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RESUMO: O setor de energia elétrica, sobretudo o voltado a distribui¢do, nos ultimos
anos vem sofrendo influencia de diversos fatores, que vao desde o econdémico ao
climatico. Altamente regulamentadas, as concessionarias de energia elétrica possuem
regras que eventualmente podem mudar ao longo dos ciclos tarifarios, que ocorrem a cada
quatro anos ¢ de certa forma contribuir diretamente para o resultado financeiro das
companhias. Outro aspecto de consideravel relevancia diz respeito ao social, que pode esté
diretamente correlacionado com o fator adimpléncia. O presente trabalho visa destacar as
variaveis que de alguma forma contribuem direta ou indiretamente para com o
desempenho do Fluxo de Caixa de Servigco da Companhia Energética de Pernambuco —
CELPE, montando uma equacao, através da metodologia de Regressdao Dinamica, que
possa explicar seu desempenho e posteriormente calcular através de simulagdo Monte
Carlo o seu Valor em Risco (CFaR) e poder dimensionar com esse resultado o impacto no
Valor da empresa. Destarte, apos realizadas todas as simulagdes observa-se que de fato, o
fluxo de caixa da empresa ¢ consideravelmente impactado pelas variaveis embutidas no
modelo. Ao final, observas-se que a simulagdo com um CFaR de 5% proporcionou um
valor da empresa 10,2% menor do que o contabilizado no cenério utilizando o Fluxo de
Caixa de Servico da CELPE calculado através do modelo de Regressao Dinamica. Em

termo absoluto essa redugdo representou R$ 303,94 milhdes.
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ABSTRACT: The electric power sector, especially focused on the distribution, in recent
years has suffered the influence of several factors, ranging from the economy to the
climate change. Highly regulated, the electric power concessionaires have rules that may
eventually change over the tariff cycles, which occur every four years and in some ways
contribute directly to the financial results of companies. Other aspects of considerable
relevance are social concerns, which can be directly correlated with the factor insolvency.
This paper aims to highlight the variables that contribute in some way directly or
indirectly to the performance of the Cash Flow Service of the Companhia Energetica de
Pernambuco - CELPE, setting up an equation using the methodology of dynamic
regression, which may explain their performance and then calculate via Monte Carlo’s
simulation their Value at Risk (CFaR) and then be able to scale with this result the impact
on the value of the company. Thus, after all the simulations carried out shows that in fact,
the company's cash flow is significantly affected by the built-in variables in the model. At
the end, it is observed that the simulation with a 5% CFaR provided an enterprise value
10.2% lower than that recorded in the scenario using the Cash Flow Service from CELPE
calculated using the dynamic regression model. In absolute terms this reduction

represented R$ 303.94 million.
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CAPITULO 1

1 - Introducéo

Este Capitulo apresenta a motivagdo, os objetivos e uma descri¢do da organizagao

da dissertagao.

1.1 — Historico do Setor Elétrico

A importancia da energia elétrica ¢ cada vez mais evidente na forma de
organizagdo da vida das nagdes e dos individuos, num processo de valorizagdo crescente
dessa fonte de energia que vem desde o comego da sua exploragdo comercial nos EUA ¢
na Europa no final do século XIX. Apesar de atualmente ser um bem essencial a
sociedade, a energia elétrica tem sua importancia pouco divulgada, principalmente em
relacdo aos fatos historicos e aos interesses e influéncias politicas e econdmicas que
levaram o setor elétrico brasileiro a sua atual configuragdo, GOMES E VIEIRA (2009).

O setor elétrico brasileiro passou por grandes mudangas ao longo de sua existéncia.
No século XIX, o cultivo do café era a atividade com maior geracao de renda no Brasil e o
lucro correspondente impulsionava os mais diversos setores da economia. O crescimento
das cidades favoreceu as primeiras iniciativas de uso da energia elétrica no pais a0 mesmo
tempo em que elas ocorriam na Europa e nos EUA (www.neoenergia.com.br).

O marco inicial aconteceu de fato em 1879, quando houve a inauguragao da
iluminacdo elétrica da estagcdo central da ferrovia Dom Pedro II , no municipio do Rio de
Janeiro/RJ, entdo capital do pais. Na década posterior o Brasil inaugurava a sua primeira
central geradora: uma termelétrica com 52kW de capacidade, movida a lenha, que
alimentava 39 lampadas na cidade de Campos, RJ, inaugurando a prestagao do servico
publico de iluminag¢do na América do Sul. A preferéncia pelo modelo hidrelétrico também
¢ antiga: a primeira hidrelétrica brasileira também foi construida em 1883, em Diamantina,
MG (www.neoenergia.com.br).

No ano de 1904, investidores canadenses e americanos criam a Rio de Janeiro
Tramway, Light and Power Company com a finalidade de exploragdo de praticamente
todos os servigos urbanos: transportes, iluminagdo publica, produgdo e distribuicdo de
eletricidade, gas canalizado e telefonia. Nesse contexto surgem os primeiros ensaios de

regulagado, por parte do governo.
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Na década de 1930 o Governo Federal toma a frente da gestao do setor de aguas e
energia elétrica através da formalizacio do Codigo de Aguas (Decreto 24.643, de 10 de
julho de 1934). Dessa forma, a Unido passa a legislar e outorgar concessdes de servicos
publicos antes regidos por contratos regionais. A nova politica setorial revé os critérios
para estabelecimento de pregos a fim de garantir ao prestador do servico a cobertura das
despesas de operacdo e das cotas de depreciacdo e reversdo e a justa remuneracdo do
capital investido.

Na década de 1940, mais precisamente em 1945, foi criada a Companhia
Hidroelétrica do Sao Francisco (CHESF), nesse periodo, o Estado passa a atuar
diretamente na produgdo de energia elétrica.

Com o objetivo dar sustentagdo financeira ao setor e financiar a expansdao do
sistema elétrico, nos anos da década de 1950 a lei 5.655/71, proporcionou ao investidor a
garantia de 10% a 12% de retorno sobre o capital investido, a ser compensada na tarifa.
Essa década foi marcada ainda pela facilidade de obtencao de recursos junto a Eletrobras,
pela captacdo de empréstimos externos e pelo desenvolvimento de solidas bases
financeiras.

Na década de 1970, de forma a compensar as notdrias diferencas no custo de
geracao e distribuicdo entre as diversas regidoes, no ano de 1974 o governo federal
proporcionou a equalizacdo tarifiria, mantida por um sistema no qual as empresas
superavitarias transferiam recursos para as deficitarias (subsidio cruzado).

Desde entdo o setor sofreu diversas reestruturagdes, que culminou com a reforma
promovida nos anos da década de 1990, tendo inicio com a extingdo da equalizacdo
tarifaria e a criacdo dos contratos de suprimento entre geradores e distribuidores,
comegando a se preparar o mercado para a desestatizacdo. Depois vieram as licitagdes
para novos empreendimentos de geragdo; a criagdo da Figura do Produtor Independente de
Energia; a determinacao do livre acesso aos sistemas de transmissdo e distribuicdo e a
liberdade para os grandes consumidores escolherem onde adquirir seus suprimentos de
energia. J& em 1996, o Ministério das Minas e Energia implanta o Projeto de
Reestruturagdo do Setor Elétrico Brasileiro (Projeto RE-SEB), onde uma das principais
conseqiiéncias foi a desverticalizacdo da cadeia produtiva: geragdo, transmissao,
distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica tornaram-se, entdo, areas de negdcio
independentes. Conforme ¢ citado em Neves Filho (2006), esse modelo inicialmente

estimulou a competi¢do na geracdo e na comercializacdo de energia.
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Com um modelo de geragdo essencialmente hidrelétrico, o Brasil se viu em
situacdo de emergéncia ao atravessar um periodo de chuvas escassas que baixou
consideravelmente os reservatorios das usinas. Em maio de 2001 o governo foi obrigado a
adotar medidas emergenciais para evitar um colapso na oferta de energia. O periodo do
racionamento atrasou o crescimento do setor, provocando instabilidade, principalmente
nas empresas de distribuicdo de energia, que tiveram seu mercado reduzido em 20%.

A crise alertou para a necessidade de introduzir novas formas de geracdo na matriz
energética nacional. Ganharam destaque as termelétricas que operam com combustiveis
como o bagaco de cana (biomassa) ¢ o gas natural. O Governo adotou também medidas
que apoiam o desenvolvimento de projetos de pequenas centrais hidrelétricas (PCHs),
fontes ndo-convencionais e conservagdao de energia. No entanto, esse tipo de geracdo ¢
mais onerosa, apesar da implantacdo de leildes para compra de energia e do incentivo
governamental as fontes alternativas (www.neoenergia.com.br).

Nos dias atuais, Martins (2009), em sua proposi¢ao, destaca que o setor elétrico
brasileiro possui algumas caracteristicas centrais: a emergéncia das parcerias publico e
privadas como modelo de expansdo do setor, a decisiva participagdo do BNDES como
principal agente financeiro do setor elétrico, as transformag¢des no segmento de

distribuicao e geracao, com alteragao do perfil dos agentes do setor,
1.2 — Motivacgao

Apesar da diversificacdo da matriz energética ter avangado bastante nos ultimos
anos, o parque gerador nacional continua predominantemente hidraulico, o que o torna
bastante dependente de fatores meteorologicos. Com a diminuicdo das chuvas os
reservatorios passam a ter limitacdes de oferta, em contrapartida o clima quente eleva o
consumo de energia aumentando a demanda. Nesse cendrio, faz-se necessario o
acionamento de outras fontes de energia, sobretudo a térmica que possuem maior custo.
Destarte, o fluxo de caixa da empresa sofre relevantes oscilagdes devido a
imprevisibilidade da precificagdio dos precos com o custo de energia, dificultando o
planejamento de médio e longo prazo.

Entretanto, outros fatores também podem corroborar para a instabilidade do fluxo
de caixa da empresa, principalmente no longo prazo. O cenario econdomico ¢ um dos
pontos a serem considerados, pois um “aquecimento” na economia, refletido no aumento

do emprego e melhoria de renda, pode implicar na elevagdo do consumo interno,

-15-



sobretudo de bens duraveis, a exemplo dos eletrodomésticos, cuja intensificagdo de suas
posses provoca a elevagdo do consumo de energia elétrica e por conseqiiéncia a melhoria
da receita das distribuidoras, influenciando no resultado do fluxo de caixa.

Outros fatores como oscilagdo do dolar, a pressdo inflacionaria, a arrecadagdo
mensal e os aspectos regulatdrios, sobretudo os relacionados a tarifa de energia elétrica,
também podem interferir no caixa da empresa.

Dessa forma, faz-se necessaria a consideracdo de varidveis exdgenas e endogenas
ao modelo de precificagdo do fluxo de caixa da empresa, proporcionando uma melhor

projecdo possivel, condizente com os cenarios futuros.

