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Resumo:

Este trabalho tem como objetivo identificar os indicadores econdmicos e financeiros mais
relevantes para a previsao de insolvéncia das distribuidoras de energia elétrica atuantes no
Brasil. O trabalho foi realizado com base em 18 indicadores derivados das demonstragdes
contabeis divulgadas no enderego eletronico da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
para 62 concessiondrias de distribuicdo no periodo de 2011-2018. A identificagdo dos
indicadores mais relevantes foi realizada por meio de uma busca exaustiva, na qual sdo

avaliados modelos de regressao logistica para dados em painel para classificar as distribuidoras
entre solventes e insolventes, mas com diferentes combinacdes de indicadores entre as variaveis

explicativas. As analises realizadas identificaram cinco indicadores relevantes, nomeadamente
o lucro liquido, a dependéncia/independéncia financeira, a liquidez geral e as perdas nao

técnicas.
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S | Abstract:
2 This work aims to identify the most relevant economic and financial indicators for predicting
55 the insolvency of the Brazilian electricity distribution utilities. The work was carried out based
% & | on 18 indicators from accounting statements published on the website of the Brazilian National
§ Electric Energy Agency (ANEEL) for 62 distribution utilities in the period 2011-2018. The
% 7} | identification of the most relevant indicators was carried out through an exhaustive search, in

which logistic regression models for panel data classify the utilities between solvents and
insolvents, but with different indicators in the explanatory variables set. The analyzes identified
five important indicators, namely the net profit, the financial dependence/independence, the
general liquidity and the non-technical losses.
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1 Introducao

As transformacgdes tecnologicas decorrentes do advento da industria 4.0 (SCHWAB,
2016) e a sustentabilidade econdmico-financeira dos negdcios estdo entre as principais
preocupacodes do mundo empresarial. Esta situagao ¢ bem exemplificada pelas concessionarias
de distribuicao de energia elétrica, empresas responsaveis pelo fornecimento de energia elétrica
de forma confiavel e com pregos acessiveis para milhdoes de unidades consumidoras. As
distribuidoras conectam as unidades consumidoras ao sistema de transmissao/geracao em alta
tensao (> 230 KV), i.e., as distribuidoras conectam a sociedade ao mercado atacadista de
energia elétrica (GANIM, 2019).

Por razdes técnicas e econdmicas a atividade de distribuicao de energia elétrica ¢
organizada como monopdlio natural regulado (BENJO, 1999). No Brasil, a regulacio técnica e
econOmica das concessiondrias de distribuicdo ¢ realizada pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL), cuja missdo principal consiste em zelar pelo equilibrio econdémico-
financeiro dos contratos de concessdo das distribuidoras (BRUGNI et al., 2012), conciliando
os conflitos entre a sustentabilidade econdmica dos agentes de distribuicao e os beneficios para
a sociedade, representados pela modicidade tarifaria, continuidade do fornecimento e a
universalizacdo do atendimento. Em termos praticos, isto significa que os precos praticados
pelas distribuidoras sao fixados pela ANEEL, por meio de mecanismos de revisdes e reajustes
tarifarios periddicos ou extraordindrios, nas condi¢des previstas nos contratos de concessao.

Além de lidar com os riscos regulatérios inerentes aos contratos de concessdo, as
distribuidoras brasileiras enfrentam algumas ameacas que podem comprometer suas receitas,
entre as quais destacam-se a persisténcia de elevados niveis de perdas nao técnicas (LEITE et
al., 2020), a inadimpléncia e a disseminacdo da geragdo distribuida solar fotovoltaica. Porém,
a maior ameaga surgiu recentemente com a retragao econdmica provocada pela pandemia de
Covid 19 que reduziu significativamente a demanda por energia elétrica, implicando na
sobrecontratacao de energia para atender a demanda (ANEEL, 2020). Adicionalmente, eventos
adversos ndo gerenciaveis pelas distribuidoras podem “ensejar a falta de liquidez das
distribuidoras e o risco de insolvéncia financeira dos fluxos de pagamentos regulados do setor
elétrico” (ANEEL, 2020), comprometendo o equilibrio econdmico-financeiro das concessdes
e, por esta razdo, demandar aumentos tarifirios e aportes governamentais para resgatar as
concessionarias de distribui¢do em dificuldade. Concomitantemente, a necessidade de se
adequar aos novos modelos de gestdo, a perspectiva de eletrificagdo dos transportes com a
disseminagdo dos veiculos elétricos e o advento das redes elétricas inteligentes (smart grids)
apontam para a necessidade de grandes investimentos para atualizagao tecnologica das redes de
distribuicdo (RIVERA et al., 2013) e exigem da parte das distribuidoras um melhor controle de
seus indicadores econdmicos e financeiros.

Zylbersztajn e Lins (2010) observam que quando uma empresa gera lucro, ela ndo
somente esta gerando lucro para si e remunerando seus investidores, mas construindo outros
valores para a sociedade. Prova disso sdo os tributos recolhidos sobre os lucros, beneficiando o
governo na conducdo de suas politicas publicas. Por exemplo, o Imposto sobre Circulagao de
Mercadorias e Servicos (ICMS) que incide sobre as tarifas de energia elétrica ¢ uma das
principais fontes de arrecadagdo das Unidades da Federacdo. Sendo assim, zelar pela
sustentabilidade econdmico-financeira das concessionarias de distribui¢do ¢ um aspecto crucial
para o desenvolvimento do pais, dada a essencialidade do fornecimento de energia elétrica e ao
fato de que as concessiondrias de distribuicdo podem ser consideradas too big to fail
(CARVALHO, 2016). Por esta razdo, a ANEEL monitora a sustentabilidade econdmica e
financeira das distribuidoras para que seja capaz de atuar preventivamente visando evitar a
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insolvéncia das concessionarias de distribui¢do e assim mitigar os prejuizos para a sociedade.
Para alcancar este objetivo, a Resolugdo Aneel n° 396/2010 inaugurou a contabilidade
regulatéria para o segmento de energia elétrica (GANIM, 2019).

