ou ocultas). O
processamento realizado em um neurdnio artificial pode ser dividido em trés passos. (i) 0s
dados que passam, ao longo das linhas de entrada para os neurénios, séo multiplicados



pelos pesos; (ii) todos esses dados que foram multiplicados pel os pesos séo somados dentro
do neurbnio; (iii) o valor total dessa soma é passado através de uma funcdo de
transferéncia, cuja saida representa o valor de saida do neurénio.

A funcdo de transferéncia mais simples é a funcdo linear, adequada para um espaco
linearmente separavel, a qual iguala a saida a entrada. A utilizacdo de funcbes de
transferéncia ndo-lineares, apropriadas para um espaco néo-linearmente separavel, € uma
das caracteristicas principais da rede neural.

Usando | para indicar a camada de entrada (input) e O para saida (output), e ainda
0s sobrescritos i para camada de entrada, h (hidden) para a camada intermediéria e o para
camada de saida, pode-se indicar 1" como a entrada do neurénio da camada intermediria e
O' a saida do neurénio da camada de entrada.

A seguir, sBo apresentadas todas as etapas do algoritmo de retropropagacéo, de

acordo com Azoff (1994):
() definir a funcdo de pesos da rede, E(w), conhecida como a energia ou funcéo de custo, a
qual se desgia minimizar. Considerando a metade da soma quadrética dos erros, deve-se
minimizar o erro Eqa de todos os processadores da camada de saida para todos os padroes
que sdo apresentados a rede:

s = 2 S EW)= X 32 (T-OF

sendo, a somatoria realizada sobre os padrdes | e 0s neurénios de saida o, T o valor avo e
O asaida observada da rede, uma funcéo dos pesos w darede

(i) Calcular a saida do neurdnio da camada intermediéria O", multiplicando os pesos W1
pelas saidas do neur6nio da camada de entrada O':

" = iw;] (t)O'

Esta entrada é o nivel de ativagéo que determina se 0 neurdnio pode produzir uma
saida. A relacdo entre o nivel de ativagdo e a saida pode ser linear ou néo-linear.
Considerando uma funcéo logistica e, portanto, ndo-linear, mas facilmente derivavel, tem-
se que a saida do neurdnio da camada intermediaria O" é dada por:

oh=_ 1

1- "
(iii) Calcular a saida do neur6nio da camada de saida O°, multiplicando os pesos W2 pela
saida do neurénio da camada intermediaria O™

1+e

(iv) Cacular o erro:

N 1
E=)|T-——
é( 1+e” )

O mecanismo das redes neurais busca minimizar o erro total. Desta forma, as
derivadas parciais do erro em relagcdo aos pesos podem indicar 0 caminho que 0s pesos
deveriam percorrer para reduzir o erro total. As derivadas parciais podem ser obtidas
através do uso da regra da cadeia. Para a definicdo de um ajuste no peso W2 no algoritmo,
tem-se:




JE OE dl°
——=—.——,com
oW2 9I° W2
0E _ 0E 00° Jl° h
= : =(T-0%p'(I°)=(T-0°)0°1-0°)=5° e =0
Assim, uma variacdo dos pesos AW2, para fins de implementacéo do algoritmo,
pode ser definida como:

AW2(t)=a JE =ad°0"
oW2

De modo andlogo, para o gjuste no peso W1, tem-se:

JE _OE al"
=—. , com

oW1l ol" owl
JE OJE 90" h ol i

= : =0°(1-0°%)» 8°W2=35 —=0'
o™ 20" al" ( )2 oW1

Com isso, 0 gjuste no peso pode ser realizado através de:
oE

AWI(t)=0—— = ad"O'
W)=azy, =0

(v) Ajustar W2 e W1, em relagéo a proxima iteragéo:

W2(t- 1)= W2(t)= AW2(t)- €(W2(t)- W2(t- 1))

WA(t- 1)= WA(t)= AWI1(t)- € (WA(t)- Wi(t- 1))

onde o é ataxa de aprendizagem e € (W2(t)- W2(t- 1)) € o termo de momento.