1.3 - Problema e Justificativa

Devido ao fato da matriz energética nacional ser predominantemente hidraulica
(76,9% segundo o Balango Energético Nacional 2010 — Ano Base 2009 da Empresa de
Pesquisa Energética EPE, conforme Figura 1.1), a oferta de geracéo fica bastante atrelada
as questdes climaticas, estando susceptivel as oscilacdes. Em periodos de seca, faz-se
necessario o acionamento de usinas termoelétricas, que possuem custo mais elevado,
aumentando por sua vez o custo da energia comprada pelas distribuidoras de energia,

alterando por sua vez os desembolsos no fluxo de caixa.

Importagdo [ Imports
8,1%

Biomassa® | Biomass®
54%

Edlica | Wind
0,2%

Gés natural | Notural gos

Hidrulica [ Hydro — 2,6%

76,900
Derivados do petréleo | Of products

2,9%
Nuclear | Nuclear
2,5%

Carvdo e derivados' | Cool’
1,3%

Figura 1. 1 - Oferta no Brasil de Energia Elétrica por Fonte — 2009.
Fonte: Balango Energético Nacional 2010 — Base 2009 — Pag. 12 — Empresa de Pesquisa Energética EPE.

A Figura 1.2 apresenta o custo médio de geragdo de energia elétrica, nas mais
diversas fontes, ficando nitida a diferenca de preco entre a geracdo hidraulica (UHE) em
relagdo as outras fontes, sobretudo as térmicas que utilizam como insumo carvdo (em

desuso), gas natural e biomassa.
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Figura 1. 2 - Preco Médio de Geracido das Fontes de Geragao de Energia Elétrica — 2005.
Fonte: Ministério das Minas e Energia - MME.

Outra forma de analise dos custos é observada na Figura 1.3, onde o prego médio
de compra dos leildes de Novas Usina Termoelétricas estd no topo, como sendo os que
desprendem maior valor, bem abaixo dos precos de Novas Usinas Hidraulicas. Essa
informagao ¢ ratificada pela Figura 1.4, a qual apresenta o preco médio de compra da
energia contrata no Brasil em agosto/2009, onde os sete maiores custos, com excec¢ao do
primeiro relacionado ao PROINFA (Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de
Energia Elétrica), sdo de usinas termoelétricas em que o diferencial ¢ apenas a fonte de
suprimento (carvao, gas natural, biomassa e 6leo).

160,0 4 :i;atildest-_ Fontes o
ernativa .
1528 o B
1522

REMWH

Leildes - Novas Usinas

Térmelétricas — —==——== 1505 1513

140,0 =
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Leildes - Novas Usinas + Leildes

Hidrelétricas™ == =~=====
1281

1200 4

Leildes - Usinas
Existentes . =

1000 4 \
kS

80,0 4

T8, i 7 761

s
T8 Leildes - Usinas
do Madeira
60,0 . o - - . - - . r
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Figura 1. 3 - Preco Evolugio dos Custos de Geracio (R§/MWh setembro/2009).
Fonte: ABRADEE.
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CONTRATOS DE COMPRA DE ENERGIA ELETRICA BRASIL
VALORES EM R$/'MWh

PROINFA ] 165,92
Médiia dos Leildes Energia "Biomassa” (entrega a partir de 2010) J153.48

Leilac Energia Nova Térmica set/08 (entre ga a partir ce 2013) ] 150,44

Média dos Leilées Energia "Oles Combustivel” (entraga a partir de 2009) | 147,20

Média dos Leiloes Energia "Gas Natural" (entrega a partir de 2011) | 145,24

Média dos Leildes Energia "Camnvao” (entrega a partir cde 2012) | 141,08

Meédia cos Leiloes Energia Mova Térmica (entre ga a partir cde 2008) 140,20

Média dos Leiloes Energia Mova Hidrica (entrega a partir de 2008) ] 140,00
Contratos celebrados até 16/03/04(*) ] 139,73
Leilao 5% existente - dez 2006 (entrega a partir de 2007) | 118,98
ITAIPU | 11376
Leildo 4% existente - out 2005 (entre ga a partir de 2009) | 11252

Leilao Energia Nova Hidrica set/08 (entre ga a partir de 2013) | 102,53
Leilao 2* existente - abr 2005 (entrega a partir de 2008) | 100,65

Leilac 1? existente - dez 2004 (entrega a partir de 2007) |l 9380

UHE SANTO ANTONIO - dez 2007(Entraga a partir de 2012) ] 8599
Leildo 1? existente - dez 2004 (entre ga a partir de 2006) ] 8369
UHE JIRAU - mai 2008 (Entrega a partir de 2013) 7567
Leilao 32 existente - out 2005 (entrega: 2006 a 2008) | 74,63

Leildo 12 existente - dez 2004 (entrega a partir de 2005) E 7149

20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00 140,00 160,00 180,00

Figura 1. 4 - Preco Evolucio dos Custos de Geragiao (R§/MWh).
Fonte: da DGSE/SEE/MME - valores cortigidos pelo IPCA (IBGE) até maio/2009

O mercado de energia elétrica ¢ outro fator que deve ser considerado no
planejamento do fluxo de caixa de uma concessionaria de energia elétrica. Quanto maior o
consumo de energia, maior a receita da empresa, principalmente se essa elevagdo estiver
atrelada as classes de consumo de maior tarifa, a exemplo da residencial normal.

No entanto, o mercado de energia esta relacionado a diversas componentes
exdgenas e endogenas, que juntas ou isoladas, podem influenciar no seu desempenho. O
Quadro 1.1 apresenta os principais fatores que influenciam o mercado, as variaveis de
analise e o sinal relacionado (se positivo, o mercado cresce no mesmo sentido, se negativo

o mercado cresce no sentido contrario).

Quadro 1. 1 - Fatores que influencia o mercado de energia elétrica.

raoree | varisvss | Endogeno | Exogono | sinal |

PIB X +

Taxa de Desmprego X -
Renda média X -
Produgao Industrial X +
Vendas no comércio X +
Producéo Agricola X +
Ocupacao hoteleira X +
Populagéo X +
Demogréficos

Domicilios X +
Temperatura X +
Climaticos

Chuvas X -
Calendario X + ou -

LEUTE DG Recuperacao de Perdas X +

Cortes de fomecimento X -
Fonte: Elaboragiao Propria
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Dessa forma a incerteza do mercado futuro de energia elétrica, associado ao
resultado do reajuste tarifario pode causar grandes oscilagdes diante das perspectivas
iniciais de geragdo de fluxo de caixa de uma concessionaria de energia elétrica.

Contudo, outros aspectos ainda devem ser levados em consideracao,
principalmente os relacionados ao comportamento do consumidor, onde devem ser
respeitadas as especificidades de cada regido. No caso do Pernambucano, os problemas
socioeconOmicos sdo bastante evidentes, sobretudo no tocante a informalidade e a
violéncia urbana, o conceito de certo ou errado sofre distor¢des, o que se reflete nas
empresas prestadoras de servigo do estado. Mais especificamente, em relagdo a
distribuidora de energia, o rebatimento esta na inadimpléncia, no furto de energia elétrica
e na dificuldade de deslocamento de algumas equipes para ag¢des de corte/religacdo/leitura
e entrega de contas.

No entanto, a inadimpléncia e o desvio de energia ndo estdo somente relacionados
a questdo cultural de cada regido, mas também a fatores macroecondémicos como
desemprego e renda. Vale destacar que cada empresa possui uma politica interna para
tratamento desses itens, o que pode gerar aumento receita no médio/longo prazo.

Com a incerteza de todas as varidveis ja citadas, faz-se necessario o
aprimoramento das proje¢des de fluxo de caixa da distribuidora, de forma a otimizar a

captagdo de recursos de curto, médio e longo prazo.

1.4 — Objetivos

Dadas a motivagdo o problema e a justificativa expostos anteriormente, a
dissertagcdo tem como objetivo principal calcular o impacto do Cash Flow at Risk a 5% no
valor da empresa CELPE.

Para viabilizar esse estudo foram necessarios os objetivos intermedidrios
relacionados abaixo:

e [Estudar as variaveis que impactam o fluxo de caixa de servigo da CELPE;

e Encontrar o melhor modelo de regressdo do fluxo de caixa, com base nas
varidveis significantes;

e Estimar a probabilidade do fluxo de caixa, através de Simulacdo Monte

Carlo.
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Por fim de posse desses estudos sera possivel calcular o Cash Flow at Risk a 5% no

valor da empresa.

1.5 - Organizacao da Dissertacéo

Esta dissertacdo estd dividida nos Capitulos descritos a seguir:

O Capitulo 2 — Disserta sobre o mercado de energia elétrica da CELPE,
segmentando-o e correlacionando-o com as variaveis exogenas que
influenciam em seu resultado.

O Capitulo 3 — Apresenta uma visdo do fluxo de caixa da CELPE,
destacando as principais varidveis que influenciam de forma direta e
indireta o seu desempenho.

O Capitulo 4 - Apresenta uma revisdo bibliografica, necessaria para a
contextualizagdo do problema e do desenvolvimento das solu¢des propostas
pela dissertagdo, bem como faz um apanhado das metodologias mais
utilizadas para andlise de risco do fluxo de caixa de uma empresa.

O Capitulo 5 — Destaca a formatag¢do do banco de dados, como tratamento
da série, escolha do horizonte do historico, elaboracdo de cenarios,
projecdo das varidveis exogenas e apresenta as ferramentas utilizadas para
simulagdo dos modelos de andlise de risco.

O Capitulo 6 — Apresenta o resultado dos modelos, com a andlise do
melhor desempenho.

O Capitulo 7 — Por fim, apresenta a conclusio e perspectivas de trabalhos

futuros.

Com base na motivagdo e nos objetivos ja citados, faz-se necessario o estudo do

mercado de energia da CELPE, através das variaveis que impactam em seu resultado, de

forma a possibilitar um melhor entendimento da arrecadagdo da empresa, principal

componente do fluxo de caixa de servigo da CELPE. O Capitulo 2 se propde a apresentar

o comportamento do mercado da CELPE, estudando a correlacdo das variaveis exdgenas

que influenciam na energia distribuida da empresa.
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CAPITULO 2

2 - Mercado de Energia Elétrica — Pernambuco

O presente Capitulo visa apresentar uma breve analise do mercado de energia
elétrica da CELPE, destacando as variaveis que possam influenciar seu comportamento e,
por conseguinte a arrecadacdo da empresa, principal componente do fluxo de caixa de

servigo da concessionaria, objeto do estudo.

