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RESUMO

CARVALHO, Pedro Filipe Carneiro de. Anélise da Sustentabilidade Econémico-
Financeira das Distribuidoras do Setor Elétrico no Brasil. 2016. 87f. Dissertacao
(Mestrado em Administracao) - Instituto COPPEAD de Administracdo, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

O presente trabalho tem por objetivo apresentar um modelo que permita a antecipagao
de momentos de dificuldades econdmico-financeiras das distribuidoras do setor
elétrico. Esse modelo complementa outros propostos recentemente pela ANEEL para
monitoramento da sustentabilidade do setor. Para atingir esse objetivo, utilizou-se 0
modelo econométrico de regressdo logistica considerando diversos indicadores
contdbeis como variaveis independentes. Além disso, a variavel dependente é um
indicador binério que aponta os momentos em que a distribuidora sofreu intervengéo
por parte da ANEEL ou teve, como resultado no periodo, Patriménio Liquido negativo
ou infimo (inferior a 10% do ativo total). Essas situacfes tornam a variavel dependente
uma boa proxy para intervencao na gestdo ou resgate financeiro (sem o qual nédo
conseguiria manter a operacdo). Os indicadores contabeis selecionados como
variaveis independentes sdo o0s sugeridos em diversos papers nacionais e
internacionais sobre previsdo de insolvéncia. A andlise dos modelos testados no
periodo entre 2007 e 2014 mostrou que tanto para a defasagem de um periodo quanto
para dois periodos, os principais indicadores que impactam a previsdo da variavel
dependente sdo Giro do Ativo e Patrimdnio Liquido sobre Exigivel Total. Portanto, é
possivel concluir que os interessados em antecipar quais distribuidoras do setor
elétrico tém maior probabilidade de passar por situacdes de dificuldades financeiras,
no futuro préximo, que prejudiguem a operacdo da empresa ou que possam sofrer
intervencdo por parte da ANEEL (em dultimo caso), devem ficar atentos ao

comportamento desses indicadores.

Palavras-chave: Distribuidoras do Setor Elétrico; Previséo de Insolvéncia; Regressao
Logistica; Sustentabilidade econémico-financeira.



ABSTRACT

CARVALHO, Pedro Filipe Carneiro de. Analysis of Economic and Financial
Sustainability of Brazilian Distributors of the Electricity Sector. Master Thesis
(Master of Business Administration) - COPPEAD Institute of Business, Federal

University of Rio de Janeiro. Rio de Janeiro, 2016.

This study presents a model that allows the anticipation of moments of economic and
financial difficulties of the electricity sector distributors. To achieve this goal, it uses the
econometric model of logistic regression considering several financial indicators as
independent variables. In addition, it was used as the dependent variable a binary
indicator that points to the times when the distributor was seized by ANEEL or had, as
a result in the period, negative or lowermost equity (less than 10% of the total assets).
These situations make the dependent variable a good proxy for intervention in the
management or bailout (without which he could not maintain operation). The indicators
selected as independent variables were suggested in several national and
international papers on insolvency/ bankruptcy forecast. The analysis of the tested
models from 2007 to 2014 showed that for the lag of one or two periods, the main
indicators that influence in predicting the dependent variable are Working Assets and
Equity over Total Liabilities. Therefore, it is possible to conclude that those interested
in anticipating which power sector distributors are more likely to go through situations
of financial difficulties in the near future which could impair the operation of the
company or may suffer intervention by ANEEL (in the latter case) beware the behavior
of these indicators.

Keywords: Distributors of the Electricity Sector; Forecast Insolvency; Logistic
Regression; Economic and financial sustainability.
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1 INTRODUCAO

A discussdo sobre 0 a estrutura do Setor Elétrico Brasileiro (SEB), atualmente, esta entre
um dos temas mais presentes na midia e € uma das principais pautas nas instituicoes politicas e
Orgdos governamentais competentes. Muito se deve aos acontecimentos ambientais e politicos
recentes que influenciaram significativamente os resultados do setor. Sendo a agua a principal
matriz energética do pais, a reducdo do nivel das chuvas na regido Sudeste e a consequente
diminuicdo do nivel dos reservatorios, afetou a quantidade de energia gerada pelo setor,
exigindo a utilizacdo de outras matrizes mais caras € 0 aumento do custo da energia elétrica.
Como o impacto maior foi na principal regido produtiva do pais, o resultado negativo gerou
efeito em cascata em outros setores da economia exigindo uma atuacéo mais efetiva da ANEEL.
Essa atuacdo do regulador € necessaria para garantir a seguranca do suprimento de energia
elétrica, um dos pilares do novo modelo do setor elétrico®.

Esses acontecimentos ambientais ndo antecipados associados a politica de reducdo de
precos da energia elétrica ao consumidor final, aprovadas pela ANEEL em janeiro de 2013,
levaram diversas distribuidoras a resultados financeiros muito abaixo do esperado. A reducéo
tarifaria no setor foi resultado da Lei n°® 12.783/2013 e das MP’s 591/2012 e 605/2013, com
valor minimo de 18% para clientes residenciais e até 32% para os clientes de alta tens&o?.
Observou-se que essa situagdo foi ainda mais grave nas distribuidoras que passaram pelo
terceiro ciclo de revisdo tarifaria.

Apesar dessas medidas estarem alinhadas ao pilar que institui que o regulador nacional
do setor eletrico deva promover a modicidade tarifaria, o impacto acumulado desses

acontecimentos levou a necessidade de aporte de um volume alto de recursos financeiros para

1 ONS, Modelo Setorial. Disponivel em:<http://www.ons.org.br/institucional/modelo_setorial.aspx>acesso em
01 de abril de 2015.

2 ANEEL,Ultimas Noticias.
<http://www.aneel.gov.br/aplicacoes/noticias/Output_Noticias.cfm?ldentidade=6426&id area=90> acesso em
01 de abril de 2015.



http://www.ons.org.br/institucional/modelo_setorial.aspx
http://www.aneel.gov.br/aplicacoes/noticias/Output_Noticias.cfm?Identidade=6426&id_area=90
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resgatar as distribuidoras em dificuldade. De certa forma, esse fato esta relacionado ao tipo de
regulacdo que é exercido no SEB, Price-Cap A partir desse modelo regulatério, melhor
explicado no capitulo 2, ha um incentivo para que as distribuidoras de energia elétrica busquem
maior eficiéncia operacional através da reducao de custos. Apesar de gerar um resultado melhor
num primeiro momento, ou seja, tarifas menores para os consumidores finais, 0 modelo de
Price-Capapresenta um risco maior para os investidores do que outros métodos de regulacao.

Por se tratar de um servico essencial a sociedade, as distribuidoras do setor elétrico
podem ser consideradas too big or systematido fail. Isso significa que existe um risco elevado
para 0 governo, a partir da ANEEL e outros 6rgdos competentes, de ter que aportar recursos
extras ou assumir a gestao de distribuidoras em dificuldades (em ultimo caso), quando estas
ndo forem capazes de manter a sustentabilidade econdémica e financeira de suas opera¢des ou a
qualidade minima exigida pela reguladora (Lei 12.767/2012 e MPV 577/2012). Nessa situacéo,
0s consumidores passariam a ter que arcar com tarifas mais altas ou um servico com menor
qualidade, com maior numero de interrup¢des e maior duracdo. Logo, dependendo das
circunstancias mercadoldgicas, esse modelo pode ser desfavoravel ao consumidor final no
longo prazo.

Nesse contexto institucional, a ANEEL, de acordo com a Agenda Regulatoria Indicativa
para 0 biénio 2015/2016, propde que devera ser feito o “aprimoramento da metodologia de
Revisao Tarifaria Periddica das permissionarias de distribui¢do de energia elétrica” no ano de
2015. Ainda, de acordo com essa Agenda Regulatdria, estd previsto também para o primeiro
semestre de 2015 “definir os parametros regulatorios de sustentabilidade econdmica e
financeira para fins de fiscalizagdo do equilibrio econémico e financeiro das distribuidoras de

energia elétrica”, com audiéncia publica programada para o segundo semestre desse mesmo
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ano®. Assim, observa-se cada vez mais uma maior preocupacdo regulatdria, por parte da

ANEEL, em relacdo a saude financeira das distribuidoras de energia.

1.1 PROBLEMA E RELEVANCIA

Algumas das novas perguntas que hoje a ANEEL e outros agentes publicos e privados
se fazem e que esse estudo tenta responder sdo: Quando o regulador deve comecar a se
preocupar com a operacdo das distribuidoras de energia elétrica a partir da analise da
sustentabilidade econdmico-financeira? E possivel determinar quais indicadores contabeis
podem auxiliar a Reguladora para ligar o sinal de alerta ou, em ultimo caso, preparar-se para
intervir na gestao dessas concessionarias?

A atualidade da discussdo sobre a sustentabilidade econdmico-financeira do setor de
distribuicdo de energia elétrica amplia ainda mais a relevancia do presente estudo. Percebe-se
gue existe uma preocupacao real da reguladora nacional em compreender melhor a situacao das
distribuidoras e em tentar antever quando devera atuar mais fortemente. Nesse sentido, a
pesquisa realizada nessa dissertacdo vai complementar a analise das concessionarias para a
reguladora, auxiliando na sua tomada de decisdes futuras no novo contexto institucional do

setor.

1.2 OBJETIVO

O objetivo central é apresentar um modelo preditivo para avaliacdo e monitoramento da
sustentabilidade econdmico-financeira das distribuidoras do setor elétrico. Visando a
antecipacéo de situacdes criticas nas distribuidoras, sdo comparados indicadores sugeridos por
estudos académicos nacionais e internacionais relevantes e avaliados quanto a sua capacidade

de prever com antecedéncia quando as distribuidoras poderdo vir a necessitar de resgate

3 ANEEL, Agenda Regulatéria 2015/2016. Disponivel em: <http://www.aneel.gov.br/area.cfm?idArea=703>
acesso em 01 de abril de 2015.


http://www.aneel.gov.br/area.cfm?idArea=703
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financeiro por parte do governo ou de outras instituicdes financeiras privadas ou de intervencao

na gestdo por parte da ANEEL.

1.3 DELIMITACAO E METODOLOGIA

Embasado em propostas de estudos anteriores para previsao de insolvéncia e risco de
crédito, como os trabalhos de Ohlson (1980), Shumway (2001), Foreman (2003), Chava e
Jarrow (2004), Charitou et al. (2004), Campbell et al. (2008), Brito e Neto (2008) e Hilscher e
Wilson (2013), é proposto um modelo de regressdo logistica para auxiliar na previsdo de
acontecimentos em que o regulador devera atuar de forma mais rigorosa. Foram utilizados
diversos indicadores financeiros e contabeis sugeridos nesses trabalhos para a realizacdo dos
modelos utilizados nessa dissertacao. Decidiu-se também por considerar todas as distribuidoras
presentes no territorio nacional. Os demonstrativos contaveis utilizados sdo os regulatorios
disponibilizados pela ANEEL entre os anos de 2007 e 2014. Optou-se por abordar o problema
dessa pesquisa considerando um ou dois periodos de defasagem.

Cabe observar que esse estudo tem também uma proposta positivista, sugerindo que
esse framewok pode ser utilizado para antecipar as situagdes econémico e financeira em que a
ANEEL deve ter um posicionamento mais assertivo, podendo respaldar, em Gltimo caso, a
deciséo de intervencdo em determinada distribuidora. Mais do que uma metodologia para o
regulador, esse frameworktambém permite as distribuidoras que examinem e acompanhem sua
propria salude econdmico-financeira frente as demais concessionarias e a expectativa do
regulador. Isso as auxiliara a evitar situacoes de alta probabilidade de interferéncia da ANEEL

nas suas operacoes.

1.4 ESTRUTURA CAPITULAR

Para chegar a estruturacdo desse framework essa dissertacdo aborda, no préximo

capitulo, os principais modelos de regulacdo econdmica, as caracteristicas da regulacdo do setor
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elétrico e uma breve histdria sobre o setor elétrico brasileiro. O topico de revisdo bibliografica
se encerra com uma discussdo sobre as formas de avaliar o risco de crédito e previsdo de
insolvéncia de empresas e como podem auxiliar na antecipacdo de momentos em que as
empresas ndo mais conseguem manter o equilibrio econémico-financeiro de suas operacdes.
Essa parte, com a apresentacao dos principais artigos sobre modelos de previsdo de insolvéncia,
é a base teorica que sustenta o desenvolvimento da metodologia desse estudo.

No capitulo seguinte é discutida em detalhes a metodologia utilizada no estudo, no qual
é proposto um modelo econométrico Logit para auxiliar na previsao de momentos criticos de
intervencdo pelo regulador. Ainda nesse topico, sao apresentados o conjunto de dados e as
empresas que serdo utilizados para os testes, as variaveis utilizadas para o calculo dos
indicadores e a periodicidade considerada para analise. Além disso, sdo explicadas de forma
clara e sucinta as limitagdes do modelo.

No guarto capitulo sdo exibidos os principais resultados e é feita a analise de como eles
se relacionam com 0s novos interesses regulatdrios por parte da ANEEL. S&o analisados quais
sdo 0s mais significativos para previsdo de default(nesse caso é considerada a intervencao feita
pela ANEEL) e/ou resgate financeiro de distribuidoras que, de outra forma, ndo conseguiriam
continuar suas atividades. Sdo feitos testes considerando um e dois periodos de defasagem
temporal.

Por fim, na conclusdo é reforcada a relevancia e as contribui¢fes do estudo para a
academia. De que forma os resultados se relacionam com a forma de regulacdo econdmica do
setor elétrico e como podem permitir uma analise mais eficaz da sustentabilidade das
distribuidoras. Também sdo feitas sugestdes de abordagens e temas futuros para novas

pesquisas no setor elétrico.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 PRINCIPAIS MODELOS DE REGULACAO ECONOMICA DE MONOPOLI0S NATURAIS

Desde a década de 1980, muitos paises vém fazendo mudancas institucionais
importantes na tentativa de melhorar a eficiéncia de gestao de monopdlios naturais, transferindo
mais beneficios para a sociedade, ou seja, uma parcela maior do excedente total para os
consumidores (JAMASB E POLLITT, 2000a). Esse resultado foi apresentado por Averch e
Johnson (1962), quando também apresentaram, pela primeira vez na literatura académica, o
modelo de regulacdo por taxa de retorno. Segundo esses autores, mesmo havendo alguma perda
econdmica em termos de excedente total produzido na empresa, a regulacao por incentivos pode
ser considerada de interesse publico, sendo entdo justificada.

De acordo com Joskow (2005), a partir da década de 1980, ganha forca entre as
pesquisas académicas os modelos de regulacdo de firmas concessionarias, principalmente no
caso de monopolios naturais, através de incentivos. Houve uma evolucéo rapida dessa linha de
pesquisa para discussdes sobre assimetria de informag&o, informacdo imperfeita, restricdes
contratuais, teoria da captura, credibilidade regulatéria, entre outros problemas envolvendo a
relacdo entre agente e principal (JOSKOW, 2005).

Estache e Wren-Lewis (2010) apresentam a progressao do aparato regulatorio em
diferentes setores regulados ao longo do tempo. Em média, o estabelecimento de um agente
regulador independente em diversos paises foi entre os anos 1998/1999. Além disso, nos setores
de energia, telecomunicacbes e agua, a participacdo de agentes reguladores independentes
aumentou de 4% para 54%, 5% para 67% e 1% para 23%, respectivamente, entre 0s anos de
1990 até 2004.

Por normalmente se tratar de servicos essenciais para a sociedade, o regulador tem como

principal objetivo impedir que 0 monopolista extraia todo o excedente para si proprio, ofertando
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uma quantidade de servico inferior a desejada. Além disso, ele deve buscar garantir também
que a qualidade do servigo prestado seja maior do que no caso de um monopolio natural ndo
regulado.