Iniciativas como a da ANEEL confirmam a contabilidade como sendo a linguagem
dos negocios (MARION, 2015) e como uma importante fonte de informagdes capazes de
auxiliar o processo de tomada de decisdes de forma eficaz. A motivacao deste trabalho advém
da nota técnica Aneel n° 353/2014, na qual a agéncia reguladora procurou monitorar com maior
rigor, aprimorar a regulacdo do setor e criar indicadores econdmicos e financeiros capazes de
demonstrar a saude financeira das concessionarias de distribui¢do de energia elétrica. Visando
contribuir com a iniciativa da ANEEL, o presente trabalho tem como objetivo identificar os
indicadores relevantes e formular modelos estatisticos capazes de prever a insolvéncia das
distribuidoras de energia elétrica.

O presente artigo estd organizado em seis segoes. A seguir, na secdo 2 apresenta-se
uma breve descri¢do dos principais métodos usados na previsao de insolvéncia, a partir da qual
justifica-se a opcao pela regressao logistica, cuja versao para dados em painel ¢ introduzida na
secdo 3, seguida de uma breve apresentagdo das métricas utilizadas na avaliagdo da qualidade
do ajuste e selecao de modelos. Na secao 4 apresenta-se a lista dos 18 indicadores econdmicos
e financeiros considerados neste trabalho, cujos valores foram obtidos em uma base de dados
publicos disponibilizados no endereco eletronico da agéncia reguladora (ANEEL, 2018). Na
sequéncia, na secdo 5 apresentam-se os resultados da andlise de dados das distribuidoras de
energia elétrica com destaque para a identificagdo dos indicadores com maior capacidade de
discriminar empresas solventes e insolventes em um horizonte de 1 ano, um resultado alcangado
com a avaliagdo de diversas especificacdes do modelo de regressao logistica para dados em
painel. Por fim, na se¢do 6 apresentam-se as principais conclusdes do trabalho.

2 Modelos de Previsao de Insolvéncia de Empresas

No conceito empresarial, a insolvéncia caracteriza-se pela incapacidade de uma
empresa conseguir liquidar seus passivos (obrigacdes) com seus ativos existentes. De acordo
com Horta et al. (2011), identificar a possibilidade de insolvéncia empresarial “permite que seja
possivel prever uma situacdo financeira dificil com certa antecedéncia, de forma que haja tempo
habil para serem adotadas medidas que revertam essa situacao impedindo a geragdo de grandes
custos sociais e financeiros”.

O interesse por modelos de previsdo de faléncia e insolvéncia ndo € novo e ja conta
com uma vasta literatura técnica, conforme indicado por Balcaen e Ooghe (2006) e Shi e Li
(2019). Porém, segundo Shi e Li (2019), o interesse por modelos de previsdao de faléncias ¢
crescente, especialmente ap6s a crise de 2008, conforme indicado pelo aumento do numero de
artigos publicados sobre o tema.

No que tange a aplicacdo de métodos estatisticos multivariados para previsao de
empresas em dificuldades, faléncia ou insolvéncia, destaca-se o pioneirismo de Altman (1968)
na aplicacdo da andlise discriminante. Mais recentemente, com 0s avangos nos campos da
estatistica (BALCAEN; OOGHE, 2006), da inteligéncia artificial e da aprendizagem de
maquina (SHI; LI, 2019), novas técnicas foram introduzidas na modelagem para previsdo da
insolvéncia com o objetivo de alcancgar previsdes mais precisas.

Conforme exposto por Balcaen e Ooghe (2006), a andlise discriminante assume
premissas muito restritivas para sua aplicacdo apropriada na previsdo de insolvéncia,
nomeadamente a premissa de que as varidveis independentes tenham distribuicdo normal
multivariada e a premissa de igualdade das matrizes de covaridncias entre as varidveis
independentes nos grupos de empresas solventes e insolventes. Além de tais premissas
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dificilmente serem verificadas na pratica, na analise discriminante a dimensao temporal nao
esta representada explicitamente.

Uma abordagem superior € menos restritiva ¢ a regressao logistica, introduzida na
previsao de insolvéncia por Ohlson (1980). A regressdo logistica ndo requer hipoteses sobre a
distribuicao de probabilidades das variaveis independentes, nem a igualdade das matrizes de
covariancias. Adicionalmente, por meio de modelos para dados em painel pode-se acomodar a
dimensao temporal. Os modelos de regressao logistica fornecem estimativas da probabilidade
de insolvéncia em fung¢do das variaveis independentes, um resultado conveniente em termos de
interpretacio (GUIMARAES; RESENDE FILHO, 2018). Em geral, adota-se como ponto de
corte o valor de 0,5, i.e., a previsdo de insolvéncia para a empresa analisada ocorre quando a
estimativa da probabilidade de insolvéncia superar 0,5 (ALAMINOS et al., 2016), portanto,
quando a probabilidade estimada indicar que a insolvéncia ¢ o evento mais provavel.

Apesar dos resultados promissores dos métodos de inteligéncia artificial e de
aprendizagem de maquina, tais abordagens produzem modelos do tipo caixa-preta, i.e., ndo
oferecem uma quantificacdo do efeito e da relevancia das varidveis independentes para a
resposta do modelo de previsdo de insolvéncia. J& a regressao logistica diferencia-se por ser
mais transparente (KACZMAREK, 2012) e permitir a aplicagao dos instrumentos da inferéncia
estatistica e, assim, oferecer estimativas acerca da magnitude do efeito de cada variavel
independente na resposta do modelo, bem como da sua significancia estatistica. Por esta razao,
a regressdo logistica permanece como um dos métodos mais utilizados na previsdo de
insolvéncia, conforme levantamento apresentado por Shi e Li (2019).