2.1 - Histérico — Modalidades de consumo

Em 08/10/1968 a Portaria n° 670 do Ministério de Minas e Energia (MME) passou
a operacionalizar as Condigdes Gerais de Fornecimento de Energia elétrica, prevista no
Decreto n° 41.019 (27/02/1957). Posteriormente o DNAEE (criado em 1968) editou outras
Portarias que vieram a alterar a portaria n° 670. Atualmente a Resolucio ANEEL
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica) n® 414 (de 09/09/2010) ¢ o documento basico que
trata desse assunto, ¢ o Art. 5° trata da classificagdo dos consumidores em classe de
consumo (residencial, industrial, comercial, rural, poder publico, iluminagdo publica,

servigo publico, consumo proprio).

Cada classe de consumo possui caracteristicas distintas e conforme o Art. 4° da
mesma resolucdo, os consumidores deverao ser cadastrados de acordo com a sua atividade

exercida, e alocados na classe mais adequada.

Ainda conforme a resolucdo ANEEL 414, o Art. 12°, estabelece os critérios para
escolha da tensdo de fornecimento do cliente. No estado de Pernambuco existem
consumidores atendidos em baixa tensdo (220 V ou 380 V), média tensdo (13,8 kV) e alta

tensdo (69 kV e 230 kV).

Os consumidores atendidos em “média” ou “alta tensdao” poderao optar por tarifas
diferenciadas, de acordo com sua modelagem de carga (formato da curva e sazonalidade),

optando por tarifas convencionais, horosazonais' azul ou verde.

' Modalidade tarifaria horosazonal = Caracteriza-se por apresentar precos diferenciados de demanda e
consumo de energia elétrica de acordo com as horas do dia (ponta e fora ponta) e periodos do ano (seco e
umido). No caso da horosazonal Azul tem diferenciagdo no horario de ponta, tanto na demanda quanto no
consumo. O Horosazonal Verde, possui diferenciacdo apenas no consumo de energia.
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O Art. 10 da Resolugao ANEEL 414, estabelece critérios para reconhecimento da

sazonalidade para fins de faturamento.

2.2 - Mercado por classe de consumo

A classe de consumo mais representativa da CELPE ¢ a residencial que participa
com 35,7% da Energia Distribuida (Mercado cativo + mercado livre) no periodo de janeiro
a outubro/2009, seguida da industrial (24,3%) e comercial (19,5%), conforme o gréfico

apresentado na Figura 2.1.

Participagdao consumo por classe - Jan a out/09

5,6%0,2%
4,4% . .
W Residencial
5,2%
M Industrial
5,2% m Comercial
Rural
m Poder Publico

19,5% lluminagao Publica

m Servico Publico

m Consumo Proprio

24,3%

Figura 2. 1 - Participagio do consumo por classe dos clientes da CELPE no periodo de jan a

outubro/2009. Fonte: Moura (2010).

Ao longo das ultimas quatro décadas observa-se uma movimentagdo das
participagdes das classes, com aumento da residencial, comercial e rural e queda da

participagdo industrial.

A Figura 2.2 apresenta a evolugdo das trés principais classes, com destaque para
trés periodos distintos. Nos anos de 1970 a 1993, observa-se uma tendéncia de queda de
participacdo da classe industrial em detrimento do crescimento das classes residencial e
em menos intensidade da comercial. Essa situagdo se configura, em parte pela expansio
do numero de consumidores, corroborada pela intensificacdo do programa de
universalizacdo dos servicos de energia elétrica pelo governo de Pernambuco,

principalmente nas décadas de 1980 e 1990, Moura (2010). Outro fator que pode ter
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contribuido para esse desempenho, foi a migracao da populacdo rural para os grandes
centros urbanos, evidenciada na década de 1970, tendo como consequéncia o aumento de
consumidores em regides ja eletrificadas, além da decadéncia do setor sucroalcooleiro nas
décadas de 1980 e 1990, que teve reflexos no desempenho da industria pernambucana,

fortemente influenciada pelo setor, MOURA (2010).

Evolugao da Participacdo das classes
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Figura 2. 2 - Histérico da Participacao do consumo — CELPE (residencial, industrial e comercial).

Fonte: Moura (2010).

Outro periodo a ser destacado ¢ delimitado entre os anos de 1994 e 2000. Esses
anos foram marcados pela estabilizacdo da economia, proporcionada pelo “plano real”.
Com inflagdo baixa, abertura do mercado (inicio da década de 1990) e aumento da renda
do trabalhador, houve uma “corrida” as lojas para compra de aparelhos eletrodomésticos,

arrefecendo o consumo comercial e, por conseguinte da classe residencial.

Em contra partida a classe industrial continuava em franco declinio no que diz
respeito a participagdo no mercado de energia elétrica. Novas fontes se tornavam atrativas,
como o gas-natural. O setor ainda amargava um periodo de decadéncia com o fechamento

de varias industrias do setor téxtil e sucroalcooleiro.

Contudo, a classe comercial passou a apresentar ganho em participagao, calcada na
queda da participagdo da classe industrial e no surgimento de grandes empreendimentos
como shoppings centers ¢ lojas de departamentos. Nada mais do que 6 shoppings centers
foram inaugurados nesse periodo. Antes disso existia apenas um shopping no estado que

nesse mesmo periodo inaugurou sua quarta expansao.
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A partir de 2001 a evolugdo da participacao das trés classes se estabiliza, em parte
devido as consequéncias do racionamento de energia elétrica que perdurou de maio/2001 a
fevereiro/2002. Nesse periodo a maioria dos consumidores foi obrigada a reduzir o
consumo de energia elétrica em 20%, fato que incentivou medidas de racionalizacdo e
eficientizagdo de energia, por parte do cliente, com aumento de posses de equipamentos
mais eficientes, inclusive inserindo o héabito de aquisicdo de equipamentos com o selo

PROCEL (Programa Nacional de Conservacdo de Energia Elétrica).

Paralelamente as industrias e o comércio também tomaram suas medidas de
eficientizagdo. No entanto, o setor industrial pernambucano, passou a sofrer um processo
de diversificacdo, com a implantagdo de novos empreendimentos, possibilitando o
surgimento de novos polos como o naval, petroquimico e edlico. Essa movimentag¢do de
novas industrias, principalmente na drea de SUAPE, vem possibilitando uma retomada do
setor industrial no estado, o que devera provocar no médio prazo um aumento da

participacdo da classe perante as outras, MOURA (2010).

2.3 - Fatores que influenciam o mercado de energia da CELPE

Alguns fatores sdo decisivos para explicar o comportamento do consumo de

energia:
e Fatores exdgenos: fatores macroecondmicos, demograficos e climaticos.

e Fatores endogenos: recuperacdo de perdas, calendario de leitura.

2.3.1 - Fatores Macroecondmicos

Sdo fatores que dependem da situacdo macroecondmica do pais e do estado.
Medidas contrasionistas ou expansionista adotadas pelos governos impactam diretamente
nos indicadores, como renda, produ¢do industrial, vendas no comércio, taxa de
desemprego. A alteracdo nessas variaveis pode provocar reflexos diretos e indiretos no

consumo de energia das diversas classes de consumo.

2.3.1.1 - Renda

O nivel de renda da populacdo impacta consumo de energia para praticamente

todas as classes de consumo, com énfase na classe residencial, afetando-a de duas formas:

24-



de maneira direta, pois com o aumento da renda per capta, a populagdo passa a adquirir
novos bens de consumo, dentre eles, bens duraveis como eletrodomésticos, residéncias;
etc. e de forma indireta, pois com o aumento das aquisi¢des de bens, tem-se aumento nas
vendas no comércio (aumento do consumo comercial), que por sua vez requisita da
industria (aumento do consumo industrial) maior producdo do produto, que por
conseqliéncia solicita mais matéria-prima (aumento do consumo rural/industrial),
desencadeando aumento de oferta de emprego, aumentando a competicdo por mao-de-
obra, elevando os salarios e aumentando a renda. Com esse aumento, o consumidor passa
a adquirir novos bens, dentre eles eletro intensivos, elevando o consumo da classe

residencial.

Varios indicadores de renda podem ser correlacionados com o consumo de energia
elétrica, a exemplo da renda disponivel, PIB (produto interno bruto), PNB (produto

nacional bruto), renda nominal, renda do trabalhador, renda por domicilio, etc.

A Figura 2.3 apresenta um estudo de elasticidade da energia distribuida versus o
PIB de Pernambuco. Verifica-se uma elasticidade de 1,78%, ou seja, caso o PIB cresc¢a 1%
a energia distribuida devera crescer em média 1,78%.

Regressio Energia Distribuida x PIB/PE Y =1,7779x - 3,7232
R? = 0,9763

7,00 ~ ~
Equacéao da regressao

= Energia Distribuida x PIB/PE M
T 6,50 4
=]
2
@ 6,00 -
o
8
o2
z 5,50 -
=
w
2 500 -
-

4,50 ; ; ; ; ; ; ‘

4,70 4,90 5,10 5,30 5,50 5,70 5,90 6,10

Log (PIB/PE)
Figura 2. 3 - Grifico da Regressdo da Enetgia distribuida da CELPE x PIB/PE. Fonte: CEPLAN.
Fonte: Moura (2010).

2.3.2 - Fatores Demograficos

Sdo fatores relacionados ao crescimento populacional e ao niimero de habitantes

por domicilios. O aumento populacional e consequentemente o aumento no niimero de
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domicilios t€m relacdo direta com elevacao do numero de clientes, que por sua vez tem

relacdo diretamente proporcional com o aumento do consumo.

2.3.2.1 - Populacéo

Essa varidvel afeta diretamente o nimero de clientes da CELPE e, por conseguinte
o consumo de energia. No entanto, cabe ressaltar, que a série de crescimento populacional

¢ bastante comportada, de baixa variancia e boa previsibilidade.

A Figura 2.4 apresenta uma regressdo linear utilizando como variavel dependente
o numero de clientes faturados e a varidvel independente a populacdo do estado de

Pernambuco. Verifica-se um poder de explicagdo do modelo na ordem de 99,69%.

O aumento no numero de clientes faturados tem como consequéncia o aumento do

consumo CELPE.
~ ~ . y =4,2121x - 14,765
Regressdo Populagio x Clientes R? = 0,9969

4,80 - N
Equacé&o da regressdo Numero de /

4,60 clientes x Populagao

4,40
4,20

4,00

Clientes log

3,80
3,60

3,40

3,20
4,30 4,35 4,40 4,45 4,50 4,55 4,60

Populagao log

Figura 2. 4 - Grafico da Regressao linear Populagido x Numero de clientes faturados.