No presente capitulo sdo apresentados os trés principais modelos regulatérios.
Primeiramente, é conceituado o modelo de Taxa de Retorno ou Custo do Servi¢co. Apos, sdo
discutidos outros modelos tradicionalmente considerados como proprios da regulacdo por
incentivo, que sdo o Price-Cap e os de regulacdo por benchmark Outros sdo tratados na
literatura, porém sdo varia¢fes, na maioria dos casos, dos benchmarks considerados para

comparagdo com as empresas reguladas.

2.1.1 TAXA DE RETORNO

A primeira ferramenta regulatdria utilizada pelas instituicGes governamentais foi a Taxa
de Retorno (ROR, do inglés Rate of Returnou Custo do Servico. Nesse modelo de regulacéo,
de acordo com Jamasb e Pollitt (2000a), é possivel cobrir todos os custos operacionais e de
capital da empresa e também uma taxa de retorno sobre o capital, pré-estabelecida pelo
regulador. Nesse caso, o risco de default pelas distribuidoras fica bastante reduzido, do ponto
de vista da sustentabilidade econdmico-financeira da operacdo. Por outro lado, porém, essa
metodologia de regulacdo néo incentiva que as distribuidoras busquem maior eficiéncia, pois
quanto maior for o gasto na opera¢do, maior serd o lucro auferido a partir da taxa de retorno
determinada (JAMASB e POLITT, 2000a).

Nesses casos, para escapar do problema de selecdo adversa entre agente e principal, o
regulador, de acordo com Joskow (2005), investe na auditoria de empresas concessionarias, que
passa a ser a principal garantia para o regulador de que elas trabalhardo buscando maior nivel
de eficiéncia. Dessa forma, teoricamente, o regulador impediria que as empresas reguladas

oferecessem um servico de baixa qualidade a um custo elevado. O problema, porém, de acordo



22
com o autor, € que mesmo nesse caso existe um incentivo extra para que a firma regulada opere
num nivel de custos acima do nivel eficiente. Ndo existe nenhum estimulo para que haja um
esforco gerencial maior para reducdo de custos, apesar de ter sido verificado que a qualidade
do servigo prestado nesse modelo regulatério seja alta (Al, MARTINEZ e SAPPINGTON,
2004).

Averch e Johnson (1962) também observaram na sua pesquisa, estudando mais a fundo
0 impacto da regulacéo por taxa de retorno no mercado de telecomunicacdes, que as empresas
podem ter o incentivo a inflar a base na qual sera estabelecida a taxa de retorno ao substituir a
utilizacdo de maquinas por trabalhadores e investir em linhas pouco lucrativas para justificar as
autoridades a utilizacao de seu preco-alvo.

Para evitar as situacGes praticas e teoricas antecipadas acima, novos modelos
comecaram a ser desenvolvidos para incentivar que as empresas reguladas passassem a buscar,
a partir de seus proprios esforcos, oferecer um servi¢co com qualidade superior e preco baixo.
O primeiro modelo que substituiu a utilizagdo da Taxa de Retorno foi o Price-capou Revenue

cap que € apenas uma variacdo deste.

2.1.2 PRICE-CAP (RPI - X)

Uma forma alternativa de regulacdo, sendo a principal metodologia aplicada e discutida
hoje na literatura, é Price-Cap (JAMASB E POLLITT, 2000a). Além de ser, também, uma
metodologia de regulagdo por incentivos, ela busca eliminar a perda de eficiéncia gerada na
regulacdo por taxa de retorno. Segundo esses autores, esse método, também conhecido como
RPI — X, foi primeiramente apresentado por Littlechild (1983), sendo, posteriormente,
aprimorado por diversos outros autores. RPI — X se refere a medida de inflagcdo no Reino Unido
que inclui todos os itens do indice de precos do varejo (do inglés, Retail Price Indeke subtrai

economias estimadas que devem ser geradas atraves do aumento da eficiéncia da empresa.
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Nesse tipo de regulacdo, o regulador estuda a capacidade das firmas e seu ambiente de
operacdo para estabelecer o preco ou receita que permitiriam um lucro razoavel
(SAPPINGTON E WEISMAN, 2010). Posteriormente, ela estabelece o preco teto ou receita
maxima que pode ser praticado pelas firmas reguladas e, entdo, sdo feitas revisdes desse valor.
Normalmente as revisdes sdo feitas num prazo entre trés e cinco anos, de acordo com Jamasb e
Pollitt (2000a) e utilizam algum indice de precos no varejo para fazer o reajuste.

Além de analisar o ambiente operacional da empresa, a reguladora pode observar
também como estdo operando as outras firmas reguladas e estabelecer um benchmarlque sirva
de referéncia para as demais firmas. Também chamado de fator-X, essa referéncia pode reduzir
o valor que pode ser cobrado pelas concessionarias no proximo periodo de revisao. Sappington
e Weisman (2010) ddo um exemplo em que o fator-X fica em 3% e a inflacdo a ser utilizada no
reajuste é de 2% para cada ano de quatro considerados para o plano. Dessa forma, as firmas
deverdo reduzir seus precos 1% por ano durante o plano (quatro anos), até a proxima revisao
(3% - 2% = -1%).

A ANEEL, baseada nesse modelo, na Resolugdo n°55/2004, estabeleceu trés fatores que
definem o fator X. O primeiro, Xe, representa 0s ganhos de produtividade da concessionaria
esperados pela mudanca de escala do negécio, ou seja, do aumento do consumo da base de
clientes ou do aumento no nimero de clientes. Xc toma como base uma pesquisa sobre a
qualidade do servigo da concessionaria realizada com os clientes da regido atendida. O Gltimo,
Xa, € calculado a partir do Indice de Precos Amplo ao Consumidor (IPCA) aplicado sobre o
componente de méo-de-obra da parcela de custos gerenciaveis da empresa regulada. Esse Fator
X, entdo, é aplicado a parcela B da receita da concessionaria em cada reajuste anual da tarifa,
sendo:

(1) X = (Xe + Xc) x (IGPM — Xa) + Xa
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O Price-Cap, entdo, ¢ uma importante ferramenta na busca por eficiéncia, uma vez que
as concessionarias precisam reduzir seus custos para elevar os lucros, dado que o preco ou a
receita serdo pré-fixados. Ou seja, as firmas irdo aumentar sua eficiéncia na tentativa de elevar
suas margens. Nesse caso, o regulador também pode escolher quanto da eficiéncia gerada ird
repassar aos consumidores finais (SAPPINGTON E WEISMAN, 2010).

O problema, porém, consiste na dificuldade em manter a qualidade do servico prestado
no nivel desejavel para a sociedade. Como as concessionarias sao motivadas a buscar o0 maximo
de eficiéncia possivel, existe o efeito colateral dessas firmas reduzirem demasiadamente seus
custos cortando, em consequéncia, investimentos, inovacGes e gastos de manutencdo
imprescindiveis. Nesse sentido, Ginnakis et al. (2003) aborda a questdo que é levada aos
reguladores que utilizam Price-cap se sua forma de regulacao tem promovido ganhos reais de
eficiéncia, ou se apenas estdo levando as firmas a reduzirem a qualidade do servi¢o prestado.

O regulador deve, entdo, buscar outros mecanismos que estimulem esses investimentos,
a0 mesmo tempo em que estimulem a busca por eficiéncia. Num mundo ideal, onde a
competicdo entre distribuidores de energia elétrica fosse possivel, os consumidores iriam
escolher a melhor combinacdo entre preco e qualidade do servico. Como isso ndo € possivel,
os reguladores tém a dificil tarefa de estimar a curva de demanda para qualidade de servico
(GIANNAKIS ET AL, 2005). Esse procedimento consiste em determinar as principais medidas
de qualidade e quanto os consumidores ddo de importéncia para cada um deles. A falta de
informacdo é apresentada por esses autores como uma das principais dificuldades para

estruturar esse tipo de referéncia que orientaria a atuagdo dos reguladores.
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2.1.3 METODOS DE REGULACAO POR BENCHMARKING

Nesse topico serdo apresentados brevemente os principais métodos de regulacdo por
benchmarking O principal objetivo da regulacdo por incentivo, como foi visto antes, €
aumentar a eficiéncia das firmas reguladas a partir da premiacao de boa performance. Porém, a
partir do momento que se estabelece um benchmarkingcomo meta a ser cumprida pelas
empresas, criam-se dois problemas. O primeiro € determinar quais serdo os benchmarka serem
almejados pelas empresas. O segundo € determinar quais serdo as técnicas para medir e
acompanhar a performance das concessionarias (JAMASB E POLLITT, 2000a).

Existem dois grandes grupos béasicos de regulacdo através de BenchmarksJamasb e
Pollitt (2000b) que discute a experiéncia internacional na regulacdo por benchmarking
consideraram gue alguns modelos sdo baseados em fronteiras de eficiéncia, enquanto outros
sdo referenciados a partir da média. Segundo esses autores, os trés principais métodos que
utilizam fronteiras de eficiéncia sdo DEA (Data Envelopment Analy3jsSFA (Stochastic
Frontier Analysi3 e COLS (Corrected Ordinary LeastSquarg. No presente estudo
discutiremos apenas esses trés métodos de regulacao por benchmarkingjue utilizam fronteiras
de eficiéncia.

O método DEA é uma técnica baseada em programacao linear que foi utilizada por Fére,
Grosskopf e Logan (1983) para analisar a eficiéncia de empresas reguladas. Esse estudo testava
a eficiéncia relativa de empresas do setor elétrico no estado de Illinois, EUA. No modelo
apresentado pelos autores, os fatores utilizados avaliaram a eficiéncia técnica ndo apenas entre
as empresas reguladas, mas também, para cada uma, considerando diferentes anos. Um dos
principais resultados encontrados no estudo sugere que a regulacdo ndo necessariamente resulta
numa operagdo mais eficiente e nem que os resultados sdo consistentes entre as diferentes

empresas.
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Na pratica, esse método calcula a razéo do outputgerado de fato pela empresa regulada
com o que poderia ser gerado por ela se a producdo fosse feita de forma eficiente. Esses
resultados sdo, entdo, comparados. A referéncia, porém, é determinada pelos inputse outputs
da prépria amostra selecionada e ndo por algum modelo tedrico pré-determinado. A partir dessa
amostra é criada uma fronteira de eficiéncia, a qual cada empresa serd comparada em relacédo a
eficiéncia técnica e seus indicadores componentes (FARE, GROSSKOPF e LOGAN, 1983).

Para tanto, conforme explicado por esses autores, sdo escolhidas unidades de tomada de
decisdo (UTD), que serdo as variaveis que terdo sua eficiéncia verificada. Depois, juntando aos
insumos e produtos observados, bem como o modelo DEA, é feita a estruturacéo de um ranking
que se aproxima da fronteira de eficiéncia. De acordo com Souza et al. (2010) é importante
garantir a comparabilidade entre as empresas reguladas para poder aplicar esse modelo.

Souza et al. (2010) realizaram também um estudo no setor de energia elétrica no Brasil
para avaliar a eficiéncia das distribuidoras. Eles utilizaram o modelo DEA, proposto por Fare,
Grosskopf e Logan (1983), mas também utilizaram o modelo de fronteira estocastica (SFAT
Stochastic Frontier Analysisque possui uma abordagem semelhante, para comparar 0S
resultados obtidos. Esses autores observaram que os métodos possuem pressupostos diferentes
e que, dependendo da aplicacéo de cada um, possuem pontos positivos e negativos em relacéo
ao outro.

Nesse tipo de método sdo consideradas ineficiéncias originadas diretamente pelo
proprio processo e que ndo podem ser eliminadas ou controladas pela empresa regulada. E
necessario, assim como no DEA, determinar quais serdo as Unidades de Tomada de Deciséo
(UTD) e estimar as funcbes de producdo para criar um ranking semelhante ao do meétodo
anterior. Smith et al. (2010), em estudo sobre a utilizagdo de benchmarkingpara avaliar a
eficiéncia em projetos de infraestrutura ferroviaria, considerou esse método superior ao

anteriormente apresentado porque consegue separar o efeito em dois fatores, um relacionado a
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eficiéncia e o outro aleatério. Ambos sédo analisados a partir da distancia em relagéo a fronteira
de eficiéncia.

Em 2012, em outro estudo, Smith aplicou o modelo de fronteira estocastica para
mensurar a eficiéncia relativa na performance de gestdo de infraestrutura de transporte
ferroviario na Europa. Na pesquisa, Smith levou em consideracéo a utilizacdo de benchmarks
internacionais para comparar a gestdo de diferentes empresas do setor. Nesse caso, 0 autor
considerou e concluiu que o modelo SFAse torna cada vez mais uma ferramenta chave a ser
adotada por reguladores e demais interessados nesse tipo de analise.

Uma ultima forma de avaliacdo da eficiéncia através de bechmarksé o Correcied
Ordinary Least Squar€COLS. Da mesma forma que o DEA, esse método assume que todos
os desvios em relacdo a fronteira de eficiéncia sdo provocados por ineficiéncias. Esse método
também desconsidera que parte do desvio pode ter sido causado por fatores aleatdrios ou nao-

controlaveis por parte da empresa (JAMASB e POLLITT, 2010b).

2.2 REGULAGCAO DO SETOR ELETRICO E AS SUAS PRINCIPAIS CARACTERISTICAS NO BRASIL

O setor elétrico € comumente separado em quatro segmentos principais: geracao,
transmissao, distribuicdo e comercializacdo. A regulacdo no setor elétrico inicialmente teve o
intuito de desverticalizar as operagdes de geragéo, transmisséo, distribuicdo e comercializagao
de energia. Nos segmentos em que ndo havia a possibilidade de estimular a competicdo, no caso
de monopdlios naturais, o regulador passa a atuar como uma ferramenta institucional que
motiva ou incentiva as firmas reguladas a se tornarem mais eficientes. Mais especificamente,
de acordo com Giannakis et al, 2005, enquanto os setores de geracéo e comercializacdo podem
ser mais competitivos, a transmissdo e distribuicdo de energia devem sofrer regulacéo

econbmica.
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O setor de distribuicdo, em especial, possui caracteristicas de monopdlios naturais, tem
ganhos de escala enormes, fornece um servigco essencial e que necessita de um padrdo de
qualidade minimo e gera externalidades que precisam ser controladas pelo governo, como a
poluicdo. Esses fatores, de acordo com Giannakis et al (2003) sdo suficientes para mostrar que
a regulacdo € mais eficiente do que a escolha pelo livre mercado.

No Brasil, o setor elétrico comecou a ser desenvolvido ainda durante o Império. No ano
de 1876, segundo Silva (2011), Dom Pedro Il convidou Thomas A. Edson, ap0s visita a
Exposicao da Filadélfia, para iniciar a instalacdo de aparelhos e sistemas de iluminacgéo publica.
De acordo com o autor, devido a esse importante passo, em 1879, foi inaugurada a iluminacéo
do interior da Estacdo Central da Estrada de Ferro Dom Pedro 11, no Rio de Janeiro.

Apds avangos em diferentes pontos pelo pais, em 1887 foi criada no Rio de Janeiro a
Companhia de Forca e Luz. A energia gerada por uma pequena central termelétrica no largo de
Sdo Francisco era utilizada para fornecer energia que acenderia mais de 100 lampadas no centro
da cidade. No ano seguinte, em Minas Gerais, foi inaugurada pela Companhia Mineira de
Eletricidade a primeira hidrelétrica de fio d’agua de grande porte no Brasil. A usina Marmelos
é considerada por muitos como o marco inicial do setor elétrico no pais. Em 1891, ficou
determinado pela Constituicdo desse mesmo ano que as concessdes do setor elétrico,
principalmente no caso das distribuidoras, seriam designadas pelos governos municipais
(SILVA, 2011).

