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RESUMO

A utilizaq,éo de indicadores financeiros para a avaliagao do desémpenho das organizagoes jé é realizada hd muito

tempo. Usualmente, esses indicadores sao utilizados para fazer comparagoes entre empresas ou mesmo entre
unidades de uma mesma companhia.

No entanto, a andlise dos indicadores, geralmente, é reahzada de forma 1nd1v1dua1 e seqiiencial, ou se]a, as analises
s3o realizadas com base em comparagoes, por exemplo, dos indicadores de liquidez, em que se busca verificar
quais sdo as melhores empresas com base em um padrao médio de hquldez, depois disso, uma nova andlise é

feita para indicadores de rentabilidade etc. Esse tipo de avaliagdo sequenc1al e individualizada ndo permite avaliar

a influéncia de alguns indicadores sobre os demais, além de depender de critérios subjetivos para avaliar quais
dos indicadores sao os mais relevantes. O que se pretende com este trabalho é propor uma metodologla que:

- (1) diminua o grau de subjetividade na escolha dos indicadores que deverdo compor a avaliagio das empresas e

(2) permita uma andlise simultinea do comportamento de vérios indicadores. Na realizagao deste trabalho foi
utilizada uma das técnicas de andlise multivariada de dados Andlise Fatonal (AF) para crlac;ao dos. crlterlos de
'selec;ao dos 1nd1cadores ﬁnancelros ; :

Palavras-chave: Anilise de Seguradéras; An_eilise Fator_ial; Indicadores Financeiros. :

ABSTRACT

Financial indicators have been used for a long time to assess organizational performance. Usually, these indicators

_ are used to compare companies or even units of the same company. However, these indicators tend to be analyzed

individually and sequentially. In other words, analyses are based on comparisons of liquidity ratios for example, with a
view to finding the best companies on the basis of a mean liquidity standard, followed by a new analysis for profitability
ratios etc. That type of sequential and individualized assessment does not permit the evaluation of some indicators’

influence on others, besides depending on subjective criteria to evaluate which are the most relevant indicators. This

study intends to propose a m‘ethodology that: (1) reduces the subjectivity degree in the choice of the indicators to be
used for company assessment and (2) allows for a simultaneous analysis of the behavior of several indicators. In this
research, we used one multivariate data analysis techmque Factor Analyszs (FA), to create the ﬁnancml indicator

: selectlon crlterm

KeyWords; Analysis of Insufanqe_ Companies; Factor Analysis; Financial Indicators.
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UTILIZACAO DA ANALISE FATORIAL NA IDENTIFICACAO DOS PRINCIPAIS INDICADORES PARA AVALIACAO DO DESEMPENHO FINANCEIRO: UMA APLICACAO

1 INTRODUCAO

Sdo diversas as empresas nacionais e internacionais
que avaliam a situacao financeira das seguradoras. Entre
elas estao: Austin Asis, Standard & Poor’s, Moody's etc.

Em todas as avaliacbes feitas, as empresas seguradoras
sao colocadas em um rating que se fundamenta em indica-
dores financeiros calculados com base nas demonstragoes
contabeis.

O conjunto de indicadores que cada 6rgao avaliador
utiliza varia de acordo com o objetivo da analise, no en-
tanto, o resultado final a ser alcancado é sempre 0 mesmo:
classificar as empresas segundo sua capacidade financeira.

Silva (1997) afirma que:

A avaliacao e classificacdo de riscos que se con-
substancia nos ratings divulgados por cada empresa

¢ baseado em primeira instancia nas demonstracoes

financeiras das seguradoras, obrigatoriamente publi-

cadas nos principais jornais do pais e que sdo, portan-

to, de dominio publico. O que as empresas de rating

fazem, numa primeira abordagem, é exatamente “in-

terpretar” essas demonstracdes e atribuir “notas” aos
principais indicadores de analise: liquidez, solvéncia,
rentabilidade, etc.

Silva (1997) relata, ainda, uma entrevista com entao
presidente da Sincor - R] — Hélio Branddo — que fez o se-
guinte comentario:

O rating tem a maxima importancia como instru-
mento para avaliar as companhias, pois elas lidam com

recursos de terceiros, que ali depositam valores na ex-
pectativa de que serdo cobertos por indenizagdes na
ocorréncia de sinistros. A contrapartida para a empre-
sa é 6bvia: uma seguradora vende confianga e as mais
confidveis vendem mais e melhor.

Dessa forma, ao avaliar os indicadores financeiros das
empresas e atribuir notas a esses indicadores é possivel
determinar desajustes que podem levar a 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 conjunta-
mente e definir quais os indicadores que mais influencia-
ram o resultado da empresa?

Essas perguntas sdo, em geral, respondidas com um
grande grau de subjetividade e as respostas serdo dife-
rentes dependendo do profissional que as responda. To-
davia, neste trabalho serd demonstrada uma forma de se
encontrar a importancia de cada indicador no resultado da
empresa através de uma técnica estatistica denominada
Andlise Fatorial. Através dessa técnica serdo definidos os
principais indicadores que explicam grande parte da varia-
cdo que ocorre em todos os demais indicadores.

Desse modo, pretende-se indicar os principais indica-
dores que poderdo estar compondo os critérios de classifi-
cacao de empresas seguradoras.

2 METODOLOGIA E CONCEITUACAO DO OBJETO DE PESQUISA

2.1 Objetivo Geral da Pesquisa

O objetivo desta pesquisa é a determinacao das varia-
veis financeiras mais significativas, reveladas pela Analise
Fatorial, que devem ser levadas em consideracao no acom-
panhamento do resultado das empresas seguradoras.