Fonte: Moura (2010)

2.3.2.2 - Numero de domicilios

O namero de domicilios afeta mais diretamente o nimero de clientes do que a
populacdo, pois cada domicilio representa um consumidor CELPE, enquanto que a
populacao devera ser dividida pelo fator “ntimero de pessoas residentes por domicilio”. Da

mesma forma da populagdo, essa ¢ uma variavel bastante estavel.
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2.3.2.3 - Populacéo por Domicilio

O padrio demografico pernambucano manteve-se, at¢é meados do século 20,

relativamente estavel com elevadas taxas de fecundidade total entre 7 ¢ 9 filhos em média

por

mulher, refletindo a concepg¢do de familia numerosa tipica de sociedades agrarias.

e A Figura 2.5 apresenta a evolugdo do ntmero de pessoas por domicilio
(populacao/domicilios), onde se pode verificar uma tendéncia de decréscimo ao
longo do tempo, em fung¢do da racionalizagdo do nimero de filhos, que de acordo

com o estudo divulgado pelo IBGE, caiu de 6,3 até¢ 1960, para 1,8 em 2006.

Em consonancia com a reducao da taxa de fecundidade verifica-se uma reducdo no

nimero de habitantes por domicilio que no inicio da década de 1970, chegou a ser de 5,3

habitantes por domicilio, encerrando 2008 com apenas 3,5.

A diminui¢do no nimero de habitantes por domicilio pode contribuir para a

reducao no consumo médio residencial.

Populagao por Domicilio

Evolucao da Populagao por Domicilio._

55
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Figura 2. 5 - Evoluciao do nimero de habitantes por domicilio.

Fonte: Moura (2010)

2.3.3 — Fatores Climaticos

Sao fatores relacionados ao clima, como temperatura média, madxima e minima,

além do indice pluviométrico. Essas sdo variaveis de extrema importancia para entender o
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comportamento de curto prazo do mercado de energia, principalmente os das classes

residencial comercial, rural e poder publico.
2.4 — Sazonalidade
2.4.1 — Definicéo

. ~ o 2
Entende-se como sazonalidade flutuagdes de uma série temporal® que se repetem em

periodos maximos de até um ano, estando associada a:
e Variagoes climaticas ao longo de um ano (estagoes do ano);

e Convengoes sociais (Carnaval, Pascoa, Natal, Dias das Maes, Sdo Jodo, e outros

feriados regionais).

2.4.2 - Tipos de Sazonalidade

e Sazonalidade Aditiva

E indicada para séries nas quais a amplitude sazonal permanece homogénea ao longo do

Pl
1 WW
i

1 1
3] 52 3 iy 55 3 B 5 30 ) &l

tempo, conforme Figura 2.6.

y

GI5F

-
T

Figura 2. 6 - Exemplo de série histérica hipotética com sazonalidade aditiva.

Fonte: Moura (2010).

e Sazonalidade Multiplicativa

? Uma série temporal, também denominada série historica, é uma seqiiéncia de dados obtidos em intervalos
regulares de tempo durante um periodo especifico (EveritT BS. The Cambridge dictionary of statistics in the
medical sciences. Cambridge: Cambridge University Press; 1995)
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E indicada para séries nas quais a amplitude sazonal cresce/decresce ao longo do
tempo, ou seja, existe uma dependéncia da sazonalidade sobre a tendéncia, conforme

Figura 2.7.

Figura 2. 7 - Exemplo de série histérica hipotética com sazonalidade multiplicativa.

Fonte: Moura (2010).

Pode-se observar que a reta ajustada apresenta uma inclinagdo diferente de zero em
relagdo ao eixo das abscissas, indicando uma dependéncia da sazonalidade sobre a
tendéncia e confirmando a adequabilidade de um modelo multiplicativo para o

relacionamento dos componentes da série.

2.4.3 - Analise da sazonalidade da CELPE

A Figura 2.8 apresenta a decomposicdo da série historica (1) da CELPE em quatro

componentes: Nivel (2), erro (3), tendéncia (4) e sazonalidade (5).
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Figura 2. 8 - Decomposig¢ao da série historica da CELPE.
Fonte: Moura (2010).
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Decompondo-se a série histérica da Energia Distribuida de CELPE em
componentes de nivel, tendéncia, sazonalidade e erro, verifica-se a presenga de

sazonalidade multiplicativa. Esse fato decorre basicamente de dois fatores:
1. Acréscimo mensal de clientes;

2. Aumento do consumo médio residencial devido a novas posses de equipamentos

elétricos.

A subsecao 2.4.2.2 ¢ evidenciada pela Figura 2.9 do consumo médio residencial, o
qual apresenta tendéncia de crescimento, apesar da baixa sofrida no periodo de
racionamento de energia elétrica nos anos de 2001 e 2002. Apds o racionamento nota-se
uma retomada na tendéncia de crescimento do consumo médio residencial, no entanto

ainda estamos distantes dos valores registrados antes do racionamento de energia elétrica.

Consumo Médio Residencial x N° Consumidores Total

135 3.100.000
130
125 2.600.000
S
s 120 2.100.000
€ 115
2
S 110 1.600.000
O 105
=
E 100 1.100.000
95 600.000
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© © © © © © (e} © © (] © © © © © o o o o o
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Consumo Médio Residencial- kWh/Consumidor

Numero de consumidores total

Figura 2. 9 - Grafico do Consumo Médio Residencial x Nimero de consumidores total.

Fonte: Moura (2010)

Portanto, conclui-se que o consumo de energia elétrica no longo prazo, depende
principalmente das varidveis exdgenas relacionadas a renda e a demografia. J4 no curto
prazo as variaveis climaticas sdo a que apresentam relevancia para o impacto na série de
energia, Moura (2010). No entanto, para simulacdes de previsao, no curto prazo, a
temperatura inviabiliza o estudo, devido ao alto grau de incerteza da variavel, bem como a

dificuldade em encontrar boas previsdes num prazo maior do que 15 dias.
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Como proxy para a renda, foi utilizado no estudo o PIB (Produto Interno Bruto)

para o estado de Pernambuco.

O estudo dessas varidveis ¢ de suma importancia para melhor entender o fluxo de
caixa da CELPE que sera apresentado no Capitulo 3, visto que a arrecadagdo da empresa
esta diretamente ligada ao desempenho do mercado. Como sera detalhado mais adiante,

vale destacar que a arrecadagdo ¢ a principal componente do fluxo de caixa de servigo da

CELPE.
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CAPITULO 3

3 - Fluxo de Caixa da CELPE

Apés entender o mercado de energia elétrica da CELPE, este capitulo apresenta as
variaveis exogenas e endogenas que de alguma maneira influenciam no resultado do fluxo

de caixa da CELPE, apresentando sua variabilidade e correlagdes.

3.1 — Distribuicéo do Fluxo de Caixa da CELPE

O Fluxo de Caixa da CELPE ¢ basicamente dividido em quatro segmentos:
e Fluxo de Caixa do Servigo de Energia Elétrica
Relativo ao fluxo operacional, tendo como principal ingresso a
arrecadagdo e principais desembolsos os impostos, encargos, custo

com compra de energia e receitas operacionais.

¢ Fluxo de Caixa Financeiro
Tem como principais ingressos os empréstimos e financiamentos, os
acréscimos moratorios e receita com aplicacdes financeiras. Com
relagdo ao desembolso, os principais destaques sdo as amortizagdes

de empréstimos e financiamentos e os encargos das dividas.

¢ Fluxo de Caixa de Investimento
A Subvencdo para Capex ¢ a unica componente de entrada do
ingresso. J4 o desembolso € composto por investimentos diretos
(material, servigo de terceiros e outros) e gastos para investimentos

(pessoal).

e Fluxo de Caixa do Resultado e Participagdes
Possui pequenos valores relativos a Alienacao de Bens\Redugdo de
Capital nos ingressos. No entanto, a principal componente desse

fluxo ¢ o Imposto de Renda e Contribuigdo Social sobre o Lucro.
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A Figura 3.1 apresenta a distribuigdo das subdivisdes do Fluxo de Caixa da
CELPE no periodo de 2003 a 2011.

Distribuicao do Fluxo de Caixa - CELPE

1.000.000
800.000 -
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_ 400.000 - ! !‘
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& i ||
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(400.000) - - _ = = |
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M Fluxo de Caixa do Servigo de Energia Elétrica M Fluxo de Caixa Financeiro
Fluxo de Caixa de Investimentos M Fluxo de Caixa do Resultado e Participagcbes

Figura 3. 1 - Distribuicdo do Fluxo de Caixa Anual da CELPE no periodo de 2003 a 2010.

Fonte: Elaboracio Prépria

Destaque para o Fluxo de Caixa do Servigo de Energia Elétrica, que a partir de

2006 passa a ser o mais significativo.

3.2 — Fluxo de Caixa do Servico de Energia Elétrica

O Fluxo de Caixa de Servico foi dividido em dois grupos, o de Ingressos, onde
praticamente se resume a arrecadagdo, com pequeno montante relativo aos repasses
(valores cobrados na conta de energia, mas que sdo repassados a outras institui¢des, a
exemplo da taxa de iluminagdo publica). Entretanto, o grupo dos desembolsos foi
subdividido em mais quatro grupos importantes, tendo o de maior relevancia o grupo das
despesas com custo da energia elétrica, que no periodo de 2003 a 2010 representou 44,0%
do desembolso do Fluxo de servico. Em segundo lugar, com 31,9%, aparece o subgrupo
dos impostos, seguido dos “Outros desembolsos Operacionais”, com 18,5% e do
Pagamento dos Encargos do Setor Elétrico com 5,6%, conforme ¢é apresentado na Figura
3.2.

Abaixo sdo destacados os principais componentes dos ingressos ¢ desembolsos,

destacando as linhas que influenciam no seu resultado.
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Distribuicdo dos Desembolsos Fluxo de Caixa de Servigo - CELPE
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Figura 3. 2 — Distribui¢do dos Desembolsos do Fluxo de Caixa do Servico da CELPE.

Fonte: Elaboracao Prépria

e Ingressos

v' Arrecadacéo: E composta basicamente pelas receitas da CELPE, oriundas
do mercado cativo, uso do sistema de distribuicdo, comercializacao de
sobras de energia na Camara de comercializagdo de Energia Elétrica
(CCEE), subvengdo dos clientes de baixa renda’ e outras receitas
operacionais relativas a alugueis de postes, obras e taxas cobradas por

faturas de fraudes. Destaque ainda pela amortizacao de titulos parcelados.

v Repasses: Valores cobrados na conta de energia, mas que sdo repassados a
outras instituicdes, a exemplo da taxa de iluminagdo publica que ¢
repassada para as prefeituras, da campanha “Ajude seu Time”, onde
torcedores dos principais times pernambucanos (Sport, Nautico e Santa
Cruz), poderiam contribuir autorizando debitar determinada quantia na
fatura de energia, além de entidades de assisténcia social e de auxilio a

tragédias com a enchente da Mata Sul em 2010. Esses valores entram com

sinal negativo, abatendo dos ingressos.

e Desembolsos

3 Subvengio Baixa Renda: O Governo Federal, por meio da Lei n° 10.438/02, determinou a aplicagdo de
uma tarifa diferenciada (reduzida) aos consumidores enquadrados na subclasse baixa renda. Fonte: ANEEL.
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v' Custo com Energia Elétrica: E composto pelas despesas da empresa com

a compra de energia elétrica. Com destaque para os leildes de energia e
Mecanismos de Compensacao de Sobras e Déficits. Vale enfatizar ainda, as
despesas com encargos do Uso do Sistema de Transmissao/Conexdo e o
custo com combustivel para produgdo de energia elétrica, necessario para
suprir a Usina Termoelétrica de Tubardo, localizada no Arquipélago de
Fernando de Noronha, que ¢ abastecida a 6leo diesel. Ressaltando que a
necessidade de geracdo propria se faz devido ao fato de ndo existir conexao

com o sistema interligado nacional.