Quase cem anos depois, o Brasil da década de 1980 viveu um periodo de alta inflacéo e
baixo crescimento econémico. Apesar do retorno a democracia, a populacgéo assistiu diferentes
planos econémicos fracassarem sistematicamente e o desemprego aumentar. No setor elétrico,
a crise foi agravada pela extin¢do do imposto destinado para investimentos nas concessionarias
de energia (IUEE) e sua substituicdo pelo ICMS, que néo tinha como objetivo auxilia-las. Além

disso, houve uma elevacgéo na aliquota do Imposto de Renda para empresas de energia elétrica,
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0 que aprofundou a situacédo ja ruim dessas empresas. A combinacdo desses fatores provocou
uma queda grande nos investimentos no setor, que passou de US$ 8,15 bilhdes em 1980 para
US$ 3,98 em 1991 (SILVA, 2011).

Na década de 1990, no inicio do governo do Presidente Fernando Collor e, apds o
processo de Impeachmentom o Presidente Itamar Franco, o Brasil alterou significativamente
0 modelo econdmico que vinha sendo utilizado desde as décadas anteriores. O pais passou por
um processo de abertura comercial e financeira, e comecou a reduzir a participacdo do Estado
na producdo econémica, com o inicio do processo de privatiza¢es. Segundo Silva (2011), o
objetivo era tentar retomar o crescimento da economia nacional a partir de outro modelo que
pudesse substituir o esgotado modelo de substituicdo das importacdes.

Dessa forma, comecaram a acontecer diversas privatizaces nessa década e, em
contrapartida, a atuacdo do governo passou a ser de regulador desses mercados. O objetivo dos
reguladores passa a ser criar situacdes que simulariam um mercado de maior competicao,
forcando os agentes regulados a trabalhar com maior eficiéncia. Em 1995 foi, entdo, criada a
Lei de Concessdes de Servigos Publicos (Lei n° 8.897, de 13 de janeiro de 1995). No parégrafo
1° do artigo 6° dessa Lei ficou estabelecido que um servigo adequado prestado pelos agentes
regulados deve ter as seguintes caracteristicas: ‘“regularidade, continuidade, eficiéncia,
seguranca, atualidade, generalidade, cortesia na sua prestagao e modicidade das tarifas”. Assim,
esses pressupostos passaram a guiar a forma de regulacdo do setor elétrico também,
principalmente em relag&o as distribuidoras.

Ap0s a reestruturacdo do SEB, durante a decada de 1990, que desverticalizou o setor
elétrico no Brasil, a partir da Lei Geral das Concessdes e da Lei 9074 aprovadas em 1995, houve
algumas privatizagGes importantes no setor. Essas medidas buscavam aprimorar a estrutura do
setor, estimular a competicéo e retirad-lo da crise que se alastrou durante a década anterior. A

partir da liberalizagdo econdmica de 1995, as tarifas cobradas pelas distribuidoras passam a ser
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calculadas pelo regulador através do sistema de regulacdo Price-cap explicado anteriormente,
que estabelece um teto, mas também cria incentivos para as concessionarias. Em 1996, através
da Lei 9427/1996, foi criada também a agéncia reguladora do setor, ANEEL, que comecou a
atuar no ano seguinte. Além disso, essa Lei buscava promover uma tarifa que garantisse a
atendimento adequado aos consumidores, mas também uma remuneracdo adequada para as
concessionarias, garantindo o cumprimento dos contratos (CARCAO, 2014). Em paralelo o
governo federal buscava ainda conter a inflacéo e seus efeitos nocivos a economia no periodo.
Muitas medidas preventivas foram lancadas institucionalmente, porém néo foi possivel impedir
a crise elétrica e o necessario programa de racionamento de energia de 2001.

Como observado por Silva (2011), essa crise do setor associada a outros fatores externos
fez com que a taxa de crescimento do PIB se reduzisse de 4,4% em 2000 para 1,3%, em 2001.
Nos anos seguintes, passou entdo a haver modificacbes na conduta do setor. Tanto a
reestruturacdo do SEB, quanto as privatizacdes foram interrompidas para que novos estudos
fossem feitos ao longo dos anos de 2003 e 2004. Esses estudos se somaram aos anteriormente
feitos durante a crise energética e ficou evidenciado uma caréncia do setor para atrair
investimentos, principalmente para o segmento de geracdo de energia (SILVA, 2011). O
principal marco foi a aprovacdo da Lei do Novo Modelo do Setor Elétrico, em 2004, que
ampliou a atuacdo do Ministério de Minas e Energia (MME).

Nesse contexto, foi criado o0 Ambiente de Contratagdo Regulada (ACR) voltado para 0s
segmentos de geracdo e distribuicdo, que passaram a ter que contratar a partir de leildes de
compra de energia elétrica. Assim, pretendia-se reduzir o valor pago pela energia, a partir da
competicdo nos leildes, e proteger, principalmente os consumidores finais. Além disso,
buscava-se garantir o suprimento a todos os consumidores finais (SILVA, 2011).

Ap0s seis anos, em 2010, a partir da resolu¢do normativa n° 396, ficou estabelecido que

as concessionarias e permissionarias de transmisséo e distribui¢do de energia elétrica deveriam
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passar a utilizar, também, a contabilidade regulatéria para divulgar suas informacdes
financeiras para a reguladora. O objetivo dessa resolucédo estd diretamente relacionado ao
modelo de regulacdo econdmica das distribuidoras de energia, objeto deste estudo, e a
preocupacdo do regulador em melhorar a qualidade da prestacdo do servico e a reducdo dos
precos aos consumidores finais. A partir do acompanhamento mais rigoroso da satde financeira
das distribuidoras, o regulador busca fazer com que estas trabalhem de forma mais eficiente.

Por fim, a Lei n® 12.767/2012 passou a permitir que, por intermédio da ANEEL, quando
determinado que a distribuidora ndo for capaz de dar continuidade na prestacdo do servico ou
estiver proxima de chegar a esse ponto, haja a intervencdo na administracdo da empresa
concessionaria, pelo prazo de até um ano, prorrogaveis por até mais dois, a critério da ANEEL.
Apesar de criar um ambiente institucional de maior poder para a reguladora, também gera maior
responsabilidade, por esta ter que justificar seus atos e passar a atuar no ambito de gestdo dessas
empresas, mesmo que por curto periodo.

Essas alteragdes institucionais recentes expde a necessidade cada vez maior do governo,
através de seu 6rgdo regulador, em compreender melhor a sustentabilidade financeira das
empresas concessionarias, sua capacidade de manter as operacdes com o nivel de qualidade
desejado e revisitar o conceito de modicidade tarifaria. Esses marcos podem ser examinados
como um avanco na forma de regulagéo Price-capou a adaptacdo de melhorias propostas pelos
modelos de regulagdo por benchmarkingno setor e estdo intimamente relacionados com a
proposta desse trabalho em prover maior ferramental tedrico e pratico para a analise dessa

questéo.

2.3 AVALIACAO E MONITORAMENTO DAS DISTRIBUIDORAS DE ENERGIA ELETRICA

Tendo em vista a evolucéo regulatéria do setor elétrico no Brasil, com foco maior na

salde financeira das concessionarias, serdo apresentados e explicados em maiores detalhes 0s



32
indicadores sugeridos pela ANEEL nas notas técnicas n® 353/2014 e n° 175/2015 para analise
da sustentabilidade econémico-financeira das distribuidoras de energia elétrica. Também serao
apresentados em detalhes os principais estudos e modelos dindmicos de analise de insolvéncia
e os indicadores comumente utilizados para esse tipo de analise. Os modelos apresentados na
parte de andlise de insolvéncia ¢é a base tedrica que servira de fundamentacdo da metodologia
desse trabalho.

Esse embasamento tedrico aplicado ao setor elétrico tem por objetivo auxiliar o
regulador a aprimorar a forma de regulacdo por incentivos, Price-cap, ja aplicada hoje em dia.
Esse tipo de avaliacdo pode vir a tornar mais estavel e previsivel a qualidade da prestacdo do
servico e as tarifas praticadas, assim como a avaliacdo financeira, de solvéncia e de intervencao
das distribuidoras do setor. Além disso, sabendo a forma de regulacdo praticada, essa
metodologia pode auxiliar as distribuidoras a planejar melhor sua estrutura de custos e
investimentos, por exemplo, bem como ficar mais atenta ao crescimento de sua demanda e
receita; e a relagdo destas com o tamanho e qualidade da operacgdo. Por se tratar de um modelo
dindmico, a analise deve ser atualizada e acrescida de novas informacdes extraidas dos

relatorios contabeis regulatdrios, conforme forem sendo divulgados.

2.3.1 PROPOSTAS RECENTES DE MONITORAMENTO - NOTAS TECNICAS Ne 353/2014 E Ne

175/2015 pA ANEEL

Nesta sessdo sera feita uma analise sobre as principais consideracfes e sugestdes de
discussdo levantadas pela nota técnica n® 353/2014 e, posteriormente, pela de n°175/2015,
principalmente as clausulas 72 e o anexo Ill, que tratam de indicadores de sustentabilidade
econdmico-financeira. Essas notas técnicas vém de encontro a recente preocupagao regulatoria

quanto a capacidade de as concessionarias manterem suas operacdes de forma sustentavel no
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longo prazo, permitindo uma maior previsibilidade sobre acontecimentos que podem prejudicar
o fornecimento de energia no Brasil.

A primeira nota técnica foi apresentada em dezembro de 2014 pela Superintendéncia de
Fiscalizacdo Econdmica e Financeira (SFF) para formalizar e abrir para discussdo na sociedade
uma série de indicadores que tem como objetivo monitorar a sustentabilidade econémico-
financeira das distribuidoras do setor elétrico. Esse documento deveria orientar e auxiliar as
empresas reguladas e demais interessados na sua avaliacdo e monitoramento. Outro objetivo da
SFF era garantir o acompanhamento das exigéncias de servico adequado definidos na Lei de
Concessdes de Servicos Pablicos, apresentadas anteriormente.

Como explicitado na nota técnica n® 353, nos paragrafos 13 a 26, existe uma relacéo
direta entre os indicadores econémico e financeiros com a operacdo dessas empresas. Ou seja,
hd uma relacdo de causa e efeito entre as duas dimensdes. Uma empresa sem condicdes
financeiras para arcar com seus compromissos pode, hum curto espaco de tempo, ndo mais
conseguir manter a manutencdo adequada de seus equipamentos, reduzir o nivel de
investimentos em inovacgédo e novas tecnologias, e diminuir a qualidade do atendimento aos
consumidores.

Além disso, ela pode ter que recorrer a novos recursos financeiros para manter a
operacdo funcionando. Nesse caso, as duas op¢Oes para obter esses recursos seriam capital
préprio, a partir de seus acionistas, ou capital de terceiros, 0 que aumentaria 0 grau de
alavancagem. Como explicado na nota técnica, o capital préprio nem sempre esta disponivel e
o0 de terceiros eleva o grau de risco para os financiadores, que passam a exigir um retorno cada
vez maior. 1sso pode dificultar ainda mais a sustentabilidade da operagdo no futuro, criando um
circulo vicioso que pode levar a concessionaria numa situagédo de insolvéncia em ultimo caso.

Para criacdo da maioria dos indicadores, a SFF utilizou as Demonstragcdes Regulatorias

como base para fornecimento das informacdes contabeis que deveriam ser utilizadas. Essa € a



34
primeira e, talvez, principal caracteristica do setor elétrico brasileiro que o diferencia de demais
paises, que utilizam, normalmente, as Demonstracdes Societarias. Mais especificamente,
devem ser utilizadas as informacGes geradas pelo Balancete Mensal Padronizado (BMP), o
Relatdrio de Informacdes Trimestrais (RIT) e a Prestacdo Anual de Contas (PAC).

A partir dessas informacbes, a SFF considerou cinco principios que nortearam a
formacgdo dos conjuntos de indicadores. A comparabilidade é o primeiro principio, pois €
necessario gue se possa comparar todas as distribuidoras nas mesmas bases. Confiabilidade nas
informacBes norteia a criacdo de instrumentos que tragam seguranca na avaliacdo dos
indicadores. O principio da Especificidade busca garantir que as informacdes tenham o maximo
de precisdo para expor a situacdo econdmico-financeira das empresas reguladas. O quarto
principio, da Finalidade Regulatoria, esta relacionado a visdo de longo prazo do regulador e a
sustentabilidade plena das operacdes das empresas. Esse principio também tem como objetivo
subsidiar as possibilidades de atuacdo do regulador. O ultimo principio, da Simplicidade, busca
incentivar que a opcao mais simples possivel de analise seja sempre a escolhida.

Dessa forma, baseada nesses cinco principios, a SFF criou cinco conjuntos de
indicadores que abrangem as dimensdes de endividamento, eficiéncia, investimentos,
rentabilidade, retorno ao acionista e performance operacional. Para cada conjunto foi definido
um indicador principal e alguns outros complementares, para detalhar a analise.

Esse conjunto de indicadores, porém, ndo foram amplamente utilizados e/ou divulgados
por parte do regulador. E possivel que a dificuldade de integrar todas as dimensdes com a
finalidade de realizar uma analise mais objetiva e, simultaneamente, comparar as diferentes
distribuidoras entre si ou a algum benchmarktenha criado uma barreira a sua utilizacéo. Dessa
forma, em julho de 2015 foi proposto um novo indicador para verificar a sustentabilidade

econdmico-financeira das concessionarias.



35

A clausula sétima dessa nota técnica trata do comprometimento, por parte das
concessionarias, de trabalharem com vista a sustentabilidade econdmica e financeira de suas
operacdes durante todo o periodo de concessdo. Sao impostas uma serie de sangdes para elas
no caso de descumprimento dos parametros minimos considerados na Nota. Devem ser
constantemente avaliados 0s seus custos e despesas, niveis de endividamento e liquidez,
investimentos em reposicdo, melhoria e expansdo e o pagamento das obrigacGes fiscais e
tributérias e distribuicdes de proventos.

Para que isso possa ser feito, a clausula primeira do anexo 111 propde um indicador Unico
para 0s primeiros cinco anos da concessdo capaz de verificar todos esses fatores. O calculo é
feito a partir da Geracdo de Caixa Operacional descontado dos Investimentos de Reposicdo e
Juros da divida. A condi¢do que garante 0s parametros minimos de sustentabilidade econémico
e financeira é dada por resultado igual ou maior que zero para esse indicador. A Geracdo de
Caixa Operacional € o lucro antes dos juros, impostos, depreciacdo e amortizacdo (LAJIDA)
ajustado por eventos ndo recorrentes, enquanto que os Investimentos de Reposic¢ao sao obtidos
a partir da Quota de Reintegracdo Regulatéria (QRR). J& os Juros da Divida sdo calculados a
partir da multiplicacdo da Divida Liquida pelo fator (1,11*SELIC).

Além disso, sdo estabelecidas quatro outras condi¢bes complementares a serem
observadas e utilizadas como metas para 0s anos civis a que elas dizem respeito. A primeira
condigdo é LAJIDA maior ou igual a zero até o término de 2017 e nos anos seguintes até 2020.
A segunda estabelece LAJIDA menos QRR maior ou igual a zero até o término de 2018 e nos
anos seguintes até 2020. Ja a terceira e a quarta estabelecem que a divida liquida dividida pelo
valor da segunda condicdo deve ser menor ou igual a 1/[0,8*SELIC] até o fim de 2018 e
1/[1,11*SELIC] até o fim de 2019.

Pode-se observar, a partir de ambas as notas técnicas, que existe uma preocupacao

crescente por parte da ANEEL quanto a sustentabilidade econdmica e financeira das
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concessionarias do setor elétrico, em especial na area de distribuicdo de energia. Porém, ainda
ndo foi estabelecido um padrdo definitivo para avaliar as empresas do setor. Além disso, 0s
indicadores recomendados e sua propria analise estatica ndo permitem antecipar ou prever 0s
eventos criticos que representariam a incapacidade de continuar as atividades operacionais sem
eventual resgate financeiro ou intervencado por parte da ANEEL.