2.2 Objetivos Especificos da Pesquisa

Além do objetivo geral descrito, espera-se contribuir de

forma indireta na:

* demonstracdo de que a utilizagdo de técnicas es-
tatisticas diminui a subjetividade na avaliacao das
seguradoras;

* diminuicdo do nimero de indicadores necessarios
para avaliacdo das empresas seguradoras;

* identificagdo da importdncia de avaliagdes conjun-
tas dos indicadores financeiros;

* apoio as instituicoes que elaboram o rating de se-
guradoras na escolha dos indicadores financeiros
mais adequados para esse tipo de classificacao.

2.4 Contribuicoes do Resultado
da Pesquisa
Ao atingir os objetivos propostos, espera-se contribuir

para aumentar a capacidade de interpretacdo dos indi-
cadores financeiros que sdo utilizados para avaliacao de
empresas e permitir que critérios menos subjetivos sejam
utilizados na avaliagdo dessas empresas.

2.5 Metodologia de Pesquisa

Esta pesquisa fara uso do método estatistico e pode
ser considerada como sendo uma pesquisa quantitativa,
exploratéria e ex post facto.

» Estatistico porque esta baseada no levantamen-
to das ocorréncias passadas e na extrapolacao dos
conhecimentos adquiridos para ocorréncias futuras
utilizando técnicas estatisticas.

* Quantitativo porque os atributos das variaveis
tratadas nesse trabalho sdo numéricos e serdo tra-
tadas como tais.

* Exploratério porque pretende aumentar o conhe-
cimento existente sobre a utilizagao de ferramentas
de analise estatistica multivariada na avaliagao de
desempenho das seguradoras no Brasil.

* Ex post facto porque serdo avaliadas as ocorréncias
ap0s as varidveis terem interferido sobre o objeto de
pesquisa, uma vez que nao é possivel a interferéncia
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do pesquisador sobre as variaveis analisadas (prémio
ganho, ativo total, patriménio liquido etc.).

A pesquisa foi desenvolvida com os dados das segura-
doras do ano 2001 disponiveis na Superintendéncia de
Seguros Privados (SUSEP). Dessa forma, a intencao era
tratar a populacao de empresas seguradoras controladas
pela SUSEP. Todavia, de 132 empresas, cujas informacdes
se encontravam na SUSEP, 25 foram excluidas do trabalho
por ndo apresentarem informacdes suficientes para calculo

3 DESCRICAO DA PESQUISA

Como comentado anteriormente, foram calculados 15
indicadores financeiros para as 107 empresas seguradoras,
sendo eles:
* indices de Estrutura de Capital:
iNDICE DE CAPITACOES (ICAP) = PTL/ATT
INDICE DE ENDIVIDAMENTO (IEND) =
(PCI+ELP)/PTL
iNDICE DE RECURSOS PROPRIOS EM GIRO
(IRPG) =(PTL-IMO-IVD-RLP)/ACI
iNDICE DE IMOBILIZA(;AO DE RECURSOS
(IIMR) = (IMO+IVD)/PTL

* indices de Rentabilidade:
iNDICE DE SINISTRALIDADE (ISIN) = SR/PG
iNDICE DE COLOCA(;AO DO SEGURO (ICOL)
= DC/PG
iNDICE DE DESPESAS ADMINISTRATIVAS (IDAD)
= DA/PR
iNDICE DE LUCRATIVIDADE SOBRE PREMIO GA-
NHO (ILPG) = LL/PG
iNDICE DE RETORNO SOBRE O PL (IRPL) = LL/
PTL

* indices de Alavancagem:
iNDICE DE SOLVENCIA PREMIOS (PRPL) = PR/
PTL
INDICE DE ALAVANCAGEM LiQUIDA (IALl) =
(PR+PCC+PCD)/PTL

* indices de Liquidez:

{NDICE DE LIQUIDEZ CORRENTE (ILCO) = ACl/

(PCC+PCD)
{NDICE DE LIQUIDEZ GERAL (ILGE) = (ACI+RLP)/
(PCC+PCD+ELP)
* indices Operacionais:
INDICE COMBINADO (ICOM) = (SR + DC +

DA)/PG
iNDICE COMBINADO AMPLIADO (ICOA) = (SR
+ DC + DA)/(PG + RF)

Em que: AClI= ATIVO CIRCULANTE; PCl= PASSIVO
CIRCULANTE; ATT= ATIVO TOTAL; DA= DESPESA ADMI-
NISTRATIVA: DC= DESPESA COMERCIAL; ELP= EXIGIVEL
A LONGO PRAZO; IMO= IMOBILIZADO; IVD= INVESTI-
MENTOS E DIFERIDO; LL= LUCRO LIQUIDO; PB= PREMIO
BRUTO; PCC= PROVISAO COMPROMETIDA CIRCULAN-

de todos os indicadores. Desse modo, o trabalho foi desen-
volvido com 107 empresas.

Inicialmente, foram calculados 15 indicadores finan-
ceiros para cada uma das seguradoras. Esses indicadores
foram submetidos a analise fatorial para a determinacao de
grupos de indicadores (fatores).

O modelo foi desenvolvido com informacdes do ano
de 2001. As empresas que foram incluidas neste trabalho

serao tratadas por codigos (S, .S ...§

oo1’ 02 003 1 07) )

TE: PCD= PASSIVO CIRCULANTE — DEMAIS; PCl= PAS-
SIVO CIRCULANTE; PCP= PROVISAO COMPROMETIDA:
PG= PREMIO GANHO: PNC= PROVISAO NAO COM-
PROMETIDA: PR= PREMIO RETIDO; PT= PREMIO TOTAL;
PTL= PATRIMONIO LIQUIDO; RF=RESULTADO FINAN-
CEIRO: RLP= REALIZAVEL A LONGO PRAZO e SR= SI-
NISTRO RETIDO:; SS= SINISTRO SEGUROS.