Impostos _Faturados: Basicamente composto pelas despesas com
pagamentos dos impostos PIS, COFINS e ICMS.

ICMS: O Imposto sobre a Circulagdo de Mercadorias e Servicos ¢ um
tributo de competéncia estadual e ndo cumulativo, ou seja, para apuragao do
imposto devido, deve-se compensar, em cada operacdo o montante cobrado

nas operagdes anteriores.

PIS - Programa de Integragdo Social: E uma contribuigdo devida pelas
pessoas juridicas, com o objetivo de financiar o pagamento do seguro
desemprego e do abono para os trabalhadores que ganham até dois salarios

minimos.

COFINS - Contribuicio para o Financiamento da Seguridade Social: E uma
contribui¢do criada para o financiamento da previdéncia social, em

principio a intencao ¢ que fosse provisoria.

Encargos do Setor Elétrico: Composto pelos encargos RGR, CCC, CDE,
PEE, FNDCT, MME e P&D.

RGR - Reserva Global de Reversdo: Valor repassado a Eletrobras para
indenizacdo da concessdo, em caso de retomada pelo Governo. Porém ja
disponibilizou recursos a programas de -eletrificagdo rural, projetos

destinados ao combate ao desperdicio e uso eficiente de energia, elétrica,
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melhoria do servigo publico de energia elétrica e atendimento a

comunidades de baixa renda.

CCC - Conta de Consumo de Combustiveis Fosseis: Encargo criado pelo
Governo Federal para constituir uma reserva financeira para cobertura do
custo dos combustiveis, que sdo utilizados principalmente em areas em que

ndo sejam interligadas pelo Sistema de Transmissao,

CDE - Conta de Desenvolvimento Energético: Encargo criado pelo governo
federal com o objetivo de subsidiar o Desenvolvimento Energético através
de fontes alternativas, promover a universalizacdo do servico de energia e

ainda subsidiar as tarifas da Subclasse Residencial Baixa renda.

FNDCT - Fundo Nacional do Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico:
Recursos para o FNDCT sdo utilizados no financiamento de atividades de
pesquisa cientifica e desenvolvimento tecnoldgico do setor elétrico e em
projetos de eficiéncia energética no uso final. Os recursos sdo apurados

através da aplicacao de 0,20% da ROL - Receita Operacional Liquida.

PEE: Os Programas de Eficiéncia Energética sdo aqueles que resultam em
economias ¢ beneficios diretos para o consumidor, com agdes
implementadas nas instalagdes da unidade consumidora. Os Recursos sao
apurados através da aplicacdo de 0,50% da ROL - Receita Operacional
Liquida.

P&D - Pesquisa e Desenvolvimento: Visa promover pesquisas cientificas e
tecnoldgicas relacionadas a eletricidade e ao uso sustentavel dos recursos
naturais. Os recursos sdo apurados através da aplicagdo de 0,50% da ROL -

Receita Operacional Liquida.

MME - Ministério das Minas e Energia: Visa custear os estudos e
pesquisas de planejamento da expansdo do sistema energético, bem como

os de inventdrio e de viabilidade necessarios ao aproveitamento dos



potenciais hidroelétricos. Os recursos sdao apurados através da aplicacdo de

0,10% da ROL - Receita Operacional Liquida.

A Figura 3.3 apresenta a distribui¢ao de recursos.

| 1%daROL |

N
yl ™

0,5 % PEE | | 0,8 % |

T
0,20% FNDCT || 0,5 %P&D/ANEEL || 0,10% MME |

Figura 3. 3 — Distribuicio dos recursos de P&D, Eficiéncia Energética/ FNDCT/MME.
Fonte: ANEEL.

v' Qutros Desembolsos Operacionais: Grupo que representa as despesas

operacionais com pessoal, material, servigo de terceiros, taxa de
fiscalizacdo, indenizacdes trabalhistas/civeis, custo do servigo prestado,

aluguéis, tributos, imagem/patrocinio, viagens, entre outros.

Pessoal: Pagamento de salério, férias, abono, PLR (Participagdo no
lucro), RV (Remuneracdo varidvel), seguro desemprego, férias,

indenizagoes, etc.

Material: Fios, cabos, ferramentas, cordoalhas, parafusos, material

de escritoério, etc.

Servigo de terceiros: Pagamento as empreiteiras e consultorias.

Taxa de fiscalizacdo dos Servigos de Energia Elétrica (TFSEE): O
calculo, a cobranca e o recolhimento da TFSEE, instituida pela Lei
n® 9.427, de 26 de dezembro de 1996, sdo regidos pelo Decreto
ANEEL 2.410 de 28 de novembro de 1997.

Indenizagdes trabalhistas/civeis: causas perdidas, honorérios de

advogados e consultores.



Aluguéis: Imdveis, terrenos, etc.

Imagem/patrocinio: Gastos com propaganda, divulgacdo, patrocinio,

eventos, comerciais, publicagdes, etc.

Viagem: Gastos com passagens, diarias, alimentagao, etc.

3.3 — Variaveis que influenciam no Fluxo de Caixa da CELPE

De forma a possibilitar um melhor entendimento do fluxo de Caixa da CELPE,
foram elencadas as variaveis que poderiam influenciar nos ingressos ¢ desembolsos do
fluxo. Inicialmente foi consultada a gestora da Unidade de Tesouraria da CELPE, que
através da uma matriz montada, conforme Quadro 3.1, elencou as variaveis endogenas e
exdgenas que possam ter alguma correlagdo com cada componente do fluxo de caixa. Vale
destacar que o estudo sera focado apenas no Fluxo de Caixa de Servico de Energia
Elétrica, por conta de sua relevancia e destaque perante os outros trés componentes,

conforme ja destacado no Quadro 3.1.

Quadro 3. 1— Variaveis que influenciam o Fluxo de Caixa do Servico de Energia Elétrica da CELPE.

FLUXO DE CAIXA DO SERVIGO DE ENERGIA ELETRICA
(+) INGRESSOS

Arrecadacao Mercado * Inadimpléncia tarifa
Repasses Taxa de iluminagdo publica Campanhas beneficientes

(-) DESEMBOLSOS

CUSTOS COM ENERGIA ELETRICA

Energia Elétrica Comprada Mercado Preco da energia contratada
Encargos de Uso do Sistema de Transmissao / Conexao

Combustivel para Produgéo de Energia Elétrica

IMPOSTOS FATURADOS

ICMS Mercado tarifa
PIS / COFINS Mercado tarifa
Outros Mercado tarifa

ENCARGOS DO SETOR ELETRICO
RGR

Energia Livre - Repasse a Geradora
CCC/CDE
FNDCT/Eficientizagdo/P&D

OUTROS DESEMBOLSOS OPERACIONAIS
Pessoal e Administradores
Material Chuvas, populagéo, investimento
Servigos de Terceiros Chuvas, populacdo, investimento
Taxa de Fiscalizagdo
Indenizagdes Trabalhistas / Civeis
Custo do Servigo Prestado Chuvas, populagéo, investimento
Aluguéis
Tributos (CPMF / IPTU / IPVA / Taxas)
Imagem e Patrocinio
Viagens
Outras Despesas
(*) variaveis que impactam no mercado : PIB, Populagéo, Produgéo Industrial, chuvas, temperatura, calendario de leitura, etc.
Fonte: Elaboragao Propria
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e Ingressos

v" Arrecadacdo: Foram testadas diversas correlagdes, no entanto as que mais
obtiveram éxito foram a Arrecadacdo x Mercado Cativo, Arrecadagao x Numero de

Clientes e Arrecadacdo x Tarifa Média Residencial.

e ™)
Arrecadacgao x Mercado - Base 100 (Abr/11)
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Figura 3. 4 — Grafico da Arrecadacio x Mercado Cativo de Energia Elétrica (Base 100 = Abril/2011).

Fonte: Elaboracdo Propria.
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Figura 3. 5 — Grafico de Regressdo da Arrecadacdo x Mercado Cativo de Energia Elétrica.
Fonte: Elaborac¢ao Propria.

Conforme a Figura 3.4, observa-se que o mercado cativo apresentou ao longo da
série histérica duas mudangas de tendéncias. A primeira em virtude do racionamento de
energia elétrica, que ocorreu no periodo de maio/2001 a fevereiro/2002, a segunda em
funcdo do aquecimento econdmico e da melhoria de distribuicdo de renda do trabalhador,
que tiveram amplitude ainda maior, devido as medidas de combate a crise

econdmico/financeira mundial, ocorrida ao final de 2008, onde o Governo Federal abriu
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mao de politicas fiscais ¢ monetarias expansionistas, a exemplo da reducdo de IPI em
aparelhos da linha branca, facilidade ao crédito e redugdo das taxas de juros. Agregada a
esses fatores, houve ainda a expansdo do Complexo Portuario de SUAPE, onde diversas
empresas de grande porte passaram a se instalar no local, a exemplo do Estaleiro Atlantico
Sul, IMPSA, Bunge, CITEPE e Refinaria Abreu e Lima. J4 a quebra estrutural da
arrecadacdo deve-se a privatizagdo da empresa, ocorrida em 2000, que possibilitou
mudanga de foco no quesito arrecadagdo, proporcionando sensivel avango no processo de

cobranga, reduzindo drasticamente a inadimpléncia e elevando o indice de arrecadacao.

Destarte, ao analisar a regressao da Arrecadagao x Mercado Cativo (Figura 3.5),
observa-se que a equagdo resultante explica aproximadamente 74,4%. Um bom resultado,
visto que o Mercado Cativo esta susceptivel a migracdo de clientes potencialmente livres

para o mercado de livre contratagdo.

Ao transformas os dados da Figura 5 em logaritmo natural, de forma a evitar
problemas com heterocedasticidade’, devido ao fato das séries originais ndo possuirem
variancia dos residuos constante, verificamos um poder de explicagio um pouco menor,
chegando a 68,7%. Vale ressaltar que esse tipo de transformacao possibilita averiguar a
elasticidade entre as duas variaveis, que corresponde ao coeficiente angular da equagao,

que no caso ¢ de 0,21.