No modelo, ® é o coeficiente de momento que recebe um valor no intervalo [0,1],

usado para conferir a atualizacdo dos pesos uma memoéria de sua Ultima atualizacéo,
suavizando as forgas que afetam as mudangas nNos Pesos.
(vi) Avaliar a recorréncia do algoritmo. Se a lista de épocas foi exaurida, deve-se ir até o
préximo passo, caso contrério, o agoritmo implica na apresentacdo do proximo conjunto de
treinamento a camada de entrada e na volta ao passo inicial. Tendo completado uma época,
e acumulado os erros de todos os padrdes de entrada, os erros obtidos sdo avaliados e
comparados com os niveis de tolerancia.

A caracteristica que confere a rede neural um poder de previsdo € o processamento
paraelo. Adicionamente ao processamento sequencial dos sistemas lineares tipicos, no
qual apenas entradas observadas sdo utilizadas para predizer uma saida observada, pela
ponderacdo dos neurdnios de entrada, 0os neurénios na camada oculta processam as entradas
de forma paralela, de tal forma a melhorar as predi¢cbes. Esta rede de camada simples
alimentada adiante, também chamada de multi perceptron, com uma camada escondida é a
rede neural mais bésica e comumente utilizada em aplicagGes econdémicas e financeiras.

Mais genericamente, a rede representa 0 modo como o cérebro humano processa 0s
dados sensoriais de entrada, recebido como neurOnios de entrada, e internamente
reconhecidos como um neurénio de saida. Com o desenvolvimento do cérebro, mais e mais
neurdnios sao interconectados e mais sinapses sdo formadas. Os sinais de diferentes
neurdnios trabalham de forma paralela, em um numero cada vez maior de camadas
escondidas, e sdo combinados pelas sinapses para produzir insights e reagdes.

Nesse estudo foi utilizada uma rede do tipo Multilayer Perceptron (MLP), ja que
suas camadas intermediarias possibilitam a aproximacdo de func¢bes continuas lineares e
ndo-lineares das entradas. O algoritmo de treinamento implementado foi o



backpropagation, o mais popular aplicado as redes MLP. Este método consiste em um
aprendizado supervisionado, onde sdo fornecidos os valores de entrada e saida. Ele é
realizado em duas etapas. a forward e a backward. Na etapa forward, a rede calcula os
valores da saida a partir dos dados de entrada. Na fase seguinte, a backward, sdo utilizados
0s pesos associados a cada conexdo de acordo com as diferencas entre as saidas obtidas e as
desgjadas, conforme ja discutido anteriormente.

Para construcéo do modelo foi utilizada a mesma base de dados utilizada na Andlise
Discriminante e as mesmas variaveis independentes: Lucro Liquido, Lucro Operacional
Ajustado, P/PL medio, Beta alavancado medio, Custo de capital proprio (K, ), custo médio

ponderado de capital (WACC), Retorno sobre Patriménio Liquido (ROE), Retorno sobre
investimento (ROI), margem e giro. A investigacdo focou-se no estudo da efetivacéo da
agregacdo ou destruicdo de valor, mais especificamente EVA® positivo ou negativo. A
variavel dependente foi considerada zero para destruicéo de valor e um para agregacéo de
valor.

Ou sgja, buscou-se identificar um modelo que permitisse uma analise de agregacéo
de valor com base no conhecimento das varidveis que mais impactam no EVA®. Neste
contexto, a amostra foi dividida em dois grupos. as empresas criadoras e as empresas
destruidoras de valor. Foram consideradas empresas que criam valor aguelas que
apresentavam EVA® positivo no referido ano.