3.1 Tentativa com todos os Indicadores

Inicialmente, imaginou-se estabelecer os fatores utili-
zando todos indicadores ao mesmo tempo. No entanto,
como a AF busca a criacdo de fatores que expliqguem me-
lhor simultaneamente todos os indicadores, o fato de
existirem indicadores que possuam um pequeno (ou ne-
nhum) relacionamento com os demais indicadores faz com
que a AF atinja resultados mediocres.

Foi 0 que aconteceu na tentativa de unir todos os in-
dicadores em uma Unica analise de dados. Os resultados
foram os seguintes:

Todo o trabalho foi desenvolvido com o auxilio do sof-
tware SPSS 10.0.

O teste de Kaiser-Meyer-Olkin (Measure of Sampling
Adequacy - MSA) que indica o grau de explicacao dos da-
dos a partir dos fatores encontrados na AF.

Caso o MSA indique um grau de explicacdo menor do
que .50 significa que os fatores encontrados na AF nao
conseguem descrever, satisfatoriamente, as variacdes dos
dados originais.

Neste caso, o teste indicou um baixo poder de explicacao
entre fatores e os indicadores (.569). Outro teste que pode ser
avaliado € o teste de esfericidade que indica se existe relacdo
suficiente entre os indicadores para aplicagao da AF. Para que
seja possivel a aplicagdo da AF recomenda-se que o valor de
Sig. (Teste de Significdncia) nao ultrapasse de .05, caso isso
ocorra é provavel que a correlagao dos indicadores seja muito
pequena o que impede a aplicagao da AF. Se o valor de Sig.
atingir .10 a AF é desaconselhavel. Apesar de o teste de esferi-
cidade indicar a possibilidade de aplicagao da AF nas variaveis
analisadas preferiu-se aumentar o poder de explicagao dos fa-
tores retirando algumas variaveis da analise.

A escolha dos indicadores que, em um primeiro mo-
mento, ficariam fora da AF foi facilitada por outra tabela
gerada pelo SPSS (10.0). A matriz de antiimagem.
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KMO and Bartlett’s Test

,569

Kaiser-Mayer-Olkin Measure of Sampling Adequacy

1631,344
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A tabela de antiimagem indica o poder de explicacdo
dos fatores em cada uma das variaveis analisadas. A dia-
gonal da parte inferior da tabela (Anti-image Correlation)
indica o MSA para cada uma das variaveis analisadas. Os
valores inferiores a .50 sdo considerados muito peque-
nos para analise e nesses casos indicam varidveis que
podem ser retiradas da analise. Segundo esse critério,
foram retirados da analise os indicadores: ICOA, 1IMR,
ISIN e IRPL.

Apesar de algumas variaveis possuirem pouca relagdo
com os fatores a maioria dos indicadores conseguiu (na
tentativa com todos os indicadores) um poder de explica-

¢cao alto considerando todos os fatores obtidos (comunali-
dades). £ claro que alguns obtiveram explicagbes razoaveis
(abaixo de .70). Isso pode ser observado na tabela de Com-
munalities (comunalidades).

A dltima analise que pode ser feita antes de serem rea-
lizados outros testes é o grau de explicagao atingido pelos
6 fatores que foram calculados pela AF. Com relagdo a esse
indicativo, apesar da fraca relacao entre os fatores e algu-
mas variaveis, o modelo consegue explicar quase 84% da
varidncia dos dados originais, 0 que é muito bom. E pos-
sivel observar isso na tabela de Variancia Total Explicada
(Total Variance Explained).

Communalities
Initial Extraction
ICOM 1,000 ,971
ICOA 1,000 , 748
ICAP 1,000 ,853
IEND 1,000 ,736
IRPG 1,000 ,743
IIMR 1,000 ,750
ISIN 1,000 ,690
ICOL 1,000 ,688
IDAD 1,000 ,945
ILPG 1,000 ,990
IRPL 1,000 ,832
PRPL 1,000 ,765
IALI 1,000 ,908
ILCO 1,000 ,984
ILGE 1,000 977

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Total Variance Explained

. . Extraction Sums of Rotation Sums of
Initial Eigenvalues ) )
Squared Loadings Squared Loadings
Component - - -
% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Total ) Total i Total .
Variance % Variance % Variance %

1 4,007 26,712 26,712 4,007 26,712 26,712 3,005 20,030 20,030

2 2,764 18,424 45,136 2,764 18,424 45,136 2,863 19,087 39,117

3 1,681 11,207 56,344 1,681 11,207 56,344 2,130 14,198 53,315

4 1,566 10,443 66,787 1,566 10,443 66,787 1,594 10,624 63,939

5 1,469 9,791 76,577 1,469 9,791 76,577 1,528 10,186 74,125

6 1,091 7,276 83,853 1,091 7,276 83,853 1,459 9,728 83,853

7 ,650 4,334 88,187

8 ,572 3,816 92,003

9 ,457 3,045 95,048

10 ,321 2,139 97,187

11 227 1,513 98,699

12 111 ,738 99,437

13 7,244E-02 ,483 99,920

14 1,020E-02 | 6,801E-02 99,988

15 1,787E-03 | 1,192E-02 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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3.2 Tentativa com 11 Indicadores

Retirados os indicadores da analise (ICOA, IIMR, ISIN
e IRPL) foi realizada uma segunda tentativa para se obter
uma AF satisfatoria.