No ambito da previsdo de insolvéncia das distribuidoras de energia elétrica vale
destacar o trabalho de Scalzer et al. (2015), no qual os autores buscaram identificar os melhores
indicadores para previsdo de insolvéncia das concessiondrias de distribui¢do de energia elétrica
por meio de modelos de regressao logistica. A partir de uma amostra formada por 26
concessionarias de distribuicao, os autores identificaram como indicadores antecedentes da
insolvéncia o indice de Cobertura de Juros, a Liquidez Geral e os indicadores DEC e FEC que
quantificam, respectivamente, a duracdo e a frequéncia de interrup¢des no fornecimento de
energia elétrica (PESSANHA et al., 2007). Carvalho (2016) apresenta um modelo de regressao
logistica para previsao de distribuidoras de energia elétrica em dificuldades financeiras, no qual
as variaveis independentes sdo os indicadores Giro do Ativo e Patrimdnio Liquido sobre o
Exigivel Total.

3 Modelo de Regressao Logistica para Dados em Painel

Seja yi: € {0,1} uma variavel aleatoria binaria no ano ¢ (=1, ...,T) referente ao status
(solvente, insolvente) de uma distribuidora i (i=1, ...,N), tal que P(yi=1) = pi; ¢ a probabilidade
da distribuidora i ser insolvente no ano ¢. Adicionalmente, para cada ano sdo conhecidas &
indicadores econdmicos ¢ financeiros, as covariaveis no vetor X;,={xi, ... , xxi:}. Portanto, o
conjunto de dados disponiveis forma um painel de dados.

Admitindo que as observagdes da varidvel bindria, y;; para uma mesma distribuidora i,
sejam correlacionadas, adicionam-se, ao intercepto, efeitos aleatorios b; com distribuicao
normal multivariada de média zero e variancia T para capturar as correlacdes entre as
observacdes de uma mesma distribuidora. Os efeitos fixos correspondem aos coeficientes das
covariaveis. Assim, tem-se o modelo de efeitos mistos a seguir:

P(Yy = 1|b) = . = n(b; + X}, B) (1)

1+exp[—(bi+B1x1,it++BrXk,it) ] -
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em que f representa o vetor de parametros do modelo (efeitos fixos) a serem estimados.

O modelo acima ¢ um caso particular para variavel resposta binaria de uma classe mais
ampla de modelos, conhecida como Modelos Lineares Generalizados Mistos ou Generalized
Linear Mixed Models (GLMM), conforme descrito em Cabral e Gongalves (2011) e Ceratti
(2013). Assim, assumindo que y;; seja condicionalmente independente em relagdo a b;, a
verossimilhan¢a condicional da i-ésima empresa ¢ dada por:

r . r 1-y;
Li(B b)) = [Ti=y (b; + X, Yie(1 — m(b; + X, ) e )

Tomando o valor esperado sobre b;, obtém-se a verossimilhanca incondicional para a i-
¢sima empresa (FREES, 2006):

Li(B7) = f{ to (b + X pYie(1 — m(b; + X{tﬂ))l_yit}f(bilr) db; (3)

Assumindo a independéncia entre as distribuidoras (GONCALVES et al., 2012), a
func¢do de verossimilhancga para todas as empresas ¢ dada por:

[ : [ 1-y;
LB =TI .S {H{=1 n(b; + X f)Yic(1 — n(b; + X{. D) t}f(bi|f) db; (4)
Tomando o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga tem-se a seguinte equagao:

InL(B,7) = T, InL; (B 7) 5)

Dado que b; segue distribuicdo normal multivariada e substituindo a equagdo (3) na
equacdo (5) tem-se a seguinte expressdo para o logaritmo da fungdo de verossimilhanga
(GONCALVES et al., 2012):

, ) ’ 1-y; i
L(f7) = By In [ Ty m(b; + Xp e (1= (b + X, ) —sexp (- L), (6)

Os estimadores de maxima verossimilhanga correspondem aos valores de f e 7 que
maximizam a fun¢ao /nL(f, t) em (6). No ponto de maximo as derivadas de /nL(f, T) em relagao
a f e 1 sdo0 nulas, assim, os estimadores podem ser obtidos por meio de métodos numéricos
(CABRAL; GONCALVES, 2011), capazes de resolver o sistema com K+1 equagdes nao
lineares decorrentes das seguintes equacdes (FREES, 2006):

olnL(Br) _
T )
olnL(Br)
—, =0 (8)

As estimativas dos efeitos individuais b; sdo obtidas por meio do ajuste de um modelo
de regressdo logistica para cada empresa i (GONCALVES et al., 2012), substituindo a
estimativa de maxima verossimilhanca para f em X/ B e tratando o resultado como uma
componente offset, i.e., uma componente do preditor linear que é conhecida e que nio precisa
ser estimada.
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Assintoticamente, os estimadores de maxima verossimilhanga sio normalmente
distribuidos com média igual ao pardmetro a estimar e variancia definida pelo inverso da matriz
de informacdo de Fisher. Assim, a avaliagdo da significancia de qualquer coeficiente de
regressao, e.g., Ho: =0, Hi: f#0, pode ser realizada pelo teste de Wald, cuja estatistica teste,
dada pela razao entre o estimador de méxima verossimilhancga e seu respectivo erro padrao, tem
distribuicdo N(0,1). Adicionalmente, na modelagem acima ¢ possivel incluir restrigdes que
visam representar as dependéncias seriais entre as observagoes V.2, Vi1 € vi: (GONCALVES
et al, 2012), e que por se tratarem de variaveis bindrias, a dependéncia serial ¢
convenientemente modelada por meio de restricdes impostas as razoes de chance (odds ratio -
OR) entre os anos ¢ e ¢-1 e entre ¢ e t-2, conforme indicado a seguir:

Dependéncia de 1* ordem OR ()’i,t—zd’i,t—1) =OR (yi_t_l,yi_t) =1>0 9
Dependéncia de 2* ordem OR(Yi,t—Z'yi,t|Yi,t—1 = 0) = OR(yi,t—Z'yi,tI}’i,t—l = 1) = 1,20 (10)

em que Y1 € Y2 sdo pardmetros a serem estimados e que sdo invariantes no tempo e iguais em
todas em empresas.