A construcdo da rede neural para o calculo do status de criacdo ou destruicdo de
valor foi readlizada através do software Statistica da StatSoft© 6.1. Os dados foram
divididos em trés bases com diferentes finalidades: treinamento, validagdo e teste. A base
de treinamento foi composta por 50% dos dados, a de validacdo por 25% da amostra e a de
teste por 25%. As trés bases foram organizadas de modo que as propor¢des originais das
empresas criadoras e das empresas destruidoras mantivessem praticamente as mesmas.

Em relacBo a arquitetura da rede, optou-se por utilizar a funcdo de ativacéo
sigmoidal. A taxa de aprendizagem utilizada nos treinamentos foi de 0,06. Vé&rias redes
com diferentes quantidades de neurdnios nas camadas ocultas foram treinadas. O objetivo
eraencontrar as arquiteturas que apresentassem os melhores resultados.

Apds a etapa de treinamento, o algoritmo de redes neurais foi processado, utilizando
diferentes métodos. A rede que envolve a propagacdo em mdultiplas camadas (multiplayer
propragation ou MPL) teve desempenho superior, em relacdo as demais redes: rede linear,
rede neural polinomial (polynomial neural network ou PNN) e duas redes com funcédo
radial (radial basis function ou RBF). Na PNN, a rede correlaciona varidveis de entrada e
variaveis de meta através do uso de regressdo polinomial. A RBF (Broomhead e Lowe,
1998) congtitui uma alternativa ao multilayer perceptron e é motivada pela resposta que é
gjustada localmente, como acontece nos neurdnios biol gicos.

A melhor rede foi considerada a MLP com média 65% de acertos na identificacéo
das empresas que agregam ou destroem valor. Considerando as previsdes feitas pela rede
gue apresentou melhor desempenho, atabela 12 demonstra o comparativo das respostas.

Ano Treinamento Selecao Teste Numero de Neur6nios Resultado
Entrada | Intermediaria

1996 89,5% 62,5% 87,5% 10 7 68%

1997 88,2% 85,7% 71,4% 10 10 68%

1998 94,7% 87,5% 62,5% 10 12 79%

1999 94,4% 77,8% 75% 8 4 66%




2000 87,5% 62,5% 62,5% 9 11 63%
2001 86,7% 71,4% 57,1% 10 9 55%
2002 84,6% 50% 66,7% 6 11 55%
2003 90,9% 80% 75% 9 9 66%

Tabela 12: Desempenho da rede neural por ano
Fonte: elaborado pelos autores

Apesar de apresentar niveis de acertos razoaveis, um problema desta ferramenta é
gue ela ndo mostra quais as variaveis que discriminam os grupos. Por outro lado, as redes
neurais montam um modelo que pode ser utilizado como modelo de previséo de criacéo de
valor. Apesar do objetivo do trabalho ser identificar variaveis que discriminam os grupos de
empresas conforme a criacdo de valor, um modelo destes teria utilidade similar para o
investidor.

Para um estudo futuro, seria interessante testar a capacidade desta mesma rede
neural de identificar empresas de outros setores como criadoras ou destruidoras de valor.
Além de ser uma forma de testar a utilidade da rede desenvolvida neste estudo, seria uma
forma de comparar a criagdo de valor entre diversos setores. Esta sugestéo pode ser
aplicada também a Andlise Discriminante.

5. Conclusbtes

Dentre os varios objetivos de uma empresa, 0 consenso pela teoria das finangas € o
da criacéo de riqueza aos acionistas. Sendo assim, maximizando o valor dos acionistas, por
deducdo, ela estara refletindo a utilizagdo eficiente dos recursos econdémicos de uma
sociedade. A gestéo baseada em valor prioriza melhorar o processo de tomada de decisdes
estratégicas e operacionais ha organizagao global, partindo-se da importéancia na atribuicéo
feita aos principais direcionadores de valor da entidade.