O teste de KMO (MSA) melhorou e passou para .673
o que é bem melhor do que os .569 atingidos na tentativa
anterior. O teste de esfericidade continua validando a utili-
zacao da AF (Sig. < .05).

Apesar da melhora no teste de KMO ocorreu uma piora
significativa no poder de explicacao do modelo. Percebe-se
isso na tabela de comunalidades que possui valores muito
pequenos em algumas variaveis (IRPG e ICOL).

Além da tabela de comunalidades, a tabela de expli-
cacao das varidncias, também, demonstra uma queda de
explicacdo do modelo. A segunda tentativa levou a criagdo
de trés fatores que explicavam quase 74% da variagao dos
indicadores (houve uma perda de 10% no poder de expli-
cacao do modelo ja que na tentativa anterior o modelo
explicava quase 84% das variagoes).

Como a perda de explicacao foi significativa e levando
em consideracao que existem alguns indicadores com uma
baixa correlacdo com os fatores, fez-se uma nova analise
na tabela de antiimagem para verificar se existiam fatores
que poderiam estar prejudicando a analise.

KMO and Bartlett’s Test

Kaiser-Mayer-Olkin Measure of Sampling Adequacy ,673
Bartlett's Test of Approx. Chi-square 1444,318
Sphericity df 55
Sig ,000
Communalities
Initial Extraction
ICOM 1,000 ,968
ICAP 1,000 , 794
IEND 1,000 ,628
IRPG 1,000 8,477E-02
ICOL 1,000 ,119
IDAD 1,000 ,939
ILPG 1,000 ,984
PRPL 1,000 ,750
IALI 1,000 ,905
ILCO 1,000 978
ILGE 1,000 973
Extraction Method: Principal Component Analysis.
Total Variance Explained
. . Extraction Sums of Rotation Sums of
Initial Eigenvalues ) .
Squared Loadings Squared Loadings
Component
% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Total ) Total i Total §
Variance % Variance % Variance %
1 3,982 36,200 36,200 3,982 36,200 36,200 3,091 28,098 28,098
2 2,578 23,433 59,633 2,578 23,433 59,633 2,912 26,473 54,571
3 1,562 14,198 73,831 1,562 14,198 73,831 2,119 19,260 73,831
4 ,993 9,027 82,857
5 974 8,856 91,713
6 452 4,113 95,826
7 ,254 2,312 98,139
8 114 1,032 99,171
9 7,659E-02 ,696 99,867
10 1,058E-02 | 9,617E-02 99,963
1" 4,025E-03 | 3,660E-02 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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A analise da tabela de antiimagem demonstrou a pre-
senca de outro indicador com explicacao abaixo de .50
(ICOL). O indicador foi retirado da analise e uma nova ten-
tativa foi realizada.

3.3 Tentativa com 10 Indicadores

Depois de retirado mais um indicador percebeu-se uma
melhora significativa na explicacao gerada pelo modelo em
analise. Antes dessa discussao, cabe a avaliacao dos testes
iniciais que validam a AF.

O teste de KMO melhorou e foi para .677 (na tentativa
anterior era .673). O teste de esfericidade continua vali-
dando a utilizacao da AF (Sig. < .05).

Os valores individuais de MSA indicam valores acima
de .50, o que valida a utilizagao de todos os indicadores
restantes na AF.

O poder de explicagiao dos trés fatores extraidos da
AF aumentou para 80% (um aumento de 6% em relacao
a tentativa anterior, mas continuava inferior a primeira
tentativa 84%).

No entanto, ocorreu um problema na explicagdo de um
dos indicadores (IRPG) que nao possui relacionamento ra-
zoavel com nenhum dos fatores resultantes da AF. A so-
lugdo encontrada foi a exclusdo desse indicador. A tabela
de comunalidades demonstra o baixo relacionamento dos
fatores com o indicador (IRPG).

Anti-image Matrices

ICOM ICAP IEND IRPG ICOL IDAD ILPG PRPL IALI ILCO ILGE

ICOM | 9,514E-03 | 9,327E-03 | 5,698E-04 | 7,660E-03 | 1,879E-02 | 1,064E-02 | -7,86E-03 | 8,002E-04 | 4,206E-03 | -8,06E-04 | 6,002E-04
ICAP | 9,327E-03 ,269 | 9,394E-02 | -9,46E-02 | -5,99E-02 | -3,20E-03 | -8,27E-03 | -1,50E-02 ,113| 2,487E-03 | 4,470E-04

Y IEND | 5,698E-04 | 9,394E-02 ,501 | 8,177E-02 | 6,546E-02 | -1,94E-02 | -6,17E-05 | 2,913E-02 | -7,70E-02 | 1,413E-02 | -5,95E-03
E IRPG | 7,660E-03 | -9,46E-02 | 8,177E-02 ,851 ,132| 2,138E-02 | —7,95E-03 | 2,694E-02 | -8,49E-02 | 1,043E-02 | -1,21E-02
% ICOL | 1,879E-02 | -5,99E-02 | 6,546E-02 132 812 | 3,117E-02 | -1,60E-02 | -3,79E-02 | -6,62E-02 | -5,68E-03 | 4,414E-03
:’,’ IDAD | 1,064E-02 | -3,20E-03 | —1,94E-02 | 2,138E-02 | 3,117E-02 | 7,909E-02 | -1,41E-02 | 2,381E-03 | 9,176E-03 | -3,85E-03 | 1,725E-03
g ILPG | -7,86E-03 | -8,27E-03 | -6,17E-05 | -7,95E-03 | —1,60E-02 | —1,41E-02 | 6,978E-03 | -1,26E-03 | —3,94E-03 | 8,773E-04 | —6,64E-04
-~ PRPL | 8,002E-04 | -1,50E-02 | 2,913E-02 | 2,694E-02 | -3,79E-02 | 2,381E-03 | -1,26E-03 ,302 -144 | 1,915E-02 | -1,27E-02
< AU 4,206E-03 113 | -7,70E-02 | -8,49E-02 | -6,62E-02 | 9,176E-03 | -3,94E-03 - 144 ,163 | =1,30E-02 | 9,239E-03
ILCO | -8,06E-04 | 2,487E-03 | 1,413E-02 | 1,043E-02 | -5,68E-03 | -3,85E-03 | 8,773E-04 | 1,915E-02 | —1,30E-02 | 2,042E-02 | -2,05E-02
ILGE | 6,002E-04 | 4,470E-04 | -5,95E-03 | -1,21E-02 | 4,414E-03 | 1,725E-03 | -6,64E-04 | —1,27E-02 | 9,239E-03 | -2,05E-02 | 2,142E-02
ICOM ,659? ,184 | 8,252E-03 | 8,515E-02 214 ,388 -,964 | 1,493E-02 ,107 | -5,78E-02 | 4,204E-02
ICAP 184 ,763¢ ,256 -198 -,128 | -2,20E-02 -,191 | -5,27E-02 ,539 | 3,354E-02 | 5,887E-03