4 )
Arrecadacgao x Mercado Cativo
14 -
*
*
14 4 T
0% o
14 1 0&"’0’
_ 14
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S 13
€
= 13
y=0,213x + 10,833
13 4 P 2
269 o 00 R” =0,6875
13 4 o *
PY *
13 : : : . )
11 11 12 12 13 13
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Figura 3. 6 — Grafico de Regressdo da In(Arrecadacgao) x In(Mercado Cativo de Energia Elétrica).
Fonte: Elaboracio Propria.

* Heterocedasticidade: E desejavel que a variancia dos residuos gerados pela estimagdo de um modelo, seja
constante. Se isso ocorre, o pressuposto da homocedasticidade ¢ satisfeito. A violagdo desse pressuposto é
chamada de Heterocedasticidade, que se refere ao fato da varidncia dos residuos ndo ser constante. Isso
implica no fato do método dos minimos quadrados ndo gerar estimativas dos parametros eficientes ou de
varidncia minima, tendo como conseqiiéncia erros padrdes viesados e incorrecdo dos testes de t ¢ F e dos
intervalos de confianga. Cunha (2008).
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Outra analise que pode ser feita, ¢ a correlagdo entre a evolucao da arrecadacdo e a
série historica de nimero de clientes. Na Figura 3.7, observa-se praticamente a mesma

linha de tendéncia entre ambos.

Arrecadacédo x Numero de Clientes - Base 100 (Abr/11)

—— Arrecadagéo —— Consumo Cativo (Mercado)

. J

Figura 3. 7 — Grifico da Arrecadacio x Numero de clientes (Base 100 = Abril/2011).

Fonte: Elaboracio Prépria.

Na Figura 3.8, foi feita uma regressdo linear entre as duas séries, resultando em
um poder de explicagdo aproximado de 87,3%. No entanto, assim como no estudo
anterior, foi feita a transformacdo dos dados para logaritmo Neperiano, cujo resultado da
regressdo pode ser observado na Figura 3.9, observa-se dessa forma um poder de

explicacdo de 83,1% e uma elasticidade de 0,29.

4 = A
Arrecadagao x Numero de Clientes y =4,0567x + 2E+06

R?=0,8731
3.400.000 -

3.200.000 4
3.000.000 4
2.800.000 -+
2.600.000 4
2.400.000 4

Unidades

2.200.000 4
2.000.000 -+
1.800.000 -
1.600.000 -

1.400.000 T T T T T T T
0 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000 300.000 350.000 400.000 450.000
R$ Mil
S J

Figura 3. 8 — Grafico de Regressiao da Arrecadacdo x Numero de Clientes.
Fonte: Elaboracio Prépria.
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Arrecadacao x Numero Clientes
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Figura 3. 9 — Grafico de Regressdo da In(Arrecadagio) x In(Numero de Clientes).

Fonte: Elaborac¢io Prépria.

Posteriormente, foi estudada a correlagdo entre a Arrecadacdo ¢ a Tarifa média da
CELPE, conforme apresentado na Figura 3.10. Observa-se uma semelhanga na tendéncia
de ambas a séries, o que na Figura 3.11, sera ratificada através do alto poder de

explicag@o da regressdo entre as duas variaveis.

Arrecadagao x Tarifa Média - Base 100 (Abr/11)

140
120
100
80
60
40

20

—— Arrecadagéo ——Consumo Cativo (Mercado)

Figura 3. 10 — Gréfico da Arrecadacio x Tarifa Média (Base 100 = Abril/2011).

Fonte: Elaborac¢io Propria.

Por fim, foi testada a correlagdo entre a Arrecadacdo e¢ a Tarifa Média. Em

principio optou-se por estudar as duas varidveis em consonancia com o tempo, 0 que
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resultou em um poder de explicacdo de 86,6%. A mesma série transformada em logaritmo
resultou em uma equagdo que explica 86,8% e possui elasticidade de 0,70. Conforme

exemplificam as Figuras 3.11 e 3.12, respectivamente.

' ™
Arrecadacéo x Tarifa Média
500 -
450 -
400 - 7% 3 .
350
< 300 -
g 250 1
‘&’ 200 4 y=0,001x + 89,932
150 - M R’ = 0,8657
100 | *
50 A
0 . . . . . . . . )
0 50.000 100.000 150.000 200.000 250.000 300.000 350.000 400.000 450.000
R$ Mil
N J
Figura 3. 11 — Grafico de Regressdo da Arrecadagio x Tarifa Média.
Fonte: Elaboracio Prépria.
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Figura 3. 12 — Grafico de Regressio da In(Arrecadacio) x In(Tarifa Média).

Fonte: Elaborag¢ao Prépria.

No entanto, como forma de melhorar o desempenho, foi feita uma simulagdo
considerando a premissa de que um aumento da tarifa ndo incorre em um crescimento
imediato da arrecadagdo, provavelmente pelo fato da repercussio negativa da elevacao do
preco, que pode gerar economia no consumo, aumento das perdas de energia, em virtude
da elevagdo dos furtos e crescimento da inadimpléncia. Somente ap6s um periodo de

acomodacdo o mercado passaria a se adaptar aos novos indices de reajustes. A simulagdo
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foi feita considerando uma defasagem de um ano entre as varidveis, o que resultou numa

melhoria no poder de explicagdo, que passou para 92,3%.

e )
Arrecadagado x Tarifa Média (Defasada em 1 ano)

500 -
450 |
400 |
350 |
300 1
250
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Figura 3. 13 — Grafico de Regressio da Arrecadagdo x Tarifa Média (Defasada em um ano).
Fonte: Elaboracio Prépria.

e Desembolsos

v' Custo com Energia Elétrica:

Além do mercado propriamente dito, como ja foi citado, outras receitas
influenciam na arrecadagdo a exemplo da Receita CCEE, oriunda da comercializagdo das
sobras de energia. Esse montante varia a depender do volume de sobras/déficits e do valor

do PLD (Preco das liquidacdes das diferencas).

Vale destacar que s iréd existir Receita CCEE se houver sobras. Caso contrério o

valor sera alocado como custo de energia.

(" Piorsituags Melhor situaga )
ior situagdo - PLD x Sobra elhor situagao
Custo de R$ 11.401 MilhGes Receita CCE: R$
49.449 Milhoes
80.000 _ X 600
60.000 | 500
40,000 1| %
; + 400
20000 +| ¢ /\ ' -
< /\ H
é O B e e N R 300 2
o E\E 22 8Y Y2258 3/5\7 3/ v 3| &
(20.000) 5 S ® 25233 8\ =2\ 33 = 3 20
& ® x © 3 @ © °© \o =
(40.000) + V .:
" i -+ 100
(60.000§-.*
(80.000) 0
—Sobras —PLD
N\ J

Figura 3. 14 — Grafico de Regressio do PLD x Sobras de Energia.

Fonte: Elaborac¢io Prépria.
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A Figura 3.14 apresenta as oscilagdes de pregos x sobras de energia. Destaque
para o pior momento em janeiro/2008 onde houve déficit a um precgo bastante elevado de
PLD. Ou seja, a empresa teve que comprar energia a um preco bastante alto. Em contra
partida, Novembro/2010 apresentou o melhor momento da série (janeiro/2008 a

abril/2011) quando as elevadas sobras foram remuneradas por um prego elevado.

v" Outros Desembolsos Operacionais:

Na linha de Outros Desembolsos Operacionais, o custo com Servigo de terceiros ¢
0 mais preponderante com uma média de participagdo de 43,3% no periodo de 2003 a
2010. Em seguida vem o custo com Pessoal e Administradores, com 34,7%, seguido de
Outras Despesas, que engloba material, viagens, imagem/patrocinio, taxa de fiscalizacao,

entre outros, que juntos somaram 12,4%, conforme Figura 3.15.

Distribuicdo dos Outros Desembolsos Operacionais

] 4,8%
100,0% 1 e 123% 83% T.3%
0 HIA 0°

y 0

80,0% -

60,0% -

R$ Mil

40,0% -

20,0%

0,0% -
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
B Pessoal e Administradores B Material
B Servigos de Terceiros B Indenizagdes Trabalhistas / Civeis

Outras Despesas

Figura 3. 15 — Distribuicdo dos Outros Desembolsos Operacionais.
Fonte: Elaboragao Prépria.

Sazonalmente cada linha de custo possui uma caracteristica especifica, como
podemos observar nas Figuras que se seguem.

A Figura 3.16, referente ao desembolso com custeio de pessoal, propicia observar
a alta sazonalidade de dezembro em virtude do pagamento de Abono de Natal e décimo
terceiro, bem como pagamento de férias de janeiro, justamente o més mais requisitado

para as férias.
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Part. Mensal

\

Sazonalidade - Despesas com Pessoal e Administradores
14,00% -
13,00% -
12,00% -
11,00% -
10,00% -
9,00% ~
8,00% ~

7,00% H
6,00% : : : :

Set  Out
Sem Desvio Padréo

Jan Fev Mar Abr Mai Jun  Jul
Com Desvio Padréo

Ago Nov

Dez

J

Figura 3. 16 — Sazonalidade das Despesas com Pessoal e Administradores.

Fonte: Elaboracio Prépria.

A Figura 3.17, referente ao desembolso com custeio de material, demonstra um

pico no més de abril, inicio do periodo chuvoso na regido metropolitana do Recife,

intensificando o uso de material com finalidade de manutencao corretiva.

-

Sazonalidade - Despesas com Materiais

13,00% +
12,00% -
11,00% +
10,00% -
9,00% -
8,00% -
7,00% -

Part. Mensal

6,00% -
5,00% T T T

Com Desvio Padrédo

Sem Desvio Padrdo

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

J

Figura 3. 17 — Sazonalidade das Despesas com Materiais.

Fonte: Elaborag¢ao Prépria.

A Figura 3.18, referente ao custeio com serv. de terceiros, demonstra um pico no

més de agosto, periodo de inverno onde as ocorréncias do plantdo sdo mais corriqueiras.

/

Sazonalidade - Despesas com Serv. Terceiros
10,00% -
9,50% -
9,00% -
8,50% -
8,00% -
7,50%
7,00% -
6,50% -
6,00% . . . .

Part. Mensal

N

Com Desvio Padrao

o

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
Sem Desvio Padrao

J

Figura 3. 18 — Sazonalidade das Despesas com Servigo de Terceiros.

Fonte: Elaboracio Prépria.
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A Figura 3.19, referente ao desembolso de despesas com indenizagdes

trabalhistas/civeis, demonstra os menores valores no més de janeiro.

(" Sazonalidade - Despesas com Indenizagées Trabalhistas/ h
13.00% - Civeis
12,00% -
11,00% -
g 10,00% -
S 9,00% -
E. 8,00% -
E 7,00% -
6,00% -
5,00% -
4,00% ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! :
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
\_ Com Desvio Padrao Sem Desvio Padrao y

Figura 3. 19 — Sazonalidade das Despesas com Indeniza¢oes Trabalhistas/Civeis.
Fonte: Elaboragao Propria.