A implementagdo computacional do GLMM encontra-se disponivel no pacote bild
(GONCALVES et al., 2012), para o ambiente R (R CORE TEAM, 2019).

A base de dados disponibilizada na pagina da ANEEL contém uma variedade de
indicadores econdmicos e financeiros, portanto, ha necessidade de avaliar diferentes
especificagdes para o conjunto de varidveis explicativas do modelo de regressdo em (1) com o
objetivo de identificar o subconjunto de indicadores que resultam no modelo com maior
acuracia na classificacdo das empresas entre solventes e insolventes. A qualidade do ajuste de
cada modelo de regressdo avaliado pode ser quantificada pelo Critério de Informagao de Akaike
ou Akaike Information Criteria (AIC) indicado a seguir:

AIC = 2log(L) + 2[(k + 1) + 1] (11)

em que L ¢ a fungdo de maxima verossimilhanga do modelo e k ¢ o nimero de varidveis
explicativas (indicadores) consideradas no modelo, o melhor modelo apresenta o menor valor
no critério AIC (WAGENMAKERS; FARRELL, 2004).

Contudo, ¢ dificil interpretar as diferengas entre os valores brutos das estatisticas AIC
dos modelos avaliados, sobretudo se as diferengas entre os valores de AIC sdo pequenas. Para
facilitar a interpretacdo do AIC, Burnham e Anderson (2002) propdem o célculo do peso de
Akaike (Akaike weights) de cada modelo i, conforme indicado a seguir:

exp(—%Ai(AIC))

Z’]?zl exp(—%Aj(AIC))

w;(AIC) = (12)

em que A;j (AIC) ¢ o AIC do modelo i menos o menor AIC e n ¢ o total de modelos avaliados.

Dado que Y7 w;(AIC) = 1, o peso de Akaike wi(AIC) pode ser interpretado como a
probabilidade do modelo i ser o melhor modelo entre os »n modelos avaliados
(WAGENMAKERS; FARRELL, 2004).

Adicionalmente, considerando um limiar de discriminacao (cutoff) igual a 0,5, a
distribuidora i no ano ¢ ¢ classificada como insolvente se a estimativa de P(y;=1) superar 0,5.
Assim, a qualidade do ajuste pode ser avaliada pela taxa de acerto em (13), uma estatistica
obtida a partir da matriz de confusdo na Tabela 1, na qual N ¢ o total de casos analisados
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(numero de observagdes na amostra), enquanto N1 € N2 correspondem, respectivamente, aos
totais de casos solventes e insolventes previstos corretamente pelo modelo.

Tabela 1 — Tabela de confusao

Observados Total
solvente Insolvente
§ Solvente Ni Nia Nii+Nio
5
& Insolvente Na N»n N21+Nao
Total Niit+Noy Ni2tNy N=N11+Ni12+N21+N2

Fonte: adaptado de Bruce ¢ Bruce (2017, p. 196).

Ainda na Tabela 1, N12 € o total de casos insolventes classificados como solventes pelo
modelo (falsos negativos), enquanto N1 ¢ o total de casos solventes classificados como
insolventes pelo modelo (falsos positivos). Assim, a partir da Tabela 1 obtém-se a sensibilidade
(taxa de verdadeiro positivo) e a especificidade (taxa de verdadeiro negativo), conforme
indicado em (14) e (15) respectivamente.

Taxa de acerto = (N + Ny,)/N (13)
Especificidade = N;;/(Ny1 + Nyq) (15)
Figura 1 - Curva ROC
e T T T ] T T
10 08 06 04 02 0.0
especificidade

Fonte: adaptado de Bruce e Bruce (2017, p. 199).

A sensibilidade e a especificidade podem ser calculadas para diferentes limiares de
discriminacao (cutoff). A disposi¢do dos pares ordenados (especificidade, sensibilidade) em um
diagrama de dispersdo resulta na Receiver Operating Characteristic ou curva ROC, conforme
ilustrado na Figura 1, cuja forma decorre do tradeoff entre a sensibilidade e a especificidade
(BRUCE; BRUCE, 2017). Na Figura 1 o canto superior esquerdo demarca o lugar do
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classificador perfeito (sensibilidade e especificidade iguais a 1 ou 100%) e a linha tracejada no
sentido diagonal representa um classificador aleatorio. Assim, para que um classificador seja
considerado efetivo a sua curva ROC deve estar acima da linha tracejada e o mais préoximo do
canto superior esquerdo, i.e., a area sob a curva ROC ou Area Under Curve (AUC) deve ser
maior que 0,5 e idealmente proximo de 1, a area sob a curva ROC do classificador perfeito.

4 Indicadores Economicos e Financeiros

Brigham e Ehrhardt (2016) enunciam que a analise das demonstracdes contabeis por
“indicadores financeiros ¢ desenvolvida para extrair informagdes relevantes que podem nao ser
obvias simplesmente examinando as demonstracdes contabeis de uma empresa”. Segundo
Marion (2002) ha trés indicadores fundamentais: “Liquidez (situagdo financeira), Rentabilidade
(situagdo econdmica) e Endividamento (estrutura de capital)”. Neste trabalho, serdo
considerados os indicadores de liquidez, rentabilidade, endividamento e os financeiros.
Adicionalmente, considera-se o indice de perdas nao técnicas. A seguir, no Quadro 1 tem-se a
lista com os indicadores selecionados.