§ IEND | 8,252E-03 ,256 ,843¢ 125 ,103 | -9,74E-02 | —1,04E-03 | 7,490E-02 -270 140 | -5,74E-02
E IRPG | 8,515E-02 -198 125 ,537¢ ,158 | 8,243E-02 -,103 | 5,317E-02 -,228 | 7,916E-02 | -8,99E-02
5 IcoL 214 -128 ,103 ,158 479 123 -212 | -7,65E-02 -,182 | -4,41E-02 | 3,347E-02
ﬁ IDAD ,388 | -2,20E-02 | -9,74E-02 | 8,243E-02 123 ,806° -599 | 1,541E-02 | 8,082E-02 | -9,57E-02 | 4,191E-02
g ILPG -,964 -191 | -1,04E-03 -103 -212 -,599 ,6252 | -2,73E-02 - 117 | 7,349E-02 | -5,43E-02
-~ PRPL | 1,493E-02 | -5,27E-02 | 7,490E-02 | 5,317E-02 | -7,65E-02 | 1,541E-02 | -2,73E-02 7242 -,647 244 -157
< AU 107 ,539 -270 -228 -,182 | 8,082E-02 -117 -,647 ,629° -226 ,156
ILCO | -5,78E-02 | 3,354E-02 140 | 7,916E-02 | -4,41E-02 | -9,57E-02 | 7,349E-02 244 -,226 ,5832 -979
ILGE | 4,204E-02 | 5,887E-03 | -5,74E-02 | —-8,99E-02 | 3,347E-02 | 4,191E-02 | -5,43E-02 -,157 ,156 -,979 ,6072

a. Measures of Sampling Adequacy (MSA)
KMO and Bartlett’s Test
Kaiser-Mayer-Olkin Measure of Sampling Adequacy 677
Bartlett’s Test of Approx. Chi-square 1427,836

Sphericity df 45
Sig ,000
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Anti-image Matrices

ICOM ICAP IEND IRPG IDAD ILPG PRPL IALI ILCO ILGE
ICOM | 9,970E-03 | 1,141E-02 | —-1,00E-03 | 4,959E-03 | 1,055E-02 | -8,22E-03 | 1,767E-03 | 6,218E-03 | —7,08E-04 | 5,224E-04
o ICAP | 1,141E-02 274 ,101 | -8,85E-02 | -9,33E-04 | -1,01E-02 | -1,82E-02 ,1141 2,107E-03 | 7,867E-04
é IEND | -1,00E-03 ,101 ,507 | 7,377E-02 | —2,25E-02 | 1,299E-03 | 3,272E-02 | -7,49E-02 | 1,477E-02 | —6,38E-03
E IRPG | 4,959E-03 | —8,85E-02 | 7,377E-02 ,873 | 1,700E-02 | -5,76E-03 | 3,413E-02 | -7,87E-02 | 1,167E-02 | —1,32E-02
S IDAD | 1,055E-02 | -9,33E-04 | —2,25E-02 | 1,700E-02 | 8,030E-02 | —1,43E-02 | 3,917E-03 | 1,231E-02 | -3,69E-03 | 1,581E-03
féw ILPG | -8,22E-03 | -1,01E-02 | 1,299E-03 | -5,76E-03 | —1,43E-02 | 7,308E-03 | -2,11E-03 | -5,67E-03 | 8,032E-04 | —6,05E-04
§ PRPL | 1,767E-03 | —-1,82E-02 | 3,272E-02 | 3,413E-02 | 3,917E-03 | -2,11E-03 ,304 —,153 | 1,903E-02 | -1,25E-02
;E: IALI | 6,218E-03 ,114 | -7,49E-02 | -7,87E-02 | 1,231E-02 | -5,67E-03 - 153 ,169 | —1,40E-02 | 9,939E-03
ILCO | -7,08E-04 | 2,107E-03 | 1,477E-02 | 1,167E-02 | —3,69E-03 | 8,032E-04 | 1,903E-02 | —1,40E-02 | 2,046E-02 | —-2,05E-02
ILGE | 5,224E-04 | 7,867E-04 | —6,38E-03 | —1,32E-02 | 1,581E-03 | -6,05E-04 | —1,25E-02 | 9,939E-03 | —2,05E-02 | 2,145E-02
ICOM 6672 ,219 | -1,41E-02 | 5,317E-02 373 —-963 | 3,211E-02 ,152 | -4,96E-02 | 3,573E-02
- ICAP ,219 , 7602 ,273 -,181 | -6,29E-03 —-,225 | -6,32E-02 ,529 | 2,815E-02 | 1,027E-02
% IEND | -1,41E-02 273 ,846° 111 -11112,135E-02 | 8,343E-02 —-,256 ,145 | —6,12E-02
g IRPG | 5,317E-02 -,181 11 ,620% | 6,424E-02 | -7,21E-02 | 6,631E-02 —,205 | 8,733E-02 | -9,65E-02
8 IDAD ,373 | -6,29E-03 -1116,424E-02 8162 -,591 | 2,508E-02 ,106 | -9,11E-02 | 3,810E-02
% ILPG -,963 —-,225 | 2,135E-02 | -7,21E-02 —-,591 ,6312 | -4,47E-02 —-,162 | 6,569E-02 | —4,83E-02
§ PRPL | 3,211E-02 | -6,32E-02 | 8,343E-02 | 6,631E-02 | 2,508E-02 | —4,47E-02 ,6992 -,674 241 - 155
;E: IALI ,152 ,529 —-,256 —-,205 ,106 -,162 -,674 6152 —-,238 ,165
ILCO | -4,96E-02 | 2,815E-02 ,145 | 8,733E-02 | -9,11E-02 | 6,569E-02 241 —,238 ,5822 -979
ILGE | 3,573E-02 | 1,027E-02 | -6,12E-02 | -9,65E-02 | 3,810E-02 | —4,83E-02 - 155 ,165 -979 ,607°
a. Measures of Sampling Adequacy (MSA)
Total Variance Explained
. Extraction Sums of Rotation Sums of
Initial Eigenvalues ) )
Squared Loadings Squared Loadings
Component
% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Total i Total . Total .
Variance % Variance % Variance %
1 3,965 39,646 39,646 3,965 39,646 39,646 3,076 30,759 30,759
2 2,517 25,172 64,818 2,517 25,172 64,818 2,852 28,522 59,281
3 1,561 15,613 80,431 1,561 15,613 80,431 2,115 21,150 80,431
4 ,976 9,763 90,194
5 ,512 5,118 95,312
6 ,260 2,597 97,909
7 118 1,177 99,086
8 7,659E-02 ,766 99,852
9 1,058E-02 ,106 99,958
10 4,221E-03 | 4,221E-02 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Communalities