A Figura 3.20, referente ao desembolso de despesas com aluguéis, onde os
maiores valores sao encontrados nos meses de fevereiro € outubro e os menores valores

em maio, abril e novembro.

(" Sazonalidade - Despesas com Aluguéis h
11,00% +
10,50% -
10,00% +
= 9.50% -
2 9,00% -
S 850% |
£ 800% |
& 7,50% A
7,00% -
6,50% -
6,00% T T T T T T T T T
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
\_ Com Desvio Padrao Sem Desvio Padrao y

Figura 3. 20 — Sazonalidade das Despesas com Aluguéis.

Fonte: Elaboracio Prépria.

A Figura 3.21, referente ao desembolso de despesas com viagens, demonstra os

menores valores no més de fevereiro e o pico nos meses de setembro e novembro.
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Sazonalidade - Despesas com Viagens

11,00% -

10,00% -
E 9,00% -
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\_ Com Desvio Padrao Sem Desvio Padrao y

Figura 3. 21 — Sazonalidade das Despesas com Viagens.
Fonte: Elaboragao Propria.

Vale destacar que, a sazonalidade calculada foi com base no periodo de 1997 a
2003. No entanto, algumas despesas ndo tinham histérico suficiente e tiveram a
sazonalidade calculada em fungdo da disponibilidade de dados. Ressaltando que s6 foram
considerados os anos que tiveram todos os meses preenchidos.

Ap6s conhecer melhor o fluxo de caixa de servico da CELPE, conclui-se que
basicamente ¢ influenciado pela a arrecadagdo da empresa, que por sua vez ¢ impactada
por varidaveis como o mercado de energia elétrica, mas sobretudo a tarifa média de venda
de energia elétrica. Em relacdo aos desembolsos, o custo com a compra de energia elétrica
€ 0 que possui a maior participagao.

De posse do estudo do fluxo de caixa, faz-se necessaria uma pesquisa dos trabalhos
relacionados, de forma a possibilitar um amadurencimento da metodologia a ser utilizada.
O Capitulo 4, se propode a apresentar os diversos trabalhos e publicagdes relacionados ao

tema.
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CAPITULO 4

4 — Base Tedrica

Para analisar o risco de prejuizo no fluxo de caixa a CELPE, foi necessario pesquisar
em diversos periodicos relacionados ao tema. Serd apresentado agora um resumo dos mais
tradicionais modelos de andlise de risco, bem como uma breve explicacdo sobre as

metodologias aplicadas.

4.1 — Metodologias de calculo do risco

Segundo Duarte Jr (1996) trés conceitos sdo importantes para o investidor no mercado
financeiro: retorno, incerteza e risco. No entanto, pode-se ampliar ainda mais essa afirmacao e
apropria-la no campo das grandes corporacdes.

Diversas medidas podem ser utilizadas no calculo do risco de mercado absoluto’.
Quatro destas possibilidades sdo:

e desvio padrao dos retornos passados;

O desvio padrdo define-se como a raiz quadrada da variancia (Equacéo 4.2), que por
sua vez ¢ uma medida de dispersdo (assim como o desvio padrdo) que indica o quanto longe
determinados valores encontram-se do valor esperado. A vantagem da utilizacdo do desvio
padrdo ¢ a ndo possibilidade de resultado negativo. Caso uma variavel aleatoria “x” apresente

valores X, ... Xy, 0 desvio padrdo para esta amostra de n nimeros (desvio padrdo amostral)

pode ser calculado através da forma abaixo:

Onde, X=média da varidvel aleatdria e s o desvio padrao.

- 1 X, + X, +.+ X,
X=—) X = 4.1
nZ " 4.1)
1 w2
s= _12(X‘_X) (4.2)
n_

e downside risk dos retornos passados;

Para Rochman (2005), O conceito de downside risk diz respeito a parcela do risco

> Risco de Mercado Absoluto: Risco de Mercado Absoluto mede as perdas sem qualquer relagio a indices de
mercado. Duarte Jr (1996)
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com a qual o investidor esta efetivamente preocupado, ou seja, o risco de que o retorno
proporcionado por um ativo esteja abaixo do retorno minimo aceitdvel. Como medidas

baseadas em downside risk tém-se o Indice de SORTINO & VAN DER MEER (1991).
e raiz quadrada da semivariancia dos retornos passados

De acordo com Soares (2002), a utilizacdo da semivariancia como medida de risco tem
como vantagem o alinhamento com a visdo pratica do risco apoiada em analises empiricas que
constataram o fato dos investidores definirem consistentemente o risco como a probabilidade
de nao adquirirem um determinado nivel de rentabilidade em seus investimentos (MAO, 1970;
Lanzilotti, 1958, citado por Andrade, 2006). Em complementagdo, Porter (1974, citado por
Andrade, 2006) aponta vantagens do uso da semivariancia, por apenas penalizar desvios
negativos em relagdo ao retorno esperado e a coeréncia da abordagem com determinadas
funcdes de utilidade. Outros trabalhos foram publicados a favor do uso da semivariancia, a
exemplo de Quirk e Saposnik (1962, citado por Andrade, 2006) e Ang e Chua (1979, citado
por Andrade, 2006).

Conforme aponta Andrade (2006), a semivariancia abaixo da média pode ser definida
conforme a Equacéo 4.3.

SV, = %Zk: Max[0,(E - R)J (4.3)
t=1
Onde, k € o numero de observagoes, E € o retorno esperado ou média dos retornos historicos e

Rt é o retorno no periodo t.

e VaR — Destacado com mais detalhes na sessdo 4.1.1.

411-VaR

O Value at Risk (VaR), ¢ uma medida, que representa a maior perda esperada de um
ativo ou carteira para um determinado periodo e dada uma probabilidade de ocorréncia. Ou
seja, em outras palavras, de acordo com Jorion (2003), “O VaR sintetiza a maior (ou pior)
perda esperada dentro de determinados periodo de tempo e intervalo de confianga”, ou ainda
de maneira mais formal, descreve o percentil da distribuicdo de retornos projetada sobre um
horizonte estipulado.

Para o célculo do VaR ¢ necessario estimar o tamanho da possivel variagao dos pregos

de mercado no momento que ¢ determinado o nivel de confianga que sera utilizado. De posse

-51-



da distribui¢do de probabilidade do ativo e do nivel de confianga determinado, calcula-se a
variagdo potencial. Ou seja, a oscilacdo correspondente ao quantil da distribui¢ao associado ao
nivel de confianga escolhido. Faz-se necessario ainda a determinacdo do intervalo de tempo
para o qual se deseja calcular o VaR. Dessa forma, o VaR pode ser trabalhado como uma
combinacdo da exposi¢do, da sensibilidade e da volatilidade, tendo associado a esses
parametros um nivel de confianga e um intervalo de tempo.
O célculo do VaR pode ser utilizado para diversas finalidades dentre elas Oliveira

(2010) aponta:

e marcar a mercado;

e medir a variabilidade dos fatores de risco;

e determinar o horizonte de tempo;

e determinar o nivel de confianca;

e reportar a pior perda.

Silva (2008) destaca que existem varias metodologias para se estimar o VaR, com

destaque para dois grandes grupos:

e ndo paramétricos (Delta Normal, Simula¢des Historicas e Simulacdes Monte

Carlo);

e paramétricos, baseadas na variancia e covariancia

O Quadro 4.1, apresenta um resumo das diferencas entre as metodologias ndo

paramétricas e paramétricas.

Quadro 4. 1 - Comparacio entre as metodologias de calculo do VaR

Funcoes Simulagéo Histérica Monte Carlo Variancia-Covariancia

Definicao da Distribuicdo dos dados
distribuicao histérica é calculada

Desvio padréo e a

Valores gerados -~ .
correlagao sao estimados

Desvio padrao da carteira é
calculado, assumindouma
distribuigdo normal.

Calculo da distribuicao Valores da carteira sao
da carteira simulados

Valores das perdas séo
ordenados e todos os que
Obtencao do VaR ultrapassam (1-p)
probabilidade sao
selecionados

Eboragio Propria
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Outra forma de abordagem do célculo do VaR ¢ dividindo em dois grupos, quanto ao
tipo de avaliacdo, Jorion (2010) destaca o Método Delta Normal baseada na avaliacdo local,
que mede o risco e a posi¢do inicial da carteira, através de derivadas locais, para inferir
possiveis movimentos, utilizando derivadas lineares, ou delta. Esse método ¢ mais utilizado
em carteiras com fontes limitadas de risco, consiste na aproximagao analitica por meio de
primeira e segunda derivadas.

Ja o segundo grupo utiliza a avaliacdo plena, que estabelece o risco avaliando
novamente a carteira por inteiro para uma gama de cenarios. Estdo inseridos nesse contexto os

métodos de Simulagao Historica e Monte Carlo.
4.1.2 — Métodos de calculo do VaR - Parmétricos

e Delta-Normal

Caso uma carteira fosse determinada apenas por ativos com distribui¢do normal, o

calculo do VaR seria bastante simplorio. O retorno da carteira €:
N
Ry 2 Wi R (44)
i=1

Onde os pesos Wi, sdo indexados pelo tempo incorporando a natureza da distribuig¢do
das carteiras.

Jorion (2010), destaca ainda que o retorno da carteira ¢ uma combinagdo linear de
variaveis distribuidas em conformidade com uma normal, tendo assim uma distribui¢do com a
mesma forma.

Vantagens do método Delta Normal:

v" Facil implementagio;

v Bastante veloz;

v" O VaR ¢ propicio a andlise, ja que as medidas de risco marginal e
incremental saem como resultados intermediarios do processo de
calculo;

v' Calcula o risco total da carteira.
Desvantagens do método Delta Normal:

v’ Existéncia de caudas pesadas para distribui¢do de retornos da maioria

dos ativos financeiros, pois o VaR tenta analisar o comportamento do
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retorno da carteira na cauda esquerda, podendo um modelo baseado na
distribuicdo normal subestimar a proporcdo de outliers e,
consequentemente, o verdadeiro valor do risco;

v" Nio mede de forma adequada o risco de instrumentos ndo-lineares, tais
como opgdes ou hipotecas;

v' O VaR ¢ propicio a analise, ja que as medidas de risco marginal e
incremental saem como resultados intermedidrios do processo de
calculo;

v" Calcula o risco total da carteira.

o Simula¢des Historicas

E baseada na hipétese da estacionariedade dos dados, o que pressupde que a historia é
a estimacdo mais fidedigna do futuro. Destarte, o principio ¢ ancorando na estimagdo da
distribuicao das variagdes dos precos futuros em funcdo dos pregos historicos e incorrer estas
variagOes a carteira atual de forma a determinar o VaR. Este método é chamado de néao
paramétrico porque, o calculo do VaR ndo necessariamente implica ter uma estimativa dos
parametros de uma distribuicao conceitual, como por exemplo a normal. Silva (2008).