Quadro 1 - Indicadores economicos e financeiros considerados na pesquisa

Indicador Férmula Referéncias
, , Gitman (2010)
Ativo C lant
Liquidez Corrente LC = w.o Lr.cu ante Brigham e Ehrhardt (2016)
Passivo Circulante Silva Neta et al. (2017)
. Ativo Circulante + ARLP
Liquidez Geral LG = w'o lr'cu ante - Assaf Neto (2015)
Passivo Circulante + ELP *x
Endividamento sobre o Passivo Total .
Ativo Total ENDAT = rivo Total Brito et al. (2009)
L . . Passivo Financeiro Brito et al. (2009)
Endividamento Financeiro ENDF =
Ativo Total ANEEL (2014)
o Passivo Total Brito et al. (2009)
Endividamento Total ENTOT = Patriménio Liquido Gitman (2010)
Lucro Operacional sobre o Lucro Operacional
LOLB = Scalzer et al. (2015
Lucro Bruto Lucro Bruto ( )
i Lucro Operacional
Lucro Operacional e LODF = peracton Brito et al. (2009)
Despesa Financeira Despesas Financeiras
EBIT
EBIT sobre Despesas EBTDF = S Brigham ¢ Ehrhardt (2016)
Financeiras Despesas Financeiras
Lucro antes dos juros
. S ANEEL (2014)
impostos, de':prei:lagao EBITDA Assaf Neto (2015)
e amortizaco
o EBIT ANEEL (2014)
EBIT sobre Receita Liquida EBTRL = W Assaf Neto (2015)
) Lucro Liquido Brigham e Ehrhardt (2016)
Retorno sobre 0 Ativo ROA =—  Total Silva Neta et al. (2017)
A fo Brito et al. (2009)
Lucro Liquido
Retorno S(I)Ere iodPatrlmonlo ROE = —— 1 id Brigham e Ehrhardt (2016)
quido Patrimonio Liquido Silva Neta et al. (2017)
M O ional MO = EBIT Git 2010
argem Operaciona = Receita Liquida itman ( )
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Lucro Liquido sobre a LLRL = Lucro Liquido ANEEL (2014)
Receita Liquida " Receita Liquida Silva Neta et al. (2017)

Passivo Total
Dependéncia Financeira DEFIN = rassio Totar Assaf Neto (2015)
Ativo Total

Patrimonio Liquid
Independéncia Financeira INFIN = atrimonto Llquido Assaf Neto (2015)
Ativo Total

Patrimonio Liquido PL = Ativo Total — Passivo Total Assaf Neto (2015)

Perda Nio Técnica R latéri
Perdas Nao Técnicas PNT = eraa ¥ao | ecnicd keguratoria Leite et al. (2020)
Mercado de Baixa Tensao

*Ativo Realizével a Longo Prazo, ** Exigivel a Longo Prazo
Fonte: adaptado de Silva Neta et al. (2017).

O ajuste de qualquer modelo para previsao de insolvéncia requer um critério para
defini¢ao de insolvéncia. Neste trabalho, adotou-se a seguinte regra para definicao do status da
concessionaria em fun¢do do Patriménio Liquido (PL) (SCALZER et al., 2015; CARVALHO,
2016):

a) se PL no ano t ¢ maior ou igual a zero, entdo a empresa ¢ considerada solvente no ano t
b) se PL no ano t ¢ negativo, entdo a empresa ¢ considerada insolvente no ano t

5 Resultados da Analise de Dados

A relacdo entre a probabilidade de insolvéncia de uma distribuidora e seus indicadores
econdmicos e financeiros ndo ¢ conhecida, ndo se conhece exatamente quais indicadores
contribuem para esta relacio e nem a magnitude de seus efeitos sobre a probabilidade de
insolvéncia. Contudo, por meio de uma analise de dados, conduzida com modelos de regressao
logistica, pode-se inferir quais sdo estes indicadores e como eles contribuem para a
probabilidade de insolvéncia. A amostra de distribuidoras analisadas neste trabalho abrange 62
distribuidoras no periodo de 2011 até 2018, mas que hoje corresponde ao universo de 53
distribuidoras apods algumas incorporagdes realizadas recentemente.

Em termos gerais, o0 modelo de regressao logistica tem a especificagao dada em (1).
Para além da aplicagdo pratica da equacdo (1) em estimar a chance de uma distribuidora se
tornar insolvente, o processo de modelagem para alcanga-la permite identificar quais sdo os k
indicadores, entre os 18 indicadores elencados no Quadro 1, que permitem discriminar as
distribuidoras solventes e insolventes.

A seguir, na matriz de correlagdes ilustrada na Figura 2, as células em cinza contém
correlacdes estatisticamente diferentes de zero ao nivel de significancia de 10%, e as células
em preto contém correlagcdes com valores absolutos maiores que 0,9. As correlacdes absolutas
acima de 0,9 sugerem potenciais problemas de multicolinearidade entre alguns indicadores, por
exemplo, entre EBTRL e LLRL, logo ¢ provavel que EBTRL e LLRL nao aparecam em um
mesmo modelo, o mesmo acontece com os indicadores DEFIN e INFIN.

Inicialmente, a base de dados foi segmentada em dois conjuntos insample € outsample.
O conjunto insample abrange os dados utilizados no ajuste do modelo de regressdo logistica,
enquanto o conjunto outsample visa possibilitar a avaliagdo da capacidade preditiva do modelo
ajustado. No conjunto insample, as variaveis explicativas sdo oriundas dos balancos
patrimoniais de 2011 até 2014, enquanto a varidvel resposta (o desfecho insolvéncia ou
solvéncia) refere-se ao periodo de 2012 até 2015. A ideia € construir um modelo preditivo capaz
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de calcular a probabilidade de insolvéncia no ano #+1, a partir dos dados de balanco no ano ¢.
J& o conjunto outsample abrange os dados do balanco patrimonial dos anos de 2015 até 2017 e
a insolvéncia de 2016 até 2018.