Dessa forma, esse estudo busca propor uma metodologia alternativa complementar que
auxilie esse acompanhamento constante e dindmico da saude financeira das distribuidoras do

setor elétrico.

2.3.2 ESTUDOS SOBRE PREVISAO DE INSOLVENCIA

Nessa sessdo serdo apresentados estudos e suas metodologias para tentar antecipar
situacbes de insolvéncia em empresas de diferentes setores. E feita uma discussdo sobre
modelos ndo-tedricos Logit que sera estendida na metodologia desta dissertacdo, quando sera
apresentado o modelo a ser utilizado no setor de distribuicdo de energia elétrica no Brasil.
Existem modelos estaticos, como aponta Shumway (2001), que usam variaveis contabeis para
estimar a probabilidade de faléncia, como os apresentados por Beaver (1966), Altman (1968) e
Zmijewski (1984), mas ndo serdo discutidos por fugirem da abordagem sugerida por esse
estudo. Por ndo considerarem que as empresas variam ao longo do tempo, esses modelos
estaticos apresentam probabilidades de insolvéncia enviesadas e estimadores inconsistentes
(SHUMWAY, 2001).

Ohlson (1980) foi um dos primeiros autores a introduzir a utilizacdo de um modelo Logit
para estudar a previsdo de insolvéncia de empresas. Foram explorados trés experimentos
utilizando o modelo Logit. No primeiro foi considerado o intervalo de um ano para previséo de
faléncia, no segundo foram considerados dois anos e no terceiro a faléncia era prevista num

intervalo de um ou dois anos.
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Entre as variaveis que o0 autor considerou na sua analise, é interessante ressaltar uma em
especial que se mostrou um previsor significante de insolvéncia nos trés casos examinados. A
variavel Sizeé calculada a partir do log da razéo entre o total de ativos e o indice do nivel de
precos do PNB, com valor base de 100 no ano de 1968, conforme é explicado no artigo. Uma
das principais contribuicdes desse trabalho foi propor a utilizacdo de uma metodologia mais
robusta e com menos erros que a Multivariate Discriminant Analysi$MDA), que era uma das
técnicas mais populares em estudos para antecipar faléncias utilizando vetores de variaveis de
previsdo (OHLSON, 1980).

Apds algum tempo sem muitas novidades ou avangos metodoldgicos na utilizacdo do
modelo Logit para previsao de insolvéncia de companhias, entdo, foram desenvolvidos dois
importantes trabalhos por Shumway (2001) e Chava e Jarrow (2004) estudando faléncia de
empresas americanas entre o ano de 1962 e 1999. Ambos trabalhos contribuiram enormemente
para a utilizacdo de modelos dinamicos na analise de previsdo de insolvéncia de empresas de
diferentes setores. Enquanto o primeiro trabalho questionou os chamados modelos estaticos e
apresentou uma proposta com maior eficacia e menos erros metodoldgicos, o segundo trabalho
reforcou os resultados encontrados por Shumway (2001) e acrescentou outra varidvel
relacionada a industria que se mostrou significante na previsdo de insolvéncia.

As variaveis utilizadas em ambos os estudos sdo as mesmas sugeridas por Altman
(1968) e Zmijewski (1984), por serem amplamente consideradas na literatura de previséo de
insolvéncia. No caso do Shumway (2001), o objetivo foi, ao considerar as mesmas variaveis,
propor um modelo com melhor poder explicativo. J& Chava e Jarrow (2004), além dessas,
também utilizaram as varidveis sugeridas por Shumway (2001), mais especificamente, do
modelo que obteve melhor performance entre os testados.

Em ambos os casos as principais variaveis utilizadas foram capital de giro sobre ativos

totais, ganhos acumulados sobre ativos totais, EBIT sobre ativos totais, valor de mercado sobre
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total de passivos, vendas sobre ativos totais, receita liquida sobre ativos totais, ativo circulante
sobre passivo circulante, tamanho relativo e excesso de retorno. As duas Gltimas foram retiradas
do modelo de melhor performance testado por Shumway (2001) e utilizado no trabalho de
Chava e Jarrow (2004).

Chava e Jarrow (2004) também acrescentaram ao seu estudo o teste ROC Curve
(ReceiverOperating CharacteristicCurve para medir a precisdo do resultado da estimacéo
fora-da-amostra. Apesar da conclusdo de Shumway (2001) de que seu modelo possui uma
maior acuracia preditiva fora-da-amostra, esse teste nao havia sido apresentado por esse autor.
Assim, € calculada a area abaixo da curva ROCde diferentes modelos para compara-los em
uma base unitaria. O valor de 0,5 indica que o modelo ndo possui poder preditivo, enquanto
que o valor de 1,0 indica perfeita previsibilidade. A partir dessa técnica foi possivel, para 0s
autores, verificar que o modelo de Shumway (2001) apresentou um poder preditivo maior que
0s modelos de Altman (1968) e Zmijewski (1984) na anélise fora-da-amostra.

Em relacdo as conclusdes encontradas nos dois trabalhos ficou clara a contribuicdo para
a pesquisa académica da importancia da utilizagdo de modelos dindmicos Logit para trabalhos
de previséao de insolvéncia. A partir de ambos os trabalhos foi sustentado empiricamente que o
modelo utilizado por Shumway (2001) possui um poder de previsdo de insolvéncia melhor que
0s modelos estaticos anteriormente apresentados. Além disso, o estudo de Chava e Jarrow
(2004) concluiu que a inclusdo dos efeitos de industria afeta de forma significativa tanto a
inclinacdo como o intercepto da equacdo de previsdo de insolvéncia. Eles também incluiram
um cenario de analise para observagdes mensais, ao contrario de anuais, que é mais usualmente
utilizado em testes. Eles provam que o poder preditivo melhora quando se utilizam intervalos
de tempo menores.

Num estudo mais especifico, Foreman (2003) apresentou uma analise de insolvéncia de

empresas da industria de telecomunicaces nos EUA. Ele mostrou que ao analisar indicadores
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financeiros tradicionais relativos a lucratividade, estrutura de capital e a capacidade de financiar
0 crescimento, € possivel identificar, quase completamente, quais empresas irdo quebrar dois
anos a partir da analise. Essa pesquisa foi importante também, pois a metodologia utilizada
permitiu incorporar a analise de novas e pequenas empresas do setor de telecomunicacdes.

A metodologia utilizada por Foreman (2003) consistiu de um modelo Binomial Logit.
Porém, ao contrario da maioria dos estudos que utiliza dados de um ano antes da faléncia para
previsdo, essa pesquisa utilizou um prazo de dois anos de antecedéncia para chegar a suas
conclusdes. A estimacdo foi feita utilizando técnicas de maxima verossimilhanca. Apesar dos
dados analisados ndo apresentarem multicolinearidade, como observado pelo autor, eles séo
heterocedasticos e, por esse motivo, foi utilizado o estimador de variancia
Huber/White/Sandwich.

Apesar da utilizacdo de diversos outros nos testes, os indicadores encontrados que
apresentaram melhor eficacia para prever insolvéncia dois anos ap6s a analise foram Lucro por
Acdo, Retorno sobre Ativos, Lucros Acumulados por Ativos, Propor¢do Total da Divida e
Capital de Giro por Vendas. Como esperado, baixos valores de Lucro por Acéo e de Retorno
por Ativos indicam alta probabilidade de insolvéncia. Os resultados encontrados para Lucros
Acumulados por Ativos e Proporcdo Total da Divida indicam que relativamente maiores
déficits acumulados e propor¢des maiores de dividas de longo prazo também aumentam a
probabilidade de insolvéncia das firmas. Além disso, foi observado, nos resultados dos casos
estudados, que o papel do capital de giro tem efeito contrario ao usualmente apresentado pela
literatura. Ou seja, grandes somas de capital de giro antecipavam sobre investimentos, que
elevavam ainda mais a necessidade de capital, aumentando a probabilidade da firma se tornar
insolvente.

Em outro estudo no Reino Unido, Charitou et al. (2004) utilizaram o0 modelo Logit para

estudar faléncia em empresas industriais de capital aberto. Ou seja, foram excluidas da amostra
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empresas de servico publico, bancos e outras institui¢ces financeiras, pois as praticas em seus
relatorios financeiros sdo estruturalmente diferentes de empresas ndo-financeiras e 0s
indicadores utilizados sinalizariam informacdes diferentes ao examinar os resultados dos
modelos. Para realizar esse filtro no seu conjunto de dados, ao formar a amostra, o0 autor se
baseou no estudo feito por Gilbert et al. (1990). (CHARITOU ET AL, 2004).

Uma diferenca desse estudo para os anteriores é a utilizagdo de um numero maior de
indicadores testados no modelo inicial. Foram consideradas cinco categorias de indicadores,
sendo elas: Alavancagem financeira, fluxo de caixa operacional, liquidez, lucratividade,
atividade e mercado. Somados sdo testados no total 26 indicadores. Foi realizado entdo uma
analise Logit univariada para avaliar a capacidade preditiva de cada um desses indicadores. E
explicado pelos autores que mesmo as variaveis significantes no modelo univariado podem nao
ser utilizadas na estimacdo do modelo de regressao Logit multivariado que é testado na sesséo
seguinte do artigo. Mais especificamente, é utilizada uma técnica chamada stepwise logistic
regression analysigue auxilia na busca pela melhor combinacdo de varidveis para prever
faléncia de empresas. No total foram analisados quatro modelos diferentes no artigo, Previsao
por Logit, explicada anteriormente, metodologia de NeuralNetworks validagéo de Jackknifee
0 modelo de previsdo de Altman, baseada na proposta de seu artigo de 1968.

Observa-se ser necessario explicar brevemente como funciona a ferramenta estatistica
que os autores utilizaram para validar a capacidade preditiva do modelo. O Lachenbruch
jackknife Proceduré uma técnica, segundo eles, particularmente interessante quando se lida
com amostras pequenas, pois toda a amostra pode ser utilizada para estimar os parametros e o
modelo é construido considerando n — 1 observagdes, sendo entdo utilizado para prever as
demais observacOes. Essa técnica, entdo, € repetida n vezes e as observagdes que sdo
incorretamente classificadas sdo usadas para estimar a taxa de erro de classificacdo do modelo

(CHARITOU ET AL, 2004).



41

Um dos objetivos de Charitou et al. (2004) também era analisar como o indicador de
fluxo de caixa operacional influenciava na capacidade preditiva dos modelos. Foi verificado
que os indicadores possuem poder preditivo elevado, no caso de empresas do Reino Unido.
Esse resultado corrobora o estudo de Gilbert et al. (1990), quando ele também conclui que as
variaveis relacionadas ao fluxo de caixa das empresas adicionam poder explicativo aos modelos
de previsdo de faléncia. Além disso, foi possivel concluir que, dentre os modelos estudados, 0s
que tiveram melhor precisdo foram o modelo Logit e a metodologia de Neural Networks. A
principal limitacdo apresentada pelos autores diz respeito a falta de um modelo teérico que
possa guiar os estudos com indicadores determinados como sendo os de maior potencial para
prever faléncias.

Campbell et al. (2008) também utilizaram um modelo Logit dindmico com variaveis
contabeis e de mercado para examinar os determinantes de faléncias de empresas e o
aprecamento de acOes de firmas com alta probabilidade. Foram usados como inputstodos os
pedidos de faléncia do Wall StreetJournallndex SDCDatabase SECfilings e o CCH Capital
ChangesReport computados mensalmente, de janeiro de 1963 até dezembro 1998, para o
indicador de faléncia. Também foi considerado, pelos autores, um indicador mais amplo de
insolvéncia, que considera as empresas retiradas dessas listas por motivos financeiros ou que
receberam avaliagdo de RatingD, no periodo entre janeiro de 1963 e dezembro de 2003.

Foram elaborados dois modelos Logit, sendo que o primeiro considerou cinco variaveis
independentes, seguindo o modelo sugerido por Shumway (2001) e Chava e Jarrow (2004),
explicados anteriormente. Na primeira parte do estudo, o horizonte de tempo considerado para
previsdo dos modelos € de um més de antecedéncia ao evento. Todas as variaveis consideradas
nesse modelo se mostraram significantes ao nivel de 1%, como calcularam Campbell et al.

(2008).
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Ja o segundo modelo faz diversas alteracdes metodoldgicas em relacdo ao primeiro e
considera oito variaveis independentes, sendo apenas duas iguais ao do modelo anterior. Todas
as variaveis utilizadas nesse caso também sdo significantes ao nivel de 1%. O segundo modelo,
porém, apresenta uma melhora significativa em relacdo ao poder explanatério quando
comparado ao modelo 1. O Pseudo-R?, calculado pelos autores, aumenta, nas trés situacoes
considerados para cada modelo, de aproximadamente 0,26 para 0,30.

Na parte seguinte do estudo eles consideram horizontes de tempo maiores, mais
especificamente, 6, 12, 24 e 36 meses para comparar a situacdo da previsdo de fracasso das
firmas. Praticamente todas as varidveis continuam significantes ao nivel de 1% para todos os
horizontes de previsdo. A Unica alteracdo € a capacidade explanatoria que cai gradativamente
conforme o lag temporal é aumentado, ou seja, conforme aumenta o horizonte de previséo,
reduz-se o Pseudo-R? calculado.

Uma das principais contribuicbes do estudo de Campbell et al. (2008) foi conseguir
ampliar o espectro preditivo dos modelos desenvolvidos por Shumway (2001) e Chava e Jarrow
(2004), incorporando novas variaveis com “motivagdes economicas sensatas”. Além disso, esse
novo modelo possui um poder de explicagdo maior que os anteriores, como mostrado pelo
Likelihood Valueo Pseudo-Rz2.

No Brasil, Brito e Neto (2008) também utilizaram um modelo de regressao Logit para
estudar o risco de crédito de grandes empresas que operam no Brasil. Risco de crédito €
conceituado por esses autores como a possibilidade de ndo pagamento de um crédito concedido
anteriormente por uma instituigdo financeira. De fato, crédito geralmente é entendido como um
valor que devera ser recebido em algum momento do tempo, logo o risco de crédito pode ser
entendido como a chance desse evento ndo ocorrer. O ferramental econométrico foi, entéo,

também utilizado no estudo para antecipar eventos possiveis de insolvéncia.
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Brito e Neto (2008) utilizam, para montar seu modelo de previsdo, informacdes
contabeis extraidas dos balancos das empresas nao-financeiras listadas na BOVESPA no
periodo entre 1994 e 2004. Foi realizado, entdo, um filtro dentre essas empresas para selecionar
as empresas insolventes no periodo. Depois, foram identificadas empresas solventes do mesmo
setor e tamanho semelhante as empresas insolventes, para completar a amostra. No fim, a
amostra de 60 empresas ficou dividida na metade entre insolventes e solventes.

Para realizar a pesquisa, 0s autores usam essas informacdes para formar indicadores
econémico-financeiros. De acordo com os autores, o evento de defaultgeralmente ndo acontece
de repente. Existe uma deterioracdo gradual que ocorre nas empresas e, teoricamente, poderia
ser verificada a partir do acompanhamento dos indicadores. No total, os autores utilizaram vinte
e cinco indicadores que sdo comuns nesse tipo de andlise e, como explicado, ndo houve
interesse metodoldgico de introduzir novos indicadores nos testes. Os indicadores refletem
informac@es sobre liquidez, rentabilidade, atividade, estrutura e analise dinamica (BRITO e
NETO, 2008).