Neste contexto, o objetivo do artigo era identificar variaveis que discriminassem as
empresas criadoras das empresas destruidoras de valor com base em dados empiricos.
Assim, foi definido um grupo de varidveis com base em estudos sobre criacéo de valor
econdmico e buscou-se testar quais as que mais contribuiam da discriminacdo das
empresas. Algumas caracteristicas do conjunto de dados, como a falta de linearidade,
impediram que a andlise discriminante respondesse adequadamente ap problema. Ent&o,
optou-se por usar redes neurais com 0 mesmo conjunto de dados. Os resultados das redes
neurais foram satisfatorios, mas a ferramenta ndo fornece as variaveis que mais
discriminam os grupos estudados, apenas elabora um modelo que pode ser usado para
novas observacoes.

Com isso, os resultados trazidos pelas ferramentas utilizadas ndo se mostraram
capazes de apresentar as variaveis que melhor discriminam as empresas criadoras das
empresas destruidoras de valor. Entretanto, vale ressaltar a importancia de apontar
caracteristicas capazes de distinguir tais grupos de empresas de modo preditivo, ou sga,
antes de ter acesso aos nlimeros contébeis publicados para célculo do EVA®.

Entdo, sugere-se testar no modelo de redes neurais deste trabalho observagtes de
outros setores, com o objetivo de formar futuramente uma rede neural gque classifique
empresas de qualquer setor. Além disso, sugere-se também como estudo futuro tentar
corrigir todos os desvios apresentados na analise discriminante, observando a manutencéo



das caracteristicas iniciais da amostra. E ainda, pode-se pensar em estender o estudo a
outros setores.

Os estudos feitos com o conjunto de dados do setor de metalurgia e siderurgia
mostram a possibilidade de se evoluir no estudo da discriminacéo entre empresas criadoras
e empresas destruidoras de valor.