Figura 2 - Matriz de correlagdes entre os indicadores

indicadores | PL [ENDF| LC | LG |ENDAT|ENTOT| ROE [ LOLB|LODF|EBTDF|EBTIDA|EBTRL| ROA | MO | LLRL | DEFIN [INFIN| PNT |desfecho
PL 1

ENDF 002 1

LC 014 -007] 1

LG 008 -002. 07 1

ENDAT 0,28 033 -0,64 -0,46 1

ENTOT 0,04 004 -001 0,02 -0,02 1

ROE -0,03 -0,02 000 -003 0,03 1

LOLB 020 006 015 014 -009 -001 003 1

LODF 003 007 013 024 000 001 -001 009 1

EBTDF 009 004 -032 -036 024 000 -0,01 -0,06 -0,10 1

EBTIDA 077 001 006 -002 -022 005 -0,02/ 027 -005 -011 1

EBTRL 047 002 034 037 -045 005 -002 038 003 037 059 1

ROA 030 -002 030 039 -038 005 -001 019 010 -050 044 073 1

MO 052 008 030 036 -040 004 -001 034 005 -040 O60fXE o079 1

LLRL 046 012 038 042 -041 004 -002 040 008 -031 o5IKE] 063 09 1

DEFIN -018 000 -0,64XW] 051 -004 006 016 -022 033 -0,05 -045 -0,48 -045 -0,48 1

INFIN 036 005 061 08 -056 005 -005 022 017 -038 021 064 057 065 0,67E 1

PNT 0,29 -020 -023 -037 014 -0,06 005 -011 -0,10 024 -0 -040 -035 -049 -046 042 054 1
desfecho 048 -0,15 -036 -043 038 -0,14 012 -022 -009 025 -041 -0,62 -0,58 -0,65 -0,64 0,58 -0,74 047 1

Fonte: claborado pelos autores, com base nos dados das distribuidoras da amostra.

Na sequéncia, com base no conjunto insample, ajustaram-se 18 modelos de regressao
logistica para dados em painel nos quais a probabilidade de insolvéncia no ano 7+1 ¢ explicada
por apenas um indicador contdbil no ano ¢, i.e., um modelo para cada indicador listado no
Quadro 1. Os resultados dos 18 modelos ajustados sao apresentados na Tabela 2.

Conforme ilustrado na Tabela 2, os coeficientes de regressao de todos os indicadores
sdo estatisticamente significativos ao nivel de 5%, i.e., todos sdo relevantes no que tange a
determinagdo da probabilidade de insolvéncia. Contudo, os indicadores ENDF, ENTOT, ROE
e EBTDF possuem coeficientes com sinais contrarios as expectativas da teoria contabil e foram
descartados. Assim, a busca pelos melhores modelos para predi¢do de insolvéncia prossegue
com os 14 indicadores restantes. Entre os 14 indicadores identificados pela triagem ha o
patrimonio liquido do ano anterior ao da previsao (PL), dois indicadores de liquidez (LC e LG),
um indicador de endividamento (ENDAT), dois indicadores de rentabilidade (ROA e MO), sete
indicadores financeiros (LOLB, LODF, EBTIDA, EBTRL, DEFIN, INFIN e LLRL) e as perdas
nao técnicas (PNT).

Tabela 2 - Resultados dos modelos com apenas uma variavel explicativa

Variavel Coeficiente de P _ valor Variavel Coeficiente de P _ valor
explicativa regressao explicativa regressao

PL -0,2226 <1% EBTDF 1,8249 <1%
ENDF -21,6097 <1% EBTIDA -0,1459 <1%
LC -5,6479 <1% EBTRL -9,3357 <1%
LG -13,8670 <1% ROA -21,0500 <1%
ENDAT 8,3464 <1% MO -9,3597 <1%
ENTOT -1,0192 <1% LLRL -12,2274 <1%
ROE 0,9336 2,4% DEFIN 32,1959 <1%
LOLB -2,9301 <1% INFIN -16,2595 <1%
LODF -1,5485 <1% PNT 8,5288 <1%

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.
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Em seguida, a partir das amostras no conjunto insample para os 14 indicadores
selecionados, procurou-se identificar a melhor especificagdo de um modelo de regressao
logistica, para dados em painel, que seja capaz de explicar a insolvéncia das distribuidoras de
energia elétrica um ano a frente. Dessa forma, por meio de uma busca exaustiva (CALCAGNO;
MAZANCOURT, 2010; BRESSAN et al., 2011) foram avaliadas diferentes combinagdes entre
os 14 indicadores pré-selecionados.

Adicionalmente, a presenga de correlacdes elevadas entre alguns indicadores
econdmico e financeiros, conforme ilustrado na Figura 2, aponta para a possibilidade de
multicolinearidade e, portanto, algumas propostas de especificagdo para o modelo foram
descartadas. A multicolinearidade pode ser percebida na inconsisténcia dos sinais dos
coeficientes estimados com os sinais esperados segundo a ldgica contabil. Para ilustrar esta
situagdo considere os indicadores EBTRL e LLRL, cuja correlagdo entre eles ¢ da ordem de
0,93. Nos modelos contendo simultaneamente estes dois indicadores observa-se um coeficiente
positivo para EBTRL e um coeficiente negativo para LLRL, quando teoricamente ambos
deveriam ter sinais negativos, dado que aumentos nos niveis destes indicadores devem diminuir
a probabilidade de insolvéncia.