Em relacdo aos estudos anteriores, pouca inovacdo metodoldgica foi introduzida a
analise Logit realizada. Os autores descrevem sua opcao por esse tipo de modelo por ele
apresentar resultados mais robustos, mesmo sem o cumprimento de premissas mais rigidas
como acontece num modelo discriminante linear. Além disso, eles argumentam que existe a
vantagem de o resultado poder ser interpretado como probabilidade, além da avaliacdo binaria
(solvente ou insolvente). Foi utilizado, para analisar a significancia das variaveis explicativas,
a estatistica Qui-quadrado e, para hipoOtese conjunta, o teste Wald. O nivel de ajuste foi
analisado da mesma forma que no artigo de Campbell et al. (2008), a partir do Pseudo-R?, que
mede a qualidade geral do modelo. Também foram utilizadas as medidas Cox-Snell Rz e
Nagelkerke Rz que tém objetivos semelhantes e com classificacdo que mostra que quanto maior

o valor encontrado, maior o ajuste.
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A validacdo do modelo foi, entéo, realizada da mesma forma que Charitou et al. (2004),
utilizando o método LachenbruchJackknife chegando num nivel de acerto total de 88,3%.
Além disso, como Chava e Jarrow (2004), também utilizaram a curva ROCe chegaram ao valor
da area sob a curva igual a 0,978 que, de acordo com Brito e Neto (2008), indica um excelente
poder preditivo para 0 modelo. A concluséo desses autores é que foi possivel estabelecer um
modelo para o mercado brasileiro, a partir das técnicas acima descritas, que permite, com
elevado grau de precisdo, classificar as empresas como “provaveis solventes” ou “provaveis
insolventes”.

Em estudo mais recente, Hilscher e Wilson (2013) compararam o modelo de previsdo
utilizando a técnica Logit com a classificacdo de crédito dada pelas agéncias de rating
internacionais. O modelo Logit basico utilizado nos testes é similar aos apresentados por
Shumway (2001), Chava e Jarrow (2004) e Campbell et al. (2008) e utiliza informacdes
contabeis e de mercado. Além disso, eles analisaram a capacidade de previsdo de defaultda
classificacdo de crédito da S&P (Standard& Poorg e Moodys e, posteriormente, buscaram
relacionar a classificacdo com risco sistémico. O periodo de analise da amostra comeca em
1986, quando as primeiras classificagdes de crédito foram realizadas, e se estende até 2008.

Por terem sido obtidos resultados semelhantes, apenas os do S&P foram apresentados
no artigo que mostraram uma relagdo forte entre ratingse o risco sisttmico. Pelos resultados
apresentados pelo down betae failure beta a classificacdo de crédito das agéncias esta
essencialmente relacionada a exposi¢do a momentos ruins. Ao final, Hilscher e Wilson (2013)
querem verificar e poder responder se apenas uma medida é capaz de refletir todos os aspectos
relevantes de risco de crédito.

Como novidade no artigo de Hilscher e Wilson (2013) ¢ interessante destacar a adi¢éo
da variavel de credit rating no modelo de previsdo de default Nesse modelo, foram re-

estimados os dados nos anos entre 1986 e 2007 e, posteriormente, as variaveis foram utilizadas
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para prever faléncia no ano de 2008. A S&P considera que as empresas sem probabilidade alta
de faléncia recebem notas entre AAA e C. Os autores atribuiram nota 1 para AAA e, a cada
reducdo de nota, foi atribuido uma unidade adicional até o valor 21 para C, uma nota acima da
classificacéo de faléncia. A variavel de creditrating é, entdo, positivamente relacionada com a
probabilidade de faléncia.

Os resultados encontrados mostram que o Pseudo-R? apresenta maior precisdao na
previsdo quando, além da classificacéo de credito, também ¢é utilizado o modelo de previsdo de
defaultLogit, principalmente nos curto e médio prazos. A conclusdo primaria € que ratingspor
si sO ndo sdo previsores de defaultétimos. Ao relacionar, porém, as classificacdes de crédito ao
risco sistémico, os autores encontraram que a variacdo do failure betacaminha junto das
classificacbes de crédito e apresentam correlacdo de 0,97. Os resultados permanecem
significantes mesmo quando os autores controlam para probabilidade de faléncia média. A
partir desse e outros resultados encontrados pelos autores foi possivel identificar que as
classificacOes de crédito conseguem avaliar a tendéncia de deterioracéo da qualidade do crédito,
pelo menos parcialmente, em tempos dificeis. Os autores concluem, por fim, que qualquer
restricdo que imponha que o risco de crédito seja explicado por apenas uma medida preditiva
iria acarretar em perda de informacdes relevantes. E, ao contrario, interessante separar previsio
de insolvéncia da avaliacéo de risco sistémico.

Outro estudo realizado recentemente no Brasil reforca a relevancia e atualidade da
utilizacdo do modelo Logit na analise de intervencdo por parte das agéncias reguladoras.
Sancovschi et al (2014) aplicaram a regresséo logistica para verificar quais operadoras de
planos de satde tinham maior probabilidade de serem submetidas a intervengGes (ou regimes
especiais) por parte da ANS (Agéncia Nacional de Satde Suplementar) no ano de 2009, a partir
da analise do IDSS (indice de Desempenho de Sadde Suplementar), dessas operadoras, nos

anos de 2007 e 2008.
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O IDSS é calculado a partir de quatro dimensdes que analisam a atencdo a saude, a
situacdo econdmico-financeira, a capacidade de estrutura e operacdo e a satisfacdo dos
beneficiarios. Esses indicadores sdo, entdo, ponderados para calcular o valor final do indice. O
objetivo dos autores foi primeiro verificar se existia diferenca estatistica nesses indicadores nos
anos de 2007 e 2008 nas operadoras submetidas a qualquer dos tipos de regimes especiais das
demais operadoras. Além disso, dentre as 3 classificacfes diferentes de regimes especiais,
Sanchovschi et al (2014) quiseram também verificar se havia diferenca estatistica significante
entre as classificacdes, nos anos de 2007 e 2008, das operadoras que entraram nos regimes de
direcdo fiscal ou técnica e daquelas que sofreram o regime de liquidacéo judicial. Por altimo,
eles realizaram testes para compreender quais dimensdes do IDSS ajudam a explicar melhor a
entrada num dos regimes especiais em 2009.

Para atingir a esses objetivos os autores realizaram inicialmente um teste de diferenca
de médias t de Studenipara amostras independentes nos casos em que se pode verificar que a
distribuicdo das varidveis era normal. No caso das operadoras submetidas ao regime de
liquidacdo extrajudicial em 2009, utilizou-se o Teste U de Mann-Whitney, pois o tamanho da
amostra era reduzido e esse teste possui hip6teses menos restritivas para analise do resultado.
Também foi aplicado o teste de Levene para analisar a diferenca estatistica de variancias.

A técnica economeétrica utilizada nesse trabalho também consiste numa regresséo Logit
que considera os indicadores das diferentes dimensdes do IDSS como variaveis independentes
do modelo. A variavel dependente é uma variavel dicotbmica que mostra se a ANS instaurou
ou ndo algum regime especial a operadora no ano de 2009. A precisdo do ajustamento do
modelo foi medida pelo teste de Hosmer-Lemeshow, que também fornece o grau de acerto
global do modelo.

A partir dos resultados gerados na aplicacdo da metodologia de regressdo Logit, 0s

autores concluiram que existe um carater dinamico do fracasso ou insolvéncia das operadoras.
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Sendo uma das limitagdes dessa metodologia o fato dos resultados estarem, de certa forma,
relacionados aos dados utilizados no estudo, é dificil generalizar as conclusfes. Porém, foi
possivel observar padrbes de comportamento dos indicadores mais significantes
estatisticamente apresentam alguns padrdes. Esses resultados mostram que as diferentes

dimens@es do IDSS ajudam a explicar a instauracdo de regimes especiais por parte da ANS.
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3 METODOLOGIA

O objetivo desse trabalho é apresentar um modelo que auxilie na antecipacdo dos
momentos quando as distribuidoras do setor de energia elétrica estdo proximas de situacdes de
fracasso empresarial ou insolvéncia. Ou seja, quando se deve ligar o sinal de alerta em relacéo
a sua gestdo e determinar se a reguladora deve ou ndo intervir. Nesse sentido, para tentar
compreender melhor tais situacdes, foi utilizado o modelo de regressdo Logit, explicado
anteriormente, e usado amplamente para avaliar probabilidade de insolvéncia e risco de crédito.
Apesar de receber criticas por ndo possuir pressupostos tedricos fortes subsidiando esse modelo,
como Brito e Neto (2008) argumentaram, os resultados empiricos robustos encontrados através
de diversos trabalhos sugerem que é possivel prever com razoavel precisdo a insolvéncia de
empresas.

Na primeira parte € explicitado o universo de empresas envolvidas e qual a amostra que
foi considerada nesse estudo. A segunda parte explica a fonte utilizada, como foram coletados
os dados e o periodo de analise. A partir das informacdes coletadas e tabuladas, é feito um
tratamento da base de dados antes que o modelo de regressédo logistica seja, entdo, aplicado.
Nessa secdo também sera explicada a operacionalizacdo do modelo e os testes de validagédo
utilizados com a finalidade de produzir os resultados expostos no capitulo seguinte. Por fim,

séo esclarecidas as principais limitacbes do modelo.

3.1 UNIVERSO E AMOSTRA

Para melhor compreender a situagdo econémico-financeira das distribuidoras do setor
elétrico, do ponto de vista da reguladora nacional, sdo utilizados os principais indicadores
contabeis recomendados na literatura nacional e internacional para previsdo de insolvéncia.

Dessa forma, o universo de analise € formado por todas as distribuidoras do setor elétrico que
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atuam no territorio brasileiro. Além disso, optou-se por utilizar os balangos regulatorios das
distribuidoras que possuam ajustes particulares determinados pela prépria reguladora.

O tamanho do universo foi determinado por todas as empresas cadastradas na ANEEL
e compreende sessenta e trés distribuidoras. Em alguns casos ndo havia todas as informacoes
para todos 0s anos de uma mesma empresa. Nesses casos, optou-se por excluir as informacdes

apenas desse periodo da empresa, mantendo-se as demais.

Tabela 1 - Analise do Universo e Amostra

Numero de Periodos (anos) 8
NUmero de Empresas 63
Observagdes 2007 63
Observagdes 2008 63
Observagdes 2009 63
Observagdes 2010 63
Observagoes 2011 63
Observagdes 2012 62
Observagdes 2013 61
Observagdes 2014 62

Os periodos em que as distribuidoras ndo possuiam todas as informagfes foram
desconsiderados no célculo dos indicadores. 1sso aconteceu com as seguintes empresas:

2014, 2013 e 2012
1 Companhia Energética de Roraima - BPREG e DREREG

2013
1 Companhia Sul Sergipana de Eletricidade - DREREG

3.2 FONTE E COLETA DE DADOS

Foram utilizados nessa etapa do trabalho dados disponibilizados pela ANEEL em 2015

e agrupados e padronizados pelo Grupo de Estudos do Setor Elétrico da UFRJ (GESEL/UFRJ).
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A periodicidade dos relatérios contabeis regulatorios disponiveis € anual e referente aos anos

entre 2007 e 2014.

Para obter as informacdes necessarias foi indispensavel acessar todos os balancos

patrimoniais e demonstracdes do resultado do exercicio regulatérios, individualmente, e tabular

as variaveis contabeis de interesse numa nova base de dados. Sempre que havia informacdes

conflitantes, optou-se por utilizar o valor mais recente. Dessa forma, por exemplo, os relatorios

de 2012 podiam conter informac6es de 2011 que diferiam das informacGes dos relatérios do

ano anterior e, quando isso acontecia, utilizava-se as informacdes dos relatorios de 2012.

As 13 variaveis, apresentadas a seguir, foram coletadas dos relatérios contabeis

regulatorios:

Tabela 2 - conjunto de informac6es coletadas e tabuladas

Variaveis Contabeis

AC

Ativo circulante

LAJIR

Lucro antes dos juros e imposto de
renda

LL

Lucro liquido

PC

Passivo circulante

ANC

Ativo ndo-circulante

AT

Ativo total

DF

Despesas financeiras

PL

Patriménio liquido

ELP

Exigivel a longo prazo

RL

Reserva de Lucros

RLP

Realizavel a longo prazo

VL

Vendas liquidas

LA

Lucros Acumulados




o1

3.3 TRATAMENTO DOS DADOS

Apds estruturar a base com as variaveis contabeis supracitadas, o primeiro passo foi
calcular os indicadores econdmico-financeiros que serdo utilizados no modelo. Abaixo, segue

a tabela com a férmula desses 13 indicadores:

Tabela 3 - Variaveis independentes (indicadores financeiros)

Indicadores \ Férmula Referéncias
Liquidez geral gtg; RLP)/(PC+  1,2,5,6,7
Liquidez corrente AC/PC 1,2,3,57
Retorno sobre o LL/PL S, 7
patrimonio liquido
Retorno sobre o ativo  |LAJIR / AT 2,3,4,57

4
Retorno sobre vendas |LL/VL

1,2,4,5,6,7
Giro do ativo VL /AT
Margem operacional LAJIR/ VL 7
Lucro operacional sobre LAJIR / DE 7
despesas financeiras
Lucros retidos sobre (LA +RL)/ AT 1,2,3,57
ativo
Patriménio liquido PL / (PC + ELP) 7
sobre exigivel total
Endividamento de curto PC /AT 7
prazo
Imobilizagdo do (ANC-RLP) / PL 7
patrimdnio liquido
Capital de giro liquido |(AC-PC)/AT 1,2,4,5,7

dice de Reftere a
Ohlson, 1980

Shumway, 2001
Foreman, 2003
Chava e Jarrow, 2004
Charitou et al., 2004
Campbell et al (2008)
Brito e Neto, 2008

NojoAhAWINIEF
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A variavel dependente (INT_RSG) que serd considerada em todos os testes € um
indicador binario que aponta os momentos em que a distribuidora sofreu intervencédo por parte
da ANEEL ou teve que ser resgatada a partir da injecdo de recursos financeiros, sem 0s quais
ndo conseguiria manter a continuidade da operacédo. Esse indicador sera montado considerando
os fatos passados ocorridos nas distribuidoras. Para cada distribuidora, em cada periodo de
analise, o indicador sera igual a um, caso a distribuidora tenha sofrido intervencéo na gestéo
por parte da ANEEL, tenha tido Patriménio Liquido negativo ou Patriménio Liquido infimo
(valor inferior a dez por cento da razao entre o patrimonio liquido e o ativo total), o que sugeriria
a necessidade de resgate financeiro. Caso contrario, a variavel dependente é considerada igual
a zero. Essa variavel dependente foi considerada uma boa proxy para intervencao/resgate. Apos

essa analise, tivemos o seguinte resultado:

¢ Patriménio Liquido negativo — 32 observacdes;
T Intervencbes de fato realizadas, no periodo analisado, por parte da ANEEL - 8
observacoes;

1 Patrimonio Liquido infimo — 64 observagdes.

Como existe intersecOes entre esses trés diferentes grupos, o nimero total de

observacdes do grupo com problema é setenta e um, conforme tabela abaixo:
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Tabela 4 - Distribuicao por periodos do grupo com problemas da variavel dependente

Ndmero de Periodos (anos) 8
Numero de Empresas 63
Observagdes 2007 9
Observagdes 2008 6
Observacdes 2009 S
Observagdes 2010 4
Observacdes 2011 6
Observacdes 2012 15
Observagdes 2013 12
Observacgdes 2014 14

Como o interesse em realizar esse modelo é verificar a capacidade preditiva dos
indicadores escolhidos, optou-se por considerar um e dois periodos de defasagem temporal no
estudo. Dessa forma, temos uma parte do estudo que analisa o impacto das variaveis
independentes dos anos 2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2012 e 2013 nas variaveis dependentes
dos anos 2008, 2009, 2010, 2011, 2012, 2013 e 2014. A outra parte do estudo busca entender o
impacto das varidveis independentes de 2007, 2008, 2009, 2010, 2011 e 2012 nas varidveis
dependentes de 2009, 2010, 2011, 2012, 2013 e 2014.