Diante de tais consideragtes, 0 estudo atingiu seus objetivos de enaltecer ateoriae a
utilizac8o da contabilidade na moderna visdo de criacdo de valor, tornando-se indispensavel
e Util para os executivos e investidores. Além de ter mantido uma forte interdisciplinaridade
no estudo da contabilidade e financas. A premissa fundamental do trabalho cientifico além
da consisténcia tedrica é justificar aplicabilidade pratica. Nesse estudo observa-se o
atendimento as duas questdes anteriormente ressaltadas.
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	A análise discriminante é uma técnica estatística capaz de identificar as características (variáveis) que melhor diferenciam os grupos de observações. Ela pode ser definida como uma combinação linear de duas (ou mais) variáveis independentes que discriminarão melhor entre grupos definidos a priori (HAIR et al., 2005). Para realizar os cálculos e os testes estatísticos foi utilizado o software SPSS.
	A função discriminante pode ser descrita assim:
	Como a análise discriminante é uma ferramenta apropriada nos casos em que a variável dependente é categórica e as variáveis independentes são métricas, foi inserida no grupo de variáveis uma variável categórica (chamada “z”) que classifica a empresa como criadora (1) ou destruidora de valor (0). As observações (foram 304 observações: 38 empresas em 8 anos) com EVA® positivo foram classificadas como criadoras de valor e as observações com EVA® negativo, como destruidoras de valor.
	Para que o programa realize a análise discriminante é preciso selecionar a variável dependente (categórica) e as independentes (métricas). Assim, a variável dependente selecionada foi “z” e as variáveis expostas no quadro 1 foram colocadas como variáveis independentes (com exceção do EVA® por esta ser a própria definição da variável dependente e não um direcionador de valor). O método de análise selecionado foi o método Stepwise que inclui e exclui variáveis do modelo automaticamente conforme sua capacidade de aumentar o poder explicativo do modelo.
	O critério de inclusão/remoção das variáveis foi a Distância de Mahalanobis com significância no teste F de 5% para entrada de variáveis e de 10% para saída. De acordo com Hair et al. (2005 p. 222), se o método utilizado for o Stepwise, este critério é um dos mais adequados. A Distância de Mahalanobis entre as variáveis i e j é dada por (MAROCO, 2003, p. 360)
	Contudo, antes de executar a análise discriminante ressalta-se ser “recomendável atender a certas condições para uma aplicação apropriada da análise discriminante” (HAIR et al., 2005, p. 220). Estas condições são: normalidade multivariada das variáveis independentes; linearidade das relações; falta de multicolinearidade entre as variáveis independentes; ausência de outliers; e matrizes de variância-covariância homogêneas.
	Em um primeiro momento, os dados foram analisados com o grupo completo de observações: 304 casos em 12 variáveis. Entretanto os resultados muitas vezes não foram calculados devido a grande quantidade de dados perdidos (missing values). Assim, optou-se por eliminar todos os casos em que o EVA®, variável de maior interesse por caracterizar a variável dependente z, fosse um dado perdido. Assim, foram eliminados 74 casos, o que representa aproximadamente 25% da amostra inicial. Esta quantidade de dados perdidos é explicada por um grande número de empresas que não apresentava dados em todos os anos analisados, seja por não possuir capital aberto nos primeiros anos, ou por ter sido fechada ou incorporada nos últimos anos, ou por motivos diversos. Portanto, a amostra efetivamente analisada neste tópico era composta por 230 casos e doze variáveis independentes, além do EVA®.
	Assim, os dados foram analisados para verificar se essas condições eram atendidas. Foram utilizados também os softwares Eviews e BestFit para complementar e/ou verificar tais análises. Em resumo, os resultados dessa pré-análise foram:
	1. nenhuma das variáveis independentes apresenta distribuição normal – isto pode ser observado nas tabelas 1 e 2 que apresentam o Teste Kolmogorov-Smirnov (aderência dos dados à curva normal) com todos os p-values (‘Sig’ nas tabelas) com valor zero, ou seja, para os níveis de significância tradicionais (1%, 5% e 10%) a hipótese de normalidade deve ser rejeitada;
	2. não existe linearidade em todas as relações e há muitos outliers em diversas variáveis – isto pode ser observado na figura 1 que traz os gráficos de todos os pares de variáveis;
	3. há falta de multicolinearidade entre as variáveis, como pode ser observado na tabela 3, pois existem poucas correlações superiores a +0,5 ou inferiores a -0,5 (a alta correlação se aproxima de 1 ou -1).
	Foram utilizadas algumas técnicas de padronização dos dados para corrigir a falta de normalidade das variáveis, mas o resultado na análise discriminante não foi significativo (as variáveis que entraram no modelo foram as mesmas e os resultados muito semelhantes). Por isso, serão analisados os dados originais mesmo com algumas condições não satisfeitas.
	A análise foi feita com dois grupos: um para análise e um para validação. Os dados foram divididos em grupos de maneira randômica pelo SPSS, de modo que o grupo de validação tivesse aproximadamente 40% das observações da amostra (para replicação: utilizou-se o ponto de partida “set seed” 54321). Após a divisão dos grupos, o grupo de análise ficou com 108 observações e o grupo de validação com 84. Cerca de 10% dos casos foram descartados pelo software por apresentarem variáveis com valores perdidos (tabela 4). As tabelas apresentadas a seguir trazem os resultados encontrados.
	A tabela 5 demonstra quais as variáveis que podem discriminar os grupos entre criadoras e destruidoras de valor. Considerando nível de significância de 5%, as variáveis pplmd, Betaalavmd, ke, roe, roi, giro e TxReinvest.b não discriminam entre os grupos (criadoras e destruidoras de valor), pois apresentam p-value (Sig na tabela) superior ao nível de significância. Apenas as variáveis lucroliq (lucro líquido), LOpAjust (lucro operacional ajustado) e margem (margem líquida) têm possibilidade de discriminar os grupos analisados.
	3.2 Redes Neurais