Conforme ilustrado na Tabela 3, para além dos 18 modelos de regressdo com apenas
uma variavel explicativa, foram analisados 91 modelos que correspondem ao total de
combinagdes de 14 indicadores tomados 2 a 2, 364 modelos que correspondem as combinagdes
de 14 indicadores tomados 3 a 3 e assim, sucessivamente até modelos com 6 indicadores,
perfazendo um total de 6.479 modelos ajustados. Os modelos com mais de seis indicadores nao
apresentaram todos os coeficientes de regressdo estatisticamente significativos e, portanto, a
busca exaustiva ndo avancou para além de seis indicadores. Inicialmente, entre os modelos
analisados foram retidos apenas os modelos com todos os coeficientes de regressao
estatisticamente significativos ao nivel de 10% (BRESSAN et al., 2011) e com sinais dos
coeficientes de regressdo compativeis com as expectativas a priori. Assim, ao final foram
selecionados apenas 105 modelos, conforme indicado na Tabela 3.

Tabela 3 — Modelos avaliados e selecionados

Nimero de variaveis | Nimero de modelos Nimero de modelos com coeficientes de regressao
explicativas ajustados estatisticamente significativos e com os sinais esperados
1 18 14
2 91 45
3 364 39
4 1.001 7
5 2.002 0
6 3.003 0
Total de modelos 6.479 105

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.

A qualidade de cada modelo foi avaliada pelo critério AIC. Adicionalmente, para cada
modelo ajustado foi construida a respectiva matriz de confusdo na Tabela 1, considerando um
limiar de discriminag¢do igual a 0,5, i.¢e., a distribuidora i no ano ¢ ¢ classificada como insolvente
se a estimativa de P(y;=1) superar 0,5.

As estatisticas AIC dos 105 modelos selecionados variam de 57,27 até 169,91 e as
taxas de acerto, no conjunto insample, variam de 0,86 até cerca de 0,97. Na sequéncia, os 105
modelos selecionados foram ordenados na ordem crescente da estatistica AIC, sendo que os
valores mais baixos para a estatistica AIC correspondem aos melhores modelos
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(WAGENMAKERS; FARRELL, 2004). Conforme ilustrado na Figura 3(a), os 8 primeiros
modelos concentram 99,9% dos pesos de Akaike, logo sdo os modelos a serem retidos. Os
coeficientes estimados e as estatisticas de desempenho dos 8 modelos selecionados sdo
apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Melhores modelos

Modelos |
1 2 3 4 5 6 7 8
BLg -11,050* | -13,552? -13,867*
BLirL -3,762° -4,2382 -4,316*
BpEFIN 25,3122 32,196*
BINFIN -13,207* | -15,907* -16,260*
Bent 5,235b 5,434
Tx.acerto | g0 5o | 9699 | 95.0% | 962% | 95.0% | 95.8% | 95.8% | 95.4%
insample
Tx. acerto
outsample 98,1% 98,1% 98,1% 98,1% 98,1% 98,1% 98,1% 98,1%
2016
Tx. acerto
outsample 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

2017

Tx. acerto
outsample 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
2018
AIC 57,27 61,24 61,55 62,27 62,61 63,10 63,90 64,98
AUC 0,983 0,978 0,982 0,984 0,982 0,984 0,962 0,962
(a) significativo a 5%, (b) significativo a 10%, AUC = 4rea Under ROC Curve

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.

Estatistica

Ao invés de escolher o melhor modelo e tomar decisdes com base apenas em um
modelo, pode-se considerar o ensemble de 8 modelos, uma abordagem capaz de aproveitar a
complementaridade entre os modelos, evitando as deficiéncias de cada modelo em particular.
Neste sentido, pode-se adotar um esquema de juri (PAGE, 2018), i.e., cada modelo atua como
um jurado que classifica a distribuidora entre solvente ou insolvente, as respostas dos jurados
sdo somadas e ao final cada distribuidora € classificada na categoria em que recebeu mais votos.

Figura 3 - Resultados para o periodo 2011-2015

s de Akaike

ma acumuladados
L
Importancia
T
|
|
|
|
. ]
|
7 -

N & el .
& < 9

Modelos na ordem crescente do AIC

(a) Pesos de Akaike acumulados (b) Importéncia das variaveis explicativas

Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.
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A importancia de uma varidvel explicativa pode ser avaliada pela soma dos pesos de
Akaike de todos os modelos que incluem a varidvel (CALCAGNO; MAZANCOURT, 2010).
Aplicando este conceito aos 105 modelos selecionados obteve-se o grafico de barras na Figura
3(b), no qual sdo destacadas as cinco varidveis presentes nos oito modelos selecionados: LLRL
(grau de importancia 0,78), DEFIN (0,75), LG (0,16), INFIN (0,1) e PNT (0,09).

Em cada modelo ajustado foram avaliados os valores das taxas de verdadeiros
positivos (sensibilidade) e verdadeiros negativos (especificidade) para diferentes limiares de
discriminagdo. Assim, foi possivel construir a curva ROC para cada modelo e quantificar a area
sob a curva (AUC), uma métrica usual na avaliagdao da qualidade de classificadores, sendo que
o classificador perfeito tem a maior estatistica AUC. As curvas ROC de todos os 105 modelos
selecionados sdo apresentadas na Figura 4, entre as quais destacam-se as curvas em preto com
as maiores areas sob a curva ROC e que correspondem aos oito modelos na Tabela 4.