Em ambos os casos, ap0s organizar essas informacdes na base de dados, separou-se as
amostras em dois grupos. O primeiro continha apenas as observac@es cuja variavel dependente
era igual a zero, ou seja, as que ndo tiveram problemas de insolvéncia ou resgate, de acordo
com nosso critério estabelecido. Ja o segundo grupo reunia todas as observacgdes cuja variavel
dependente teve valor igual a um. Como existia uma diferenga grande entre os dois grupos em
ambos os casos, decidiu-se por utilizar o grupo de observagdes “problema” como base e criar
amostras aleatdrias no outro grupo. Apos esse procedimento, as observag@es foram novamente

agrupadas na base e o0 modelo Logit foi aplicado sobre essa amostra reduzida. A proporc¢ao
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utilizada entre os dois grupos foi de 50% de observacdes do grupo cuja variavel dependente era

igual a zero e 50% do outro grupo.

Figura 1 - Tratamento dos Dados

Amostra Modelo
aleatéria 1 Original

Grupo de Amostra Modelo de

Um periodo
de
defasagem

solventes aleatéria 2 Validagdo 1

Amostra Modelo de
aleatéria 3 Validagdo 2

Grupo de

insolventes

Modelo de

Dois
periodos de
defasagem

Validagéo
Pop. Total

3.4 APLICACAO DO MODELO DE REGRESSAO LOGIT

Para a aplicacdo do modelo Logit binério foi utilizado o software IBMSPSS Statistics

versdo 22. Antes de iniciar a operacionalizacdo do modelo Logit de previsdo da variavel

dependente Intervencdo/Resgate das distribuidoras do setor elétrico foi realizado um teste de

correlacdo de Pearson entre as variaveis independentes do modelo. A partir desse teste busca-

se eliminar as varidveis que possuam alta correlacdo entre si. Ou seja, busca-se nesse caso

eliminar eventuais problemas de colinearidade. Além disso, como a amostra é pequena, foi

utilizado também o teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney para verificar a diferenca

estatistica das médias entre 0s grupos de interesse. A hipotese nula desse teste diz que ndo ha

diferenga estatisticamente significativa entre as duas categorias da variavel dependente (0 e 1).

Também, a partir dos resultados do teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney, foram
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eliminadas as variaveis correlacionadas que tiveram maior p-valor. Esse foi o critério de decisao
adotado para eliminar possiveis efeitos de colinearidade do modelo. E apresentado no préximo
capitulo a matriz de correlacio de Pearson e o resultado do teste U de Mann-Whitney. E
importante que as variaveis ndo sejam altamente correlacionadas para ndo prejudicarem a
capacidade preditiva do modelo. Isso acontece, pois, coeficientes altamente correlacionados
fornecem informac6es semelhantes sobre como se comportara a variavel dependente.

Inicialmente a regressao € estruturada como um modelo logistico binario:

~ ~ ~
YN YN TN

i N ® ® » E A

p N

De acordo com Brito e Neto (2008), o0 modelo de regressdo logistico é util quando a
variavel dependente deve assumir uma qualidade bindria, ou seja, ter ou ndo ter a caracteristica
examinada. Porém, a regressdo logistica também permite que essa avaliacdo seja apresentada

em termos de probabilidade a partir de uma simples transformacgéo:

p
p Q E

n

Essa € a probabilidade associada a ocorréncia do evento a ser analisado. Na regressdo
Logit, segundo Brito e Neto (2008), cada coeficiente mede o efeito das mudancas nas variaveis
explicativas no logaritmo da chance, que é igual a razdo de p sobre (1-p). A partir dessa
descriminacdo, conforme a maioria dos estudos utilizando esse método, os parametros
desconhecidos sdo estimados por Maxima Verossimilhanca.

Para verificar a validade do modelo como um todo é feito o teste de hipotese conjunta
de Wald. Este teste F indica que quando o resultado for igual a zero, pelo menos um dos
coeficientes é diferente de zero. Portanto, rejeita-se a hipotese nula de que todos seriam zero.
Depois, é verificado se cada coeficiente, isoladamente, possui significancia dentro da amostra
do modelo através da estatistica Qui-quadrado e seu respectivo p-valor, como sugere Chava e

Jarrow (2004).
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Com o modelo escolhido, é verificada sua qualidade para prever o acontecimento
proposto, dado os indicadores selecionados na fase anterior. Novamente deve ser feito um teste
Qui-quadrado para verificar a significancia dos coeficientes individualmente e o teste de Wald
para avaliar a hipotese nula do parametro estimado ser igual a zero. Além disso, é utilizado o
teste de Hosmer e Lemeshow para analisar o ajuste do modelo. Ele verifica as diferencas entre
as probabilidades ajustadas e as observadas de fato. No proximo capitulo sdo apresentados 0s
resultados do teste e a tabela de contingéncia para o teste. Ainda, sdo calculados os pseudo-R?
Nagelkerke e Cox &Snell para verificar a qualidade do grau de ajuste do modelo.

Por fim, para analisar a validacdo do modelo € realizado um teste de robustez em que se
busca confirmar os resultados a partir de outras amostras geradas aleatoriamente, a partir do
procedimento anteriormente explicado. Dessa forma, todo o processo é realizado outras duas
vezes para verificar se os indicadores continuam significativos, se os sinais dos coeficientes

permanecem 0s mesmos e se 0s valores sdo proximos do valor originalmente encontrado.

3.5 LIMITACOES DO METODO

Como comentado anteriormente, a principal limitagdo do modelo Logit é a auséncia
explicita de pressupostos tedricos que embasem a escolha das variaveis independentes. Isso fica
ainda mais claro quando o objetivo é analisar insolvéncia de empresas. Ao longo de diversos
estudos apresentados na revisdo bibliografica, as conclusdes acerca dos resultados néo
fortalecem ou desconsideram sistematicamente algum conjunto de fatores/indicadores que
explicam a situacéo de default Mais do que isso, ndo conseguem desenvolver teoria econdémica
a partir dessa analise.

Além disso, em relacdo ao setor elétrico brasileiro, foi durante esse periodo que se
passou a utilizar simultaneamente dois tipos de relatorios financeiros, o regulatério e o

societario. A escolha por utilizar as informagdes regulatérias nessa dissertacdo tem como
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principal objetivo realizar a analise a partir do ponto de vista da agéncia reguladora, que possui
interesses distintos, em alguns casos, de outros participantes do mercado. Essa escolha, porém,
pode apresentar resultados dissonantes de outros estudos cujas informacdes utilizadas tenham
sido extraidas dos relatorios financeiros societarios, mais disponiveis ao publico,
principalmente das distribuidoras que possuam capital aberto.

Além disso, outra limitacdo se deu pela relativa falta de certas informagcfes como
estoques, disponibilidades e outras, dos balancos regulatérios de diversas empresas, 0 que
impossibilitou a formacao de alguns indicadores financeiros que poderiam melhorar a analise
desse estudo. Dessa forma, dentre diversos indicadores sugeridos e utilizados em estudos de
insolvéncia na literatura nacional e internacional, alguns ndo puderam ser utilizados nessa
dissertacdo por ndo ter sido possivel calcula-los.

Por ultimo, o modelo de regressdo Logit apresenta como limitacdo a dificuldade de
generalizacdo dos resultados, uma vez que se trata de uma analise dindmica, e as conclusdes
geradas nesse estudo estdo, em alguma medida, relacionadas aos dados aqui utilizados. O
mesmo modelo aplicado a outros setores ou em outro periodo de tempo tem o risco de
apresentar resultados e conclusao diferentes. Sanchovschi et al (2014) sugerem que ignorar esse
carater dindmico da analise seria supor que os gestores sao “insensiveis aos problemas que

afetam o desempenho das empresas que gerenciam”.
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4 RESULTADOS

Nessa sessao estdo apresentados os principais resultados do modelo Logit binario e dos

testes explicados anteriormente nos modelos com defasagem temporal de um ou dois periodos.
4.1 MODELO COM DEFASAGEM TEMPORAL DE UM PERIODO

Para chegar aos indicadores que foram usados no modelo original, inicialmente, foram
realizados o teste de Pearson de correlacdo das variaveis independentes e o teste nao-
paramétrico U de Mann-Whitney.

O primeiro teste auxilia na analise de possibilidade de colinearidade entre as variaveis
independentes. Assim, os indicadores com correlacdo superior a 0,6, em maodulo, foram
separados aos pares nessa matriz. Posteriormente, analisou-se, caso a caso, se faziam parte de
um mesmo grupamento de indicadores para decidir quais manter ou eliminar no modelo inicial.
O teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney também foi utilizado para auxiliar nessa decisao
e para descartar variaveis que ndo apresentavam diferenca de média estatisticamente

significativa entre os dois grupos da variavel dependente.

Figura 2 - Aplicacdo do Modelo Logit

Teste de
Modelo Wald
Original
Teste de Teste U de Eliminagéo Aplicagdo do Teste de

Correlagao - de modelo Hosmer e
de Pearson i indicadores LOGIT Lemeshow

Modelo de Pseudo-R?
Validagéo 2 de
Nagelkerke

Modelo de

Validacédo 1

e de Cox &
Snell

Modelo com

populagéio
total

A partir da andlise dos resultados desses testes, decidiu-se por eliminar algumas

variaveis que poderiam apresentar colinearidade. Retorno sobre Patriménio Liquido (RT/PL) e
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Imobilizacao do Patriménio Liquido (IMOPL) foram descartadas por ndo possuirem diferencas

de média estatisticamente significativas a partir da analise do teste U de Mann-Whitney. As

demais variaveis foram eliminadas ap0s a analise da correlacdo de Pearsonpara eliminar

possiveis efeitos de colinearidade (vide tabela no Apéndice). Para os trés modelos, os resultados

da tabela de correlagdo de Pearsonforam semelhantes, porém o resultado do terceiro modelo

de validacdo também apresentou correlacéo entre Liquidez Corrente e Liquidez Geral. Por esse

motivo, optou-se por eliminar apenas uma delas. Dessa forma, ficaram no modelo as variaveis

independentes:

Tabela 5 - Variaveis independentes do modelo inicial

Liquidez Geral

Lucro operacional sobre despesas

financeiras

Retorno sobre Ativo

total

Patriménio liquido sobre exigivel

Giro do Ativo

Endividamento de Curto Prazo

A partir desses indicadores, € realizado o primeiro teste do modelo Logit. O nivel de

significancia escolhido é 10%. A primeira tabela apresenta os resultados para a hipdtese de nao

haver variaveis explicativas que auxiliariam na previsdo do modelo.
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Tabela 6 - Tabela de Classificaco *° do modelo inicial desconsiderando as variaveis

independentes
Previsto
INT RSG

Porcentagem

Observado ,00 1,00 correta
Etapa0 INT_RSG ,00 0 62 0,0
1,00 0 62 100,0
Porcentagem global 50,0

a. A constante esta incluida no modelo.

b. O valor de recorte é ,500

Nesse caso, 0 percentual global de acerto do modelo é de 50% e diz apenas quantos
casos da amostra teriam sido previstos corretamente na categoria INT_RSG_1=0. Como nossa
categoria de previsdo de interesse € INT_RSG_1=1, precisamos analisar como as variaveis
independentes melhoram nossa capacidade preditiva. Quando acrescentamos as variaveis

independentes no modelo, o resultado muda significativamente.

Tabela 7 - Tabela de Classifica¢do # do modelo inicial

Previsto
INT_RSG
Porcentagem
Observado ,00 1,00 correta
Etapal INT_RSG ,00 56 6 90,3
1,00 12 50 80,6
Porcentagem global 85,5

a. O valor de recorte é ,500

Porém, pode ser observado abaixo que nem todas as variaveis independentes se mostram

significativas quando sdo utilizadas em conjunto no modelo.
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Tabela 8 - Variaveis na equacao do modelo inicial

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 12 LG 4,567 2,416 3,574 1 ,059 96,270
RTAT -8,591 4,928 3,039 1 ,081 ,000
G_AT -3,507 1,920 3,337 1 ,068 ,030
LAJIR_DF| 053 ,062 723 1 ,395 ,948
PLEXT -7,993 2,057 15,099 1 ,000 ,000
EndCP 3,172 3,374 884 1 347 23,854
Constante | 657 1,350 236 1 627 1,928

E possivel perceber que apenas as variaveis Liquidez Geral, Retorno sobre Ativo, Giro
do Ativo e Patrimonio Liquido sobre Exigivel Total aparecem como significativas. Na etapa
seguinte do processo, foi criado novo modelo com apenas essas variaveis independentes. Como
nem todas permaneceram significativas, novos testes foram realizados. A cada novo teste, eram
retiradas as que se apresentassem como nao significativas. Também, para fins de validacao,
foram feitos outros considerando combinagfes em menor nimero dessas variaveis.

Posteriormente, as equacgfes foram analisadas quanto aos resultados dos Pseudo-R2 de
Nagelkerke e de Cox & Snell. A equacdo que se mostrou mais ajustada aos dados dessa amostra,
a partir desses critérios estabelecidos, foi a que continha os indicadores de Giro do Ativo e
Patriménio Liquido sobre Exigivel Total.

Como esperado, com a retirada de algumas varidveis hd uma queda natural na
capacidade preditiva global do modelo, porém esta continua bastante alta ainda no resultado
final. Além disso, os resultados apresentados pelos pseudo-R2 de Nagelkerke e de Cox & Snell
sugerem que o modelo possui boa qualidade de ajuste. Essa anélise é reforgada pelo resultado
do teste de Hosmer e Lemeshow que sugere também existir uma boa qualidade de ajuste desse
modelo para definir a variavel dependente escolhida, com um periodo de defasagem. Isso €

verificado a partir da ndo rejeicao da hipdtese nula desse teste.
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Porém, para validar esse modelo quanto a sua capacidade preditiva ndo basta que ele
faca sentido apenas dentro desse conjunto de dados formado a partir de uma composicédo
aleatdria da base total. Como explicado na metodologia, para dar maior robustez ao resultado,
realizou-se 0 mesmo procedimento com outras duas amostras formadas da mesma forma que a
original. Aplicou-se, entdo, os testes de Pearsone o teste ndo-parametrico de diferenca de
média U de Mann-Whitney.

Os indicadores do modelo original foram testados com esses novos conjuntos de dados
para verificar se permaneciam significativos, mantendo o mesmo sinal e com valores préximos.
Além disso, analisou-se se 0s pseudo-R2 continuaram num patamar semelhante, se o teste de
Hosmer e Lemeshow continuou ndo significativo e se a tabela de classificacdo mostrava
aumento na capacidade preditiva do modelo em relacdo ao resultado sem variaveis
independentes. Nessa analise, é importante verificar e confirmar a consisténcia das informacdes
do modelo nos diferentes conjuntos de amostras.

Por fim, o modelo foi aplicado novamente sobre toda a populacdo com defasagem
temporal de 1 periodo. Os resultados encontrados estdo em consonancia com o0s obtidos em
cada amostra. A proporcao entre casos favoraveis e ndo favoraveis para a variavel dependente
na populacdo total com defasagem de 1 periodo era de 85,8%. Como era esperado, essas
variaveis independentes, quando aplicadas a toda populacao, podem ser identificadas com baixa
qualidade de ajuste pelo teste de Hosmer e Lemeshow. Isso se deve ao numero
proporcionalmente pequeno de casos de insolvéncia e/ou intervencdo por parte da ANEEL no
periodo. Porém, os resultados apresentados pelos pseudo-R? de Nagelkerke e de Cox & Snell

sugerem que 0 modelo possui boa qualidade de ajuste.
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Tabela 9 - Resumo dos Resultados Finais dos modelos com 1 defasagem

Modelo Original  |Modelo de Validagdo 1 |Modelo de Validagdo 2 [Modelo de Validacdo Pop. Total
PLEXT -7.9 -6,902] -8,329 -9,619)
G_AT -2,979 -4,5657| -2,609 -2,796]
Constante 3,459 4,265 3,604 2,238
INT_RSG Porcentagem correta Porcentagem correta Porcentagem correta Porcentagem correta
774 82,3 83,9 98,4
83,9 82,3 85,5 62,9
Global 80,6 82,3 84,7, 93,4
R quadrado Cox &
Snell 0,473 0,501 0,513 0,341
R quadrado 0,631 0.667, 0.685 0,612
Nagelkerke
Sig. 0,356 0,577 0,538 0,002

4.2 MODELO COM DEFASAGEM TEMPORAL DE DOIS PERIODOS

O mesmo procedimento foi feito no modelo com defasagem temporal de dois periodos.