Initial Extraction
ICOM 1,000 ,968
ICAP 1,000 ,825
IEND 1,000 ,652
IRPG 1,000 8,534E-02
IDAD 1,000 ,939
ILPG 1,000 ,984
PRPL 1,000 ,737
IALI 1,000 ,900
ILCO 1,000 ,980
ILGE 1,000 975

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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3.4 Tentativa com 9 Indicadores

Depois de extrair o indicador IRPG percebeu-se um me-
lhora ainda maior no poder de explicacio do modelo.

O teste de KMO ficou em .678 (maior do que

a ten-

tativa anterior de .677). O teste de esfericidade continua

inferior a .05, o que valida a utilizagdo da AF.

A tabela da MSA individual dos indicadores apresenta

valores superiores a .50 em todos 0s casos.

As explicacoes das variaveis a partir dos fatores apre-

sentam-se de forma bastante razoavel (a maioria d
munalidades acima de .80).

as Co-

Além disso, os trés fatores extraidos na AF explicam
quase 89% das variacoes dos indicadores que participam da
analise (melhor até do que a primeira tentativa de 84%).

Dessa forma, acredita-se ter chegado a um grau de rela-
cionamento e explicacdo das variaveis capaz de ser Gtil na
avaliacao das seguradoras.

Cabe, agora, identificar quais indicadores fazem parte
de cada um dos fatores.

A tabela Matriz Componente (Component Matrix) per-
mite verificar qual dos fatores melhor explica cada um dos
indicadores considerados.

KMO and Bartlett’s Test

Kaiser-Mayer-Olkin Measure of Sampling Adequacy ,678

Bartlett’s Test of

Approx. Chi-square 1418,575

Sphericity df 36
Sig ,000
Anti-image Matrices
ICOM ICAP IEND IDAD ILPG PRPL IALI ILCO ILGE

ICOM | 9,998E-03 | 1,236E-02 | -1,44E-03 | 1,053E-02 | -8,25E-03 | 1,584E-03 | 6,978E-03 | —7,83E-04 | 6,048E-04

I} ICAP | 1,236E-02 ,283 ,114| 8,226E-04 | -1,11E-02 | -1,53E-02 ,114 | 3,428E-03 | -5,77E-04
.§ IEND | -1,44E-03 114 ,513 | -2,43E-02 | 1,818E-03 | 3,034E-02 | -7,22E-02 | 1,406E-02 | -5,38E-03
g IDAD | 1,053E-02 | 8,226E-04 | -2,43E-02 | 8,064E-02 | -1,43E-02 | 3,279E-03 | 1,451E-02 | -3,97E-03 | 1,863E-03
% ILPG | -8,25E-03 | -1,11E-02 | 1,818E-03 | -1,43E-02 | 7,346E-03 | —-1,90E-03 | -6,50E-03 | 8,916E-04 | —7,03E-04
g PRPL | 1,584E-03 | —1,53E-02 | 3,034E-02 | 3,279E-03 | —-1,90E-03 ,305 —-,157 | 1,880E-02 | —1,22E-02
= IALI | 6,978E-03 ,114| -7,22E-02 | 1,451E-02 | -6,50E-03 -, 157 ,176 | -1,36E-02 | 9,219E-03
g ILCO |-7,83E-04 | 3,428E-03 | 1,406E-02 | -3,97E-03 | 8,916E-04 | 1,880E-02 | —1,36E-02 | 2,062E-02 | —2,07E-02
ILGE | 6,048E-04 | -5,77E-04 | -5,38E-03 | 1,863E-03 | —7,03E-04 | —1,22E-02 | 9,219E-03 | -2,07E-02 | 2,165E-02
ICOM ,662° ,232 | -2,01E-02 371 —-,963 | 2,869E-02 ,166 | -5,45E-02 | 4,111E-02