Figura 4 - Curvas ROC dos 105 modelos

1 R
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Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.

Visando avaliar a robustez dos resultados obtidos considerou-se uma amostra maior,
formada por observagdes no periodo 2011-2017. Seguindo o mesmo procedimento utilizado na
analise do periodo 2011-2015, para além dos 18 modelos de regressao com apenas uma variavel
explicativa, foram analisados 91 modelos que correspondem ao total de combinacdes de 14
indicadores tomados 2 a 2, 364 modelos que correspondem as combinagdes de 14 indicadores
tomados 3 a 3 e assim, sucessivamente até modelos com 6 indicadores, perfazendo um total de
6.479 modelos ajustados. Novamente os modelos com mais de seis indicadores nao
apresentaram todos os coeficientes de regressdo estatisticamente significativos e, portanto, a
busca exaustiva ndo avangou para além de seis indicadores. Entre os modelos analisados foram
retidos apenas os modelos com todos os coeficientes de regressdo estatisticamente
significativos ao nivel de 10% e com sinais dos coeficientes de regressdo compativeis com as
expectativas a priori. Ao final foram selecionados 134 modelos, conforme a Tabela 5.

Tabela 5 — Modelos avaliados e selecionados

Nimero de variaveis | Niumero de modelos Nimero de modelos com coeficientes de regressao
explicativas ajustados estatisticamente significativos e com os sinais esperados
1 18 14
2 91 56
3 364 54
4 1.001 10
5 2.002 0
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6 3.003 0
Total de modelos 6.479 134
Fonte: claborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.

Na sequéncia, os 134 modelos selecionados foram ordenados na ordem crescente da
estatistica AIC. Conforme ilustrado na Figura 5(a), os 29 primeiros modelos concentram 99.9%
da soma dos pesos de Akaike acumulados.

Os indicadores presentes nos melhores modelos incluem o lucro liquido (LLRL), a
dependéncia financeira (DEFIN), independéncia financeira (INFIN), perdas ndo técnicas
(PNT), liquidez geral (LG), patrimonio liquido (PL), EBTIDA, lucro operacional (LODF),
retorno sobre o ativo (ROA) e margem operacional (MO). Portanto, em relagdo aos modelos
estimados com dados de 2011-2015 foram acrescidos mais cinco indicadores: PL, EBTIDA,
LODF, ROA e MO. Os cinco indicadores incluidos aparecem em 12 dos 29 modelos e sempre
acompanhados de LLRL, DEFIN, INFIN, LG ou PNT. O grau de importancia de cada variavel
explicativa ¢ ilustrado na Figura 5(b), na qual observa-se que as variaveis mais importantes
correspondem as cinco variaveis identificadas na analise com dados do periodo 2011-2015, i.e.,
DEFIN (0,6), INFIN (0,42), PNT (0,36), LG (0,31) e LLRL (0,27).

Figura 5 - Resultados para o periodo 2011-2017
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Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.

As curvas ROC de todos os 134 modelos selecionados sdo apresentadas na Figura 6,
entre as quais destacam-se as curvas em preto com as maiores areas sob a curva ROC e que
correspondem aos 29 melhores modelos.

Figura 6 - Curvas ROC dos 134 modelos
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Fonte: elaborado pelos autores, com base nos resultados dos modelos ajustados.
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6 Consideracoes Finais

A possibilidade de prever a ocorréncia de insolvéncia em tempo anterior a sua
ocorréncia favorece a gestdo empresarial que desse modo, podera atuar com decisdes capazes
de reverter tal processo. O objetivo deste trabalho foi identificar os indicadores econdmicos e
financeiros mais relevantes para a previsibilidade de insolvéncia, 1 ano a frente, das
distribuidoras de energia elétrica que atuam no Brasil.

Os dados foram extraidos das informagdes das demonstragdes contdbeis das
distribuidoras de energia elétrica listadas no enderego eletronico da Aneel, abrangendo o
periodo de 2011 a 2018.

Numa primeira analise conduziu-se uma triagem dos indicadores com o auxilio de
modelos de regressao logistica, para dados em painel, com apenas uma variavel explicativa. Os
resultados obtidos mostraram que, com excecdo dos indicadores ENDF, ENTOT, ROE,
EBTDF, todas os demais indicadores possuem boa capacidade de discriminar as empresas em
solventes e insolventes 1 ano a frente, além de possuirem consonadncia com a teoria contabil.
Assim a busca por um modelo capaz de prever a insolvéncia passou a utilizar apenas 14 dos 18
indicadores pré-selecionados.

As correlagdes entre os indicadores mostraram que ha um certo grau de redundancia
entre eles e, portanto, visando a constru¢ao de modelos parcimoniosos, nao ¢ desejavel inclui-
los todos em um mesmo modelo. Assim, a partir dos 14 indicadores identificados pela triagem
inicial conduziu-se uma busca exaustiva por modelos de regressao logistica para dados em
painel, com diferentes combinagdes de indicadores como variaveis explicativas, capazes de
prever a insolvéncia 1 ano a frente, com todos os coeficientes de regressao estatisticamente
significativos ao nivel de 10% e compativeis com as expectativas da teoria contabil.

Na andlise para o periodo 2011-2015 foram ajustados 6.479 modelos, mas somente
105 destes foram considerados validos, segundo os critérios supracitados, e apenas 8 foram
selecionados. Os resultados da analise para o periodo 2011-2015 permitiram identificar que os
melhores indicadores para predi¢do da insolvéncia 1 ano a frente sdo liquidez geral, lucro
liquido, dependéncia financeira, independéncia financeira e perdas nao técnicas. Para
confirmacdo da robustez da modelagem utilizou-se a mesma metodologia na analise do periodo
2011-2017, os novos resultados revelaram a presenca de mais cinco indicadores, porém liquidez
geral, lucro liquido, dependéncia/independéncia financeira e as perdas ndo técnicas
continuaram sendo os indicadores mais relevantes. Por fim, vale destacar que a busca exaustiva
com modelos de regressdo logistica para dados em painel mostrou-se promissora na
identificacao dos indicadores relevantes para a previsao de insolvéncia das distribuidoras de
energia elétrica.
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