Porém, o numero de observacGes é menor que no modelo anterior, pois é possivel usar apenas

as variaveis independentes de 2007, 2008, 2009, 2010, 2011 e 2012 para explicar a variavel

dependente nos anos de 2009, 2010, 2011, 2012, 2013 e 2014.

Assim como no modelo com uma defasagem temporal, a partir do teste U de Mann-

Whitney de diferenca de médias, € sugerido eliminar as variaveis Retorno sobre o Patriménio

Liquido e Imobilizacdo do Patriménio Liquido. Além disso, pelo teste de correlagdo de Pearson,

decidiu-se por eliminar as variaveis Liquidez Corrente, Retorno sobre Vendas Liquidas,

Margem Operacional, Lucros Retidos sobre o Ativo, e Capital de Giro Liquido.

Apos esse procedimento foi aplicado, entdo, o0 modelo Logit da mesma forma que no

modelo anterior com um periodo de defasagem. As variaveis significativas e com melhor

qualidade de ajuste e robustez foram as mesmas que para um periodo de defasagem: Giro do

Ativo e Patriménio Liquido sobre Exigivel Total.
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Nessa primeira amostra, 0 modelo apresentou uma boa qualidade de ajuste entre os
dados previstos e observados, tanto a partir da analise do resultado do teste de Hosmer e
Lemeshow, quanto dos pseudo-R2 de Nagelkerke e Cox & Snell.

Da mesma forma que na analise do modelo com defasagem de apenas um periodo, foram
realizados dois modelos de validacéo pelo mesmo procedimento para verificar se essa variavel
independente continuou significativa em outras amostras geradas aleatoriamente dentro da base
de dados. Ainda, esses modelos de validacdo devem servir para verificar se a variavel
independente mantém o mesmo sinal e valores préximos ao do modelo original. Todas as etapas
foram realizadas exatamente como no modelo original. Além disso, foi realizado todo o
procedimento na populacdo total com duas defasagens para observar se os resultados
permaneciam 0s mesmos.

No primeiro modelo de validacéo, o teste de Hosmere Lemeshovindicou uma possivel
baixa qualidade de ajuste do modelo de previsdo, verificado a partir da rejeicdo da hipétese
nula. Porém, os R% de Nagelkerke e Cox & Snell indicam um bom ajuste do modelo aos
resultados observados.

Importante notar que os resultados sdo consistentes ao longo das diferentes amostras,
tendo preservado o sinal e valores proximos. Em todos os casos, dentre as variaveis analisadas,
Giro do Ativo e Patrimdnio Liquido sobre Exigivel Total explicam uma parte razoavel da
previsdo da variavel dependente estar no grupo de interesse (possibilidade de intervencdo na
gestdo ou resgate financeiro) com dois periodos de defasagem.

Para dar maior subsidio aos resultados encontrados, as mesmas rotinas dos testes foram
aplicadas a populacdo total estudada, com defasagem de dois periodos. Como pode ser
observado abaixo, os resultados se mantiveram.

No caso da populacdo total, a proporcdo inicial do grupo de interesse era de

aproximadamente 15%. Levando esse fato em consideracdo, € esperado o resultado
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desfavoravel do teste de ajuste do modelo de Hosmer e Lemeshow. Novamente, os pseudo R?2

de Nagelkerke e Cox & Snell sugerem uma boa qualidade de ajuste do modelo.

Tabela 10 - Resumo dos Resultados Finais dos modelos com 2 defasagens

Modelo Original

Be

Modelo de Validacdo 1

as

Modelo de Validac¢do 2

Modelo de Validacdo Pop. Total

R quadrado Cox &

PLEXT -3,855 -3,815] -3,864 -5,091

G_AT -3,863 -2,888 -2,787 -3,423

Constante 3,427 2,902 2,776 1,748
INT_RSG Porcentagem correta Porcentagem correta Porcentagem correta Porcentagem correta

80,4 80,4 80,4 98,4

1 80,4 80,4 80,4 41,8

Global 80,4 80,4 80,4 90

0,39 0,378 0,356 0,252
Snell
R quadrado
Nagekerke 0,52 0,505 0474 0,445
Teste de Hosmer & Lemeshow
Sig. 0,198 0,054 0,021 0,001
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5 CONCLUSAO E SUGESTAO DE DISCUSSOES FUTURAS

Conforme o objetivo desse estudo, foi possivel utilizar a técnica de regressao logistica,
usualmente utilizada nas pesquisas sobre previsdo de insolvéncia, para assessorar a analise da
sustentabilidade econdmico-financeira de distribuidoras do setor elétrico. A partir dos testes e
resultados é possivel verificar que essa ferramenta econométrica e os indicadores contabeis e
financeiros auxiliam na capacidade preditiva de periodos de dificuldade financeira e
operacional das distribuidoras do setor de energia elétrica no Brasil.

Entre o periodo de 2007 e 2014, foram calculados os principais indicadores financeiros
sugeridos pela literatura de previsdo de insolvéncia e, dentre as variaveis independentes
utilizadas nos testes, foram selecionadas as que possuiam significancia estatistica para explicar
a variavel dependente para defasagens de um e dois periodos.

Apesar dessa metodologia apresentar como limitacdo a dificuldade de generalizacdo dos
resultados encontrados, é possivel utilizar, com algum grau de abstracéo, as funcdes finais
definidas e seus coeficientes calculados para estimar a probabilidade de ocorréncia dos eventos
futuros medidos pela variavel dependente. Essa andlise auxilia o acompanhamento da
sustentabilidade econdmico-financeira das distribuidoras para até dois periodos a partir da
analise, podendo ser atualizado, de forma dindmica, com novas informac6es a cada periodo.

Considerando tanto os testes com um ou dois periodos de defasagem foi possivel
observar que os indicadores que apresentaram significancia estatistica sdo Giro do Ativo e
Patrimdnio Liquido sobre Exigivel Total. Em ambos os casos, os resultados foram validados
pelos diferentes testes realizados, que mostraram aumento da capacidade preditiva quando esses
indicadores sdo considerados na analise da regressdo LOGIT. Além disso, os testes realizados
com outras amostras geradas aleatoriamente e com a populacgéo total trabalhada produziram

resultados semelhantes, como mostrado no capitulo anterior, e isso garante maior robustez aos
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resultados apresentados. Ou seja, os indicadores de Giro do Ativo e Patrimdnio Liquido sobre
Exigivel Total apresentam resultados consistentes fora da amostra original.

Considerando os indicadores significativos encontrados nesse estudo para as
distribuidoras do setor elétrico no Brasil, os resultados corroboram em parte os de Ohlson
(1980), Shumway (2001), Chava e Jarrow (2004), Charitou et al. (2004), Campbel et al (2008)
e Brito e Neto (2008). Por outro lado, mostra que outros indicadores que aumentaram a
capacidade preditiva para outros setores nao se repetiram nos testes aqui aplicados. I1sso mostra
que existem diferencas financeiras e econémicas para analise de diferentes setores em
diferentes periodos.

Apesar das varidveis encontradas estarem relacionadas a capacidade de manter as
operacdes em niveis sustentaveis, outros indicadores como Endividamento de Curto Prazo,
Liquidez Geral, Retorno sobre Ativos totais e Capital de Giro Liquido, que normalmente
indicariam situacGes financeiramente delicadas, ndo apresentaram significancia quando
analisamos as distribuidoras considerando um ou dois periodos de defasagem. Para esses
indicadores, os resultados diferem dos encontrados por Shumway (2001), Ohlson (1980),
Foreman (2003), Chava e Jarrow (2004), Charitou et al. (2004), Campbell et al (2008) e Brito
e Neto (2008). Campbell et al (2008) encontrou apenas dois fatores enddgenos significativos,
Giro do Ativo e Liquidez Geral, e somente Giro do Ativo se mostrou significativo nesse estudo
para o periodo de 2007 a 2014.

No contexto econdmico atual do Brasil tem se tornado cada vez mais importante
acompanhar a eficiéncia financeira e operacional das empresas que prestam servigos essenciais.
No caso do setor elétrico, essa importancia ganha destaque por ser um insumo fundamental para
toda a industria e motor da economia de qualquer pais. Nos Ultimos anos, como comentado no
inicio do texto, eventos politicos, econdmicos e ambientais que puseram em choque dois dos

pilares principais do novo modelo do SEB (modicidade tarifaria e garantir a seguranca do
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suprimento do setor elétrico) geraram uma situacdo insustentavel para diversas concessionarias
e mostraram a necessidade para a ANEEL de acompanha-las mais de perto, pensando na
sustentabilidade econémico-financeira do setor a longo prazo.

Dessa forma, essa metodologia vai ao encontro da nova trajetéria da politica regulatoria
praticada pela ANEEL. Observa-se, como discutido ao longo do texto, o aumento da
importancia da sustentabilidade das operacdes das distribuidoras do setor elétrico. No que tange
a parte econdmica e financeira, esse estudo pode auxiliar todos os interessados no tema em
classificar de forma melhor quais sdo as distribuidoras, a cada periodo, para as quais €
necessario aumentar o nivel de atencdo. Ela complementa os indicadores sugeridos nas notas
técnicas discutidas nesse trabalho para analise de sustentabilidade econdmico-financeira.

Por se tratar de uma metodologia dindmica, é imprescindivel que os procedimentos
explicados nos capitulos anteriores sejam atualizados quando novos relatorios da contabilidade
regulatéria forem divulgados, com a finalidade de maior respaldo a analise empreendida.

Para proximas pesquisas que sigam essa linha metodolégica no setor de distribuicao de
energia elétrica, considera-se relevante incluir variaveis operacionais como DEC, FEC e DGC
para verificar se elas impactam na salde financeira dessas empresas em periodos subsequentes.
Além disso, essa pesquisa pode ser estendida também para os setores de geracdo, transmissao
e comercializacdo de energia elétrica. Por fim, sob o ponto de vista econémico, sugere-se
acrescentar variaveis de mercado, ou seja, exdgenas, para analisar seu impacto quanto ao

aumento da capacidade preditiva.
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7 ANEXOS

6.1 MODELOS COM UMA DEFASAGEM TEMPORAL
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Tabela 11 - Correlacdo de Pearsondas variaveis independentes do modelo com 1 defasagem

Correlagdes

RTPL

RTAT

G_AT

MGOP

LAJIR_DF

PLEXT

EndCP

IMOPL

LG Correlaga
ode
Pearson
sig. (2
extremida
des)
N

463"

,000

124

-,040

659

124

338"

,000

124/

283"

,001

124

276"

,002

124

-115

1203

124/

-338"

,000

124

-010

909

124

LC Correlaga
ode
Pearson
sig. (2
extremida
des)
N

124

607

124

261"

,003

124

-011

907

124

270"

002

124

-061

502

124

-423"

,000

124

-,083

362

124

RTPL Correlaga
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

047

607

124

,010

915

117

196

,031

733

124

-,048

597

,045

620

124

-667"

,000

124

RTAT Correlaga
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

261"

003

124

124

124

124

47571

,000

124/

661"

124

,010

911

124

RTVL Correlaga
ode
Pearson
sig. (2
extremida
des)
N

351"

,000

124

-,005

1952

124

,768

,000

124

,000

124

,000

124

-280"

,002

124

792"

,000

124

075

410

124

G_AT Correlaga
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

-011

117

196

124

468"

359"

-352"

,000

202"

024

-,160

124

023

798

124

MGOP Correlaga
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

270"

,002

031

733

124

124

422"

,000

-758""

,000

124

,036

,688

124

LAJIR_DF Correlaca
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

-061

502

124

-,048

597

124

-,475"

,000!

124/

,000

124

,000!

124

124/

,015

124

-001

,990

124

LRAT Correlaga
ode
Pearson
sig. (2
extremida
des)
N

3347

,000

124

-,064

479

124

759"

,000

124

202"

024

124

763"

,000

124

-,244"

,006

124

124

,000

124

-780"

,000

124

126

164

124

PLEXT Correlaga
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

-,009)

918

124

390"

,000

443

,000

124

-,156

,083

490

-456"

,000

124

-028

760

124

EndCP  Correlaca
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

,000

124

124

661"

,000

124

124

124

,015

124

124

-067

461

124

IMOPL Correlaga
ode
Pearson
sig. (2
extremida
des)
N

-,083

362

124

-667"

,000

124

010

911

124/

023

,798

124

036

688

124

-001

990

124/

-,067

461

124

124

CGLiq Correlaga
ode
Pearson
Sig. (2
extremida
des)
N

124

474"

,000

124

-,019

834

124

652"

,000

124

214"

124

730

124

-,206"

021

124

-983"

124

,035

702

124

124

**_Acorrelagao é signi

icativa no n

ivel 0,01 (2 extremidades).
*. Acorrelacéo € significativa no nivel 0,05 (2 extremidades).



Tabela 12 - Resumo do Teste de Hipdteses do modelo com 1 defasagem

Resumo Teste U de Mann- Whitney de Amostras Independentes

Distribuicdo de LC é a mesma
entre as categorias de

INT_RSG Rejeitar a Hipotese Nula

Distribuicdo de RTAT é a
mesma entre as categorias de
INT_RSG

Reter a HipGtese Nula

Rejeitar a Hipotese Nula

Distribuicdo de G_AT é a
mesma entre as categorias de
INT_RSG ,002 | Rejeitar a Hipotese Nula

Distribuicdo de PLEXT é a
mesma entre as categorias de
INT_RSG

Distribuicao de LAJIR_DF é a
mesma entre as categorias de
INT_RSG Rejeitar a Hipotese Nula

Rejeitar a Hipotese Nula

Distribuicao de IMOPL é a
mesma entre as categorias de
INT_RSG ,639 | Reter a Hipotese Nula




Tabela 13 - Variaveis na equacdo do modelo com 1 defasagem temporal (PLExt e G_AT)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 1*  PLEXT -7,900 1,552 25,901 1 ,000 ,000
G_AT -2,979 1,418 4,413 1 ,036 ,051

Constante| 3 459 910 14,452 1 ,000 31,789
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Tabela 14 - Tabela de Classificacdo? do modelo com 1 defasagem temporal (PLExte G_AT)

Previsto
INT_RSG
Porcentagem
Observado ,00 1,00 correta
Etapal INT_RSG ,00 48 14 77,4
1,00 10 52 83,9
Porcentagem global 80,6

Tabela 15 - Resumo do modelo com 1 defasagem temporal (PLExte G_AT)

a. O valor de recorte é ,500

R
quadrado R
Verossimilhanga| Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell | Nagelkerke
1 92,4642 473 631

Tabela 16 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo com 1 defasagem temporal (PLEXt e

a. Estimacdo finalizada no numero de iteragdo 7
porque as estimativas de parametro mudaram
foram alteradas para menos de ,001.