5 ICAP ,232 ,766° ,299 | 5,446E-03 —,243 | -5,22E-02 ,511 | 4,489E-02 | -7,37E-03
% IEND | -2,01E-02 ,299 ,8482 —-,120|2,961E-02 | 7,672E-02 —,240 ,137 | =5,10E-02
E IDAD ,371 | 5,446E-03 -120 ,814° —-,589 | 2,091E-02 ,122 | -9,73E-02 | 4,460E-02
ﬁ ILPG -,963 -,243 | 2,961E-02 -,589 ,6252 | —4,02E-02 -,181|7,245E-02 | -5,57E-02
g PRPL |2,869E-02 | -5,22E-02 | 7,672E-02 | 2,091E-02 | -4,02E-02 ,7022 -,676 ,237 -,150
z IALI 166 511 -,240 122 -181 -,676 6292 -,226 ,149
< ILCo -5,45E-02 | 4,489E-02 ,137 | -9,73E-02 | 7,245E-02 ,237 -,226 ,5822 -,979
ILGE |4,111E-02 | -7,37E-03 | -5,10E-02 | 4,460E-02 | -5,57E-02 -,150 ,149 -979 ,607°

a. Measures of Sampling Adequacy(MSA)

ICOM
ICAP
IEND
IDAD
ILPG
PRPL
IALI
ILCO
ILGE

Communalities
Initial Extraction
1,000 ,973
1,000 ,823
1,000 ,651
1,000 ,946
1,000 ,988
1,000 ,738
1,000 ,898
1,000 ,984
1,000 ,978

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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Total Variance Explained

L Extraction Sums of Rotation Sums of
Initial Eigenvalues ) )
Squared Loadings Squared Loadings
Component
% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Total . Total i Total i
Variance % Variance % Variance %
1 3,909 43,435 43,435 3,909 43,435 43,435 2,981 33,119 33,119
2 2,509 27,881 71,316 2,509 27,881 71,316 2,857 31,743 64,862
3 1,561 17,347 88,663 1,561 17,347 88,663 2,142 23,801 88,663
4 ,544 6,040 94,704
5 ,262 2,911 97,615
6 123 1,365 98,980
7 7,685E-02 ,854 99,834
8 1,069E-02 119 99,953
9 4,236E-03 | 4,707E-02 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Component Matrix?

Component
1 2 3
ICOM ,832 ,335 412
ICAP ,569 -,679 197
IEND =511 ,521 ,345
IDAD ,857 ,308 ,343
ILPG ,838 ,333 418
PRPL -,535 ,603 ,296
IALI —-,458 ,829 —-2,08E-02
ILCO ,585 454 -,660
ILGE ,598 448 -,647

Extraction Method: Principal Component Analysis.

a. 3 components extracted.

Percebe-se, no entanto, que essa matriz causa ddvidas ficacdo dos valores ap6s a aplicagdo da rotagao dos fatores
quanto a composicao de cada fator a medida que existem (que nesse caso ¢€ feito pelo critério Varimax).
valores de explicacdo muito préximos em alguns casos A matriz apds a rotacao dos fatores (Rotated Compo-
(ICAP IEND, PRPL, ILCO e ILGE); nesses casos, cabe a veri- nent Matrix) ja permite uma classificagdo mais precisa dos

Rotated Component Matrix®

Component
1 2 3
ICOM ,970 —7,95E-02 ,159
ICAP ,303 -,830 -,206
IEND -4,87E-03 ,760 -271
IDAD ,941 -127 213
ILPG ,978 -8,34E-02 ,156
PRPL -2,24E-02 ,833 -,207
IALI —6,79E-02 ,929 175
ILCO 217 -3,47E-02 ,967
ILGE ,232 -4,41E-02 ,960

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 5 iterations.
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indicadores em cada um dos fatores. Assim, pode-se con-
cluir que:
* o fator 1 é composto por ICOM, IDAD e ILPG.
* 0 Fator 2 é composto por ICAP, IEND, PRPL e IALI.
* o Fator 3 é composto por ILCO e ILGE.

No modelo, foi possivel interpretar o primeiro fator
como sendo o “Controle das Despesas Operacionais”, o
segundo fator pode ser interpretado como um indicativo
de “Alavancagem” e o terceiro de “Liquidez”.

3.5 Consideracao sobre os Indicadores
Excluidos da Analise

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

No entanto, os resultados ndo foram nada satisfatérios.
Em nenhum dos testes realizados, o KMO ultrapassou o
valor de .54 (na maioria dos casos era menor que .50), um
valor muito préximo da linha de rejeicdo dos dados para
aplicagao da AF (.50).

4 CONSIDERACOES FINAIS

Os fatores encontrados pela AF demonstram as princi-
pais preocupacdes que deverdo estar preenchendo o pen-
samento dos administradores dessas empresas.

4.1 Fator 1: Controle das Despesas
Operacionais
O fator que sugere um maior “Controle das Despesas
Operacionais” é responsavel por 33,11% da varidancia ex-
plicada. Esse fator é representado pelos indicadores:

*+ ICOM (indice Combinado): representa o desem-
penho das operagdes da empresa antes do resul-
tado financeiro. Apresenta o percentual de sinis-
tros, despesas comerciais e administrativas sobre
os prémios ganhos. Quanto maior o valor dessas
despesas sobre o total dos prémios ganhos menos
recursos sobram para investimentos e para o au-
mento da capacidade de assumir um maior volume
de riscos (prémios).

 IDAD (indice de Despesas Administrativas):
analogamente ao indicador anterior, esse indicador
representa a importancia assumida pelas despesas
administrativas nas empresas seguradoras.

* ILPG (indice de Lucratividade sobre Prémio
Ganho): descreve quanto do total dos prémios ga-
nhos a empresa conseguiu transformar em lucro. O
controle rigoroso do volume de despesas operacio-
nais (sinistralidades, comerciais e administrativas)
ird determinar parte importante da lucratividade
das empresas seguradoras.

Em funcdo disso, os demais indicadores nao fizeram
parte do modelo para avaliacao das seguradoras.
Pereira (2001) faz a seguinte observacao:

Os fatores assemelham-se aos indicadores [...],
com a distingdo de que um indicador é criado por uma
composicdo de variaveis arbitrada pelo pesquisador,
enquanto o fator (ou os fatores) identificado pela ana-
lise fatorial ¢ uma descoberta que o pesquisador faz:
inicialmente ele tem varias medidas e ndo se apercebe
ainda que elas podem ser reunidas num fator (ou in-
dicador), e ¢ a analise fatorial que descobre isso para
ele. Algumas vezes, o pesquisador pode intuir que
varias de suas medidas devam compor um fator, mas
prefere, ao invés de propor subjetivamente a criagao
de um indicador, submeter seus dados a uma anilise
fatorial que aponte objetivamente para essa agregacao
de medidas.

Assim, a escolha dos indicadores que devem fazer parte
da avaliacdo foi feita de forma objetiva utilizando os crité-
rios da AF.

4.2 Fator 2: Alavancagem

O fator “Alavancagem” é responsavel por 31,74% da
variancia explicada. Esse fator é representado pelos indi-
cadores:

* ICAP (indice de Capitacées): avalia a participa-
¢do do capital préprio sobre o total de ativo inves-
tido na empresa.

 IEND (indice de Endividamento): Indica a parti-
cipacao do capital de terceiros em comparagdao com
o capital préprio empregado.

* PRPL (Prémios Retidos sobre Patriménio Li-
quido): indica o grau de alavancagem decorrente
do resultado liquido do negécio (ap6s considerado
o resseguro aceito e cedido) com relacdo ao patri-
monio liquido.

* IALI (indice de Alavancagem Liquida): consi-
dera o somatério dos prémios retidos com o pas-
sivo circulante sobre o patriménio liquido. Mede a
exposicao da companhia aos erros na estimativa da
provisdo de sinistros a liquidar.

Os dois primeiros indicadores podem causar estranheza
quanto a sua classificagdo com os indicadores para avaliacao
da Alavancagem, no entanto, como as empresas devem, pre-
ferencialmente, recorrer a empréstimos (capital de terceiros)
quando a taxa de retorno do negdcio é maior que o custo da
divida, descreve-se, nesse caso, a importancia de se analisar
até que ponto € interessante para as seguradoras depende-
rem de capitais de terceiros levando em consideracao sua
taxa de retorno e o custo de suas dividas (alavancagem).
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4.3 Fator 3: Liquidez

O fator “Liquidez” é responsavel por 23,80% da varian-

cia explicada. Esse fator é representado pelos indicadores:

+ ILCO (indice de Liquidez Corrente): mede a
proporcao entre o disponivel (ou valores de realiza-
cao de curto prazo) em relacao as dividas de curto
prazo.

* ILGE (indice de Liquidez Geral): esse indicador
mede a capacidade de pagamento das dividas de
curto e de longo prazo de acordo com o total de
realizaveis também de curto e de longo prazo.

Os indicadores de liquidez sdo importantes para se-
guradoras a medida que representam sua capacidade de
resposta a saidas de caixa provenientes da ocorréncia de
sinistros.

Como se pode perceber, a AF foi capaz de determinar,
dentre os indicadores apresentados, os principais indica-
dores que deverdao compor as futuras avaliagdes de em-
presas seguradoras, bem como a necessidade de acompa-

nhamento de um ndmero de indicadores, menor que o0s
apresentados originalmente.

Apesar desses indicadores serem alguns dos mais uti-
lizados, alguns deixaram de ser calculados (e testados) em
fungdo da falta de detalhe em que se apresentam as infor-
macoes disponibilizadas pela SUSEP.

Dessa forma, mais do que determinar que indicadores
devem ser utilizados para avaliagdo dos resultados de uma
seguradora, a metodologia apresentada pode ser utilizada
como forma de anélise de um conjunto de varidveis, numé-
ricas ou nao, no intuito de determinar sua importancia na
explicacdo das varidveis envolvidas.

Cabe ressaltar que os indicadores latentes (fatores) po-
dem ser transformados em novos indicadores (Controle
das Despesas Operacionais, Alavancagem e Liqui-
dez) para cada uma das seguradoras que participaram da
pesquisa. Para isso, basta multiplicar os Scores apresentados
na tabela Component Score Coefficient Matrix em cada um
dos casos (seguradoras). O SPSS faz esse calculo e permite
salvar os resultados desses indicadores com os demais.

Component Score Coefficient Matrix

Component
1 2 3
ICOM ,355 ,047 -,067
ICAP ,087 -,281 -,154
IEND ,100 ,279 -,145
IDAD ,331 ,027 -,033
ILPG ,358 046 -,069
PRPL ,089 305 -,108
IALI ,019 336 ,101
ILCO -,067 002 479
ILGE -,060 000 473

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.
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