G_AT)
Qui-
Etapa quadrado df Sig.
1 8,841 8 356




Tabela 17 - Tabela de contingéncia para teste de Hosmer e Lemeshow do modelo com 1

defasagem temporal (PLExt e G_AT)

INT_RSG =,00 INT_RSG = 1,00
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total

Etapa 1 1 12 11,967 0 ,033 12

2 11 11,533 1 467 12

3 10 10,583 2 1,417 12

4 10 8,889 2 3,111 12

5 6 7,032 6 4,968 12

6 7 5,374 5 6,626 12

7 6 3,501 6 8,499 12

8 0 2,002 12 9,998 12

9 0 870 12 11,130 12

10 0 250 16 15,750 16

6.1.1 MODELO DE VALIDAGAO 1:
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Tabela 18 - Variaveis na equacdo - modelo de validacdo 1 com 1 defasagem temporal (PLEXt

e G_AT)
B S.E Wald df Sig. Exp(B)
Etapa1®  PLEXT -6,902 1,385 24,830 1 ,000 ,001
G_AT -4,557 1,510 9,101 1 ,003 ,010
Constante| 4 265 1,008 17,909 1 ,000 71,147

Tabela 19 - Tabela de Classificacdo * do modelo de valida¢do 1 com 1 defasagem temporal

(PLExte G_AT)

Previsto
INT_RSG 1
Porcentagem

Observado 0 1 correta

Etapa INT_RSG_1 0 51 11 82,3
1

1 11 51 82,3
Porcentagem global 82,3

a. O valor de recorte é ,500
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Tabela 20 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo de validacdo 1 com 1 defasagem

temporal (PLExte G_AT)

Qui-
Etapa quadrado df Sig.
1 6,626 8 577

Tabela 21 - Resumo do modelo de validacdo 1 com 1 defasagem temporal (PLExte G_AT)

R
guadrado R
Verossimilhangca| Cox & gquadrado
Etapa de log -2 Snell | Nagelkerke
1 85,8182 501 667

a. Estimacdo finalizada no nimero de iteracdo 7
porque as estimativas de parametro mudaram foram
alteradas para menos de ,001.

6.1.2 MODELO DE VALIDAGAO 2:

Tabela 22 - Variaveis de Classificacdo do modelo de validacdo 2 com 1 defasagem temporal

(PLExte G_AT)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 1* G_AT -2,609 1,306 3,990 1 ,046 ,074
PLEXT -8,329 1,661 25,150 1 ,000 ,000
Constante 3,604 ,892 16,307 1 ,000| 36,728

Tabela 23 - Tabela de Classificacdo * do modelo de valida¢do 2 com 1 defasagem temporal

(PLExte G_AT)

Previsto
INT RSG 1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 0 52 10 83,9

1

1 9 53 85,5
Porcentagem global 84,7

a. O valor de recorte é ,500
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Tabela 24 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo de validacdo 2 com 1 defasagem

temporal (PLExt e G_AT)

Qui-
Etapa quadrado df Sig.
1 6,987 8 538

Tabela 25 - Resumo do modelo de validacéo 2 com 1 defasagem temporal (PLExte G_AT)

R
gquadrado R
Verossimilhanga| Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell | Nagelkerke
1 82,5622 513 685

a. Estimacdo finalizada no numero de iteracdo 8
porque as estimativas de parametro mudaram foram
alteradas para menos de ,001.

6.1.3 MODELO DE VALIDACAO 3:

Tabela 26 - Varidveis de Classificagdo do modelo de validagdo 3 com 1 defasagem temporal

(PLExte G_AT)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 1* G_AT -2,796 ,969 8,327 1 ,004 ,061
PLEXT -9,619 1,287 55,864 1 ,000 ,000
Constante 2,236 ,607 13,560 1 ,000 9,359

Tabela 27 - Tabela de Classificagéo a do modelo de validagéo 3 com 1 defasagem temporal

(PLExte G_AT)

Previsto
INT_RSG 1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 O 369 6 98,4

1

1 23 39 62,9
Porcentagem global 93,4




Tabela 28 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo de validacdo 3 com 1 defasagem

temporal (PLExte G_AT)

Qui-
Etapa quadrado Df Sig.
1 24,213 8 ,002

Tabela 29 - Resumo do modelo de validacdo 3 com 1 defasagem temporal (PLExte G_AT)

R
gquadrado R
Verossimilhanga| Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell | Nagelkerke
1 174,3982 341 612

a. Estimacdo finalizada no numero de iteracdo 8
porque as estimativas de parametro mudaram foram
alteradas para menos de ,001.
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6.2 MODELOS COM DUAS DEFASAGENS TEMPORAIS

Tabela 30 — Correlacdes de Pearsondas variaveis independentes do modelo com 2 defasagens

Correlagdes
LG Lc RTPL RTAT RTWVL G_AT MGOP |LAJIR_DF| LRAT PLEXT EndCP IMOPL CGLiq

LG Correlaga
ode 1 571 -,095 319" 3517 456" 286" -210° 425" -346" 031 421"
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 321 001 ,000 ,000 002 026 ,000 000 ,000 742 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
LC Correlaga
ode 571" 1 011 ,380" 432" 291" 400" -,243" 440" -488" -024 582"
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 911 ,000 ,000 002 000 010 ,000 ,000 000 801 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
RTPL Correlaga
ode -095 011 1 -072 -077 014 -088 023 -112 -110 012 -919" -001]
Pearson
Sig. (2
extremida 321 911 453 421 881 358 811 240 246 901 ,000 993
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
RTAT Correlaga
ode 3197 380" -072] 1 7547 4357 CEEN o547 787" AT 875" 131 655"
Pearson
Sig. (2
extremida 001 ,000 453 ,000 000 ,000 ,000 ,000 000 ,000 169 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112, 112 112]
RTVL Correlaga
ode 351 4327 -077 754 1 376 CPEH 3647 814" 530 -810"] 136 784
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 ,000 421 ,000 ,000 000 ,000 ,000 ,000 000 153 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
G_AT Correlaga
ode 456" 291" 014 435 376" 1 354" -348" 309" 564" -237] 1030 295"
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 002 881 ,000 ,000 000 ,000 001 ,000 012 750 002
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112, 112 112]
MGOP Correlaca
ode 1286 400" -,088 1935’ 823 354" 1 522" 811" 466" 7927 156 752

extremida ,002 ,000 358 ,000 ,000 000 ,000 ,000 000 ,000 101 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
LAJIR_DF Correlacéd
ode -210" -243" 023 547" 364" -,348'
Pearson
Sig. (2
extremida 026 010 811 ,000 ,000 ,000 1000 ,000 ,000 ,000 676 001,
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
LRAT Correlaga
ode 425" 440" 112 787" 814" ,309” 811" 341" 1 588" -822" 097 804

522" 1 -341" -325" 327" -,040! -303"

extremida ,000 ,000 240 ,000 ,000 001 000 ,000 ,000 000 311 ,000
des)
N 112 112 112, 112 112 112 112 112 112 112 112, 112 112]
PLEXT Correlaga
ode 842" 666" -,110 477" 530" 564" 466" 325" 588" 1 -525" ,039 575"
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 ,000 246 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 681 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
EndCP Correlaga
ode -3467|  -488" 012 -6757 8107 -237
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 ,000 901 ,000 ,000 012 000 ,000 ,000 000 636 ,000
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
IMOPL Correlaga
ode 031 024 -019" 131 136 030 1156 -040 097 039 -045 1 034
Pearson
Sig. (2
extremida 742 801 000 169 153 750 101 676 311 681 636 721
des)
N 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
CGLiq  Correlaga
ode 42171 582" -001 1655”1 784" 295" 752" -303"] 8047 575" -982" 034 1
Pearson
Sig. (2
extremida ,000 ,000 1993 ,000 ,000 002 ,000 ,001 ,000 ,000 ,000 721
des)
N

792" 327" -822" -525" 1 -045 -982"

112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112]
** Acorrelagéo € significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).

*. Acorrelagao é significativa no nivel 0,05 (2 extremidades).



Tabela 31 - Resumo de Teste de Hipoteses do modelo do modelo com 2 defasagens

Resumo Teste U de Mann- Whitney de Amostras Independentes ‘

10

11

12

13

Distribuicdo de LC é a
mesma entre as
categorias de INT_RSG

Distribuicdo de RTAT é a
mesma entre as
categorias de INT_RSG

Distribuicdo de G_AT é a
mesma entre as
categorias de INT_RSG

Distribuicdo de LAJIR_DF
€ a mesma entre as
categorias de INT_RSG

Distribuicao de PLEXT é a
mesma entre as
categorias de INT_RSG

Distribuicao de IMOPL é
a mesma entre as
categorias de INT_RSG

Rejeitar a Hipotese Nula

Reter a Hipdtese Nula

Rejeitar a Hipotese Nula

Rejeitar a Hipotese Nula

Rejeitar a Hipotese Nula

Rejeitar a Hipétese Nula

,968 | Reter a Hipotese Nula
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Tabela 32 - Tabela de Classificacdoa,b do modelo com 2 defasagens temporais, sem as

variaveis independentes

Previsto
INT RSG 1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 0 0 56 0,0

0

1 0 56 100,0
Porcentagem global 50,0

a. A constante esta incluida no modelo.

b. O valor de recorte é ,500
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Tabela 33 - Variaveis na equacdo do modelo com 2 defasagens temporais (todas as variaveis

independentes)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 1? LG 2,219 1,981 1,255 1 263 9,199
RTAT 1,276 7,033 ,033 1 ,856 3,581
G_AT -3,913 1,724 5,151 1 ,023 ,020
LAJIR_DF 259 243 1,142 1 285 1,296
PLEXT -3,400 1,482 5,266 1 ,022 ,033
EndCP 4,423 3,477 1,618 1 ,203 83,306
Constante ,989 1,234 ,643 1 423 2,689

Tabela 34 - Tabela de Classificacdo do modelo 2 defasagens temporais (todas as variaveis

independentes)
Previsto
INT_RSG_1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 O 47 9 83,9

1

1 11 45 80,4
Porcentagem global 82,1

a. O valor de recorte é ,500



Tabela 35 - Resumo do modelo com 2 defasagens temporais (todas as variaveis

Tabela 36 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo com 2 defasagens temporais (todas as

Tabela 37 - Variaveis da equacdo do modelo com 2 defasagens temporais (PLExt e G_AT)

independentes)
R
guadrado R
Verossimilhanca| Cox & gquadrado
Etapa de log -2 Snell Nagelkerke
1 88,3572 /450 600

a. Estimacao finalizada no nimero de iteragédo 8
porgue as estimativas de parametro mudaram
foram alteradas para menos de ,001.

variaveis independentes)

Qui-
Etapa guadrado df Sig.
1 3,760 8 878

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa 1* G_AT -3,863 1,414 7,464 1 ,006 ,021
PLEXT -3,855 ,975 15,621 1 ,000 ,021
Constante 3,427 ,842 16,553 1 ,000 30,781
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Tabela 38 - Tabela de Classificacdo do modelo com 2 defasagens temporais (PLExt e G_AT)

Previsto
INT_ RSG_1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 O 45 11 80,4

1

1 11 45 80,4
Porcentagem global 80,4

a. O valor de recorte é ,500



Tabela 39 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo com 2 defasagens temporais (PLEXxt e

Tabela 40 - Tabela de contingéncia para teste de Hosmer e Lemeshow do modelo com 2

G_AT)
Qui-
Etapa guadrado df Sig.
1 11,063 8 198

defasagens temporais (PLExte G_AT)

INT RSG 1=0 INT RSG 1=1
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
Etapal 1 10| 10,845 1 ,155 11
2 9| 10,097 2 ,903 11
3 10 8,752 1 2,248 11
4 7 7,305 4 3,695 11
5 8 6,170 3 4,830 11
6 6 5,021 5 5,979 11
7 3 3,551 8 7,449 11
8 3 2,367 8 8,633 11
9 0 1,403 11 9,597 11
10 0 1490 13| 12,510 13

Tabela 41 - Resumo do modelo com 2 defasagens temporais (PLExt e G_AT)

R
quadrado R
Verossimilhanca | Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell Nagelkerke
1 99,9292 ;390 520

a. Estimacao finalizada no nimero de iteracdo 6 porque
as estimativas de parametro mudaram foram alteradas
para menos de ,001.
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6.2.1 MODELO DE VALIDAGAO 1:

Tabela 42 - Variaveis na equacdo do modelo de validagdo 1 com 2 defasagens temporais

(PLExte G_AT)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa1* G_AT -2,888 1,155 6,255 1 ,012 ,056
PLEXT -3,815 ,926 16,963 1 ,000 ,022
Constante 2,902 720 16,246 1 ,000 18,203

Tabela 43 - Tabela de Classificagdo® do modelo de validacdo 1 com 2 defasagens temporais

(PLExte G_AT)

Previsto
INT RSG 1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 O 45 11 80,4

1

1 11 45 80,4
Porcentagem global 80,4

a. O valor de recorte é ,500

Tabela 44 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo de validacdo 1 com 2 defasagens

temporais (PLExt e G_AT)

Tabela 45 - Resumo do modelo de validacdo 1 com 2 defasagens temporais (PLExt e G_AT)

Qui-
Etapa guadrado df Sig.
1 15,253 8 ,054

R
quadrado R
Verossimilhangca| Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell Nagelkerke
1 102,0012 378 ,505

a. Estimacao finalizada no nimero de iteragdo 6 porque
as estimativas de pardmetro mudaram foram alteradas
para menos de ,001.
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6.2.2 MODELO DE VALIDAGAO 2:

Tabela 46 - Variaveis na equacdo do modelo de validagdo 2 com 2 defasagens temporais

(PLExte G_AT)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa1*  PLEXT -3,864 926| 17,416 1 ,000 ,021
G_AT -2,787 1,184 5,544 1 ,019 ,062
Constante 2,776 ,709 15,330 1 ,000 16,061

Tabela 47 - Tabela de Classificacdo® do modelo de validagdo 2 com 2 defasagens temporais

(PLExte G_AT)

Previsto
INT RSG 1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 O 45 11 80,4

1

1 11 45 80,4
Porcentagem global 80,4

a. O valor de recorte é ,500

Tabela 48 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo de validacdo 2 com 2 defasagens

temporais (PLExt e G_AT)

Qui-
Etapa guadrado df Sig.
1 17,987 8 021

Tabela 49 - Resumo do modelo de validacdo 2 com 2 defasagens temporais (PLExt e G_AT)

R
quadrado R
Verossimilhanca | Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell Nagelkerke
1 106,0632 356 A74

a. Estimacao finalizada no nimero de iteragdo 6 porque
as estimativas de pardmetro mudaram foram alteradas
para menos de ,001.
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6.2.3 MODELO DE VALIDAGAO 3:

Tabela 50 - Variaveis na equacdo do modelo de validagdo 3 com 2 defasagens temporais

(PLExte G_AT)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Etapa1® G_AT -3,423 942| 13,196 1 ,000 ,033
PLEXT -5,091 819 38,662 1 ,000 ,006
Constante 1,748 547 10,206 1 ,001 5,746

Tabela 51 - Tabela de Classificagdo® do modelo de validacdo 3 com 2 defasagens temporais

(PLExte G_AT)

Previsto
INT RSG 1

Porcentagem

Observado 0 1 correta
Etapa INT_RSG_1 O 311 5 98,4

1

1 32 23 41,8
Porcentagem global 90,0

a. O valor de recorte é ,500

Tabela 52 - Teste de Hosmer e Lemeshow do modelo de validacdo 3 com 2 defasagens

temporais (PLExt e G_AT)

Qui-
Etapa quadrado Df Sig.
1 26,153 8 ,001

Tabela 53 - Resumo do modelo de validacdo 3 com 2 defasagens temporais (PLExt e G_AT)

R
quadrado R
Verossimilhanca | Cox & quadrado
Etapa de log -2 Snell Nagelkerke
1 203,4202 252 445

a. Estimacao finalizada no nimero de iteragdo 7 porque
as estimativas de pardmetro mudaram foram alteradas
para menos de ,001.