Vale destacar que ¢ levada em consideragdo a totalidade da carteira e ndo os ativos
individuais, lembrando ainda que o VaR de uma carteira ndo ¢ o somatério dos VaR
individuais de cada instrumento, mas o VaR da totalidade da carteira, o que permite levar em
conta o efeito das correlagdes.

Esta metodologia tem como grande vantagem a sua simplicidade e de necessitar de
poucos recursos informaticos, bem como a ndo utilizagao de calculos complexos. Além disso,
o VaR ¢ determinado sobre toda a carteira e pela soma individual dos VaR.. Por conseguinte,
leva em consideracdo o efeito das correlagdes. Entretanto, caso se um ativo ndo tem historico,
a metodologia ndo pode ser aplicada. Outro ponto negativo ¢ que a Simulacdo Historica
pondera todas as observagdes (dados historicos) da mesma forma, incluindo os precos mais

antigos.

e Simula¢des Monte Carlo
A simulag¢do histérica anteriormente apresentada ¢ eficaz para a apuracdo VaR relativo

as aplicagdes em instrumentos que possuam um comportamento linear ou ndo linear por conta

da convexidade, tais como as obrigagdes e assimilados. Contudo, se o seu comportamento
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sofrer rupturas bruscas e imprevisiveis, pode acontecer deste modelo ndo ser o mais adequado.

A principal diferenga para a simulacdo Historica reside na forma de se obterem os
cenarios simulados. Dada uma distribui¢do de probabilidades, as simulacdes (cenarios) Monte
Carlo constituem uma amostra gerada de forma (pseudo) aleatéria tendo em conta a referida

distribuicdo.

Vantagens do método Simula¢ao Monte Carlo:

v' Método mais eficiente para o céalculo do VaR, captura grande
quantidade de riscos, inclusive os ndo-lineares, os de volatilidades e os
de modelos, incorporando a variagdo temporal da volatilidade, caudas
grossas € cenarios extremos;

v Incorpora efeitos temporais que geram mudangas estruturais na

carteira.

Desvantagens do método Simulagdo Monte Carlo:

v Alto custo computacional;

v" Método mais caro para se desenvolver, em termos de infra-estrutura de
sistemas e de profissionais capacitados;

v Possui risco de modelo, pois se baseia em um modelo estocastico
especifico para os fatores subjacentes de risco, bem como em modelos
de precificacdo de ativos;

v Sujeito a variagdo amostral, em fun¢do do nimero limitado de

replicagoes.

4.1.3 - CFaR (Cash Flow at Risk)

Segundo La Rocque e Lowenkron (2004), a defini¢do para o CFaR ¢ a de um valor
minimo de um fluxo de caixa numa determinada data (T) no futuro, a um nivel de
significancia de a% avaliado com as informagdes disponiveis hoje (t). Equivale ao a-ésimo
percentil da distribuicdo de probabilidade do fluxo de caixa ao invés de wvalor.
Matematicamente, o CFaR da data T analisado em t a (1- a%) de confianga ¢ definido como o
nimero que faz com que P (Fluxo de Caixa < CFaR) = a%.

Conforme detalha Moreira (2009), a funcdo do CFaR ¢ apontar o menor nivel de caixa
esperado em instituigdes nao-financeiras, para um determinado horizonte de tempo sob uma
condicdo de probabilidade de ocorréncia. Jorion (2008), nesse sentido destaca que ¢

importante para os administradores de empresas, que se tenha uma visdo completa dos riscos
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gerais da organizagdo e que isso € possivel por meio de um sistema de gestdo aplicada.

Conforme ja detalhado na sessdo 4.1.1, o VaR ¢ um indicador simplorio, amplamente
utilizado pelas empresas financeiras e instituicoes reguladoras. Contudo, segundo Soutelinho
(2009), ao utilizar esse indicador em empresas nao-financeiras, foram encontradas algumas
deficiéncias dessa métrica, no que se refere ao controle da totalidade dos riscos a que estao
expostas estas empresas. Destarte, novos indicadores foram surgindo para suprir essa
deficiéncia, a exemplo do CFaR e do EaR (Earmings at Risk), cuja metodologia esta descrita
no documento CorporateMetrics (1999), desenvolvido pelo RiskMetrics Group.

Neto (2005), destaca que o objetivo do CFaR ¢ medir possiveis variagdes em algumas
contas da DRE (Demonstragdo do Resultado do Exercicio), com énfase nas que apresentam
alteracdo no fluxo de caixa da empresa, a exemplo do EBTIDA, o fluxo de caixa livre e o
lucro liquido.

O documento CorporateMetrics (1999), destaca a diferenca entre um ambiente
corporativo e o financeiro. O primeiro ¢ focado no valor da empresa para o acionista e em
variaveis financeiras importantes como lucro e fluxo de caixa, onde se adéqua como métrica
para quantificacdo do risco o CFaR. O segundo est4d mais interessado em focar nos valores das

carteiras e instrumentos financeiros, onde o VaR € mais utilizado.

4.2 — Trabalhos publicados relacionados a Analise de Risco

De acordo com LaRocque e Lowenkron (2005) a administracdo otimizada do risco,
tem tido papel importante em institui¢des ndo financeiras. A despeito da crescente relevancia
do tema, Moreira (2009) destaca que o CFaR apresenta um modelo que informa a
probabilidade de uma empresa observar certo fluxo de caixa numa data futura “T” - Fluxo de
Caixa em Risco ou Cash Flow at Risk.

Ao final da década de 1990, surgiram varias criticas em relagdo a metodologia usual
para o célculo do VaR e quanto a ampla utilizagdo do conceito do VaR para controle de riscos.
Destarte, inimeras outras formas de mensuracao de risco similares vieram a ser propostas nos
tempos atuais, com énfase em empresas nao financeiras: Eamings-at-Risk (EaR), Cashflow-at-

Risk (CFaR) e o Profit-at-Risk (PaR).

4.2.1 — Trabalhos com aplicacédo do VaR

Com ampla aplicabilidade o VaR ¢ utilizado para mensurar o risco em diversas areas.

No ambito dos estudos financeiros, Machry (2003), estudou a implementacao de modelos de
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avaliagdo e de controle de riscos, aplicados as caracteristicas especificas dos fundos de pensao,
Tacin (2003) aplicou o VaR para estudar de forma sistemdtica os investimentos em acgdes,
estabelecendo um roteiro de acordo com algumas regras matematicas/estatisticas para a
escolha das agdes mais atrativas para investimentos e a porcentagem de investimento em cada
acdo, formando dessa forma, uma carteira de investimento. J& Mollica (1999) comparou a
metodologia do VaR com os modelos tradicionais de varidncia condicional, trabalho similar
foi feito por Ribeiro (2006), que utilizou simulagdes com carteiras tedricas formadas por
ativos mais representativos do indice BOVESPA, por Rovetta (1999) e Chun (2007) que
compararam metodologias de mensuragdo de VaR para o mercado financeiro brasileiro.

Melo (2007) aplicou a metodologia de VaR ajustado por liquidez baseado nos
componentes do spread de compra e venda, proposta por Angelidis & Benos (2005) para o
mercado de agdes brasileiro.

Outros trabalhos se dedicaram a avaliar novas formas de calculo do VaR. Maletta
(2005) utilizou simulagdo de Monte Carlo e técnicas de amostragem mais eficientes nos
componentes aleatdrios da simulagdo, de forma a eliminar ou minimizar os problemas
apresentados nas metodologias mais tradicionais. Ja Cordeiro (2009) baseou-se na teoria de
copulas® a mensuragio do risco de mercado, através do calculo do VaR. Ainda nesse contexto,
outro trabalho interessante foi o de Souza (1999), que motivado pelo periodo de sucessivas
crises financeiras internacionais, resolveu estudar a plausibilidade da hipdtese de que as
metodologias tradicionais de célculo de Value-at-Risk (em geral supdem normalidade, seja
condicional ou ndo condicional) acomodam mal as ocorréncias extremas da distribui¢do dos
retornos e a influéncia que as caracteristicas tipicamente encontradas em séries financeiras
exercem sobre os modelos de célculo de VaR mais utilizados, além disso investigou a
possibilidade de se obter melhoria significativa do controle de risco, através da utilizagdo de
técnicas estatisticas mais sofisticadas, que levem em conta tanto os desvios da hipdtese de
normalidade, como os eventos extremos observados nos ultimos tempos.

No campo da contabilidade Gomes (2009) investigou se a exposi¢do ao risco
corporativo, avaliado pela medida “VaR Patrimonial”’, pode estar relacionado ao
pertencimento ou ndo aos Niveis Diferenciados de Governanga Corporativa da Bovespa.

Ozoério (2006) dedicou-se a estudar a mensuragdo do risco corporativo, com énfase no
mercado sidertrgico brasileiro. Vicente (2007) formulou um modelo interno de solvéncia que
determina a margem de risco incluida no requisito de capital de uma empresa de seguros que

explora o seguro Automovel, tendo em consideracdo a medida de risco Value-at-Risk e o

% De maneira simplificada, uma cépula é uma fungdo que modela a relagio de dependéncia entre duas ou
mais variaveis aleatorias.
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método Custo do Capital.
Mais especificamente, relacionado ao tema desse trabalho Ferreira, Leismann &
Carmona (2010) estudaram a rentabilidade e perdas potenciais das a¢des do setor elétrico com

a utilizagdo do Value at Risk (VaR) aplicando Simulacao de Monte Carlo.

4.2.2 - Trabalhos com aplicacdo do CFaR

Souza (2008) enfatiza que O CFaR ¢ uma variagdo do VaR para ser aplicada em
instituicdes ndo financeiras. Onde as metodologias de estimativas sdo similares, porém com o
diferencial nas variaveis de referéncia. Enquanto o VaR mede o potencial de perda no valor de
um ativo, o CFaR mede a perda potencial em fluxos de caixa. Outra diferenca a se destacar ¢
que o VaR se refere a posicdes liquidas didrias, ja a analise do CFaR pode envolver a
simulacgdo de incertezas mensais e anuais.

O CFaR pode ser entendido como a maxima perda esperada de um fluxo de caixa
previsto para um determinado horizonte, dentro de intervalo de confianca especificado. As
estimativas sdo baseadas em cendrios ponderados e simulagdes de Monte Carlo, sua
contabilizag¢do ¢ semelhante ao VaR, que em funcao da distribui¢do estimada identifica o valor
dentro de um intervalo de confianca.

O Quadro 4.2 apresenta um resumo das diferengas encontradas entre as metodologias
de VaR e CFaR.

Quadro 4. 2 — Comparag¢des entre o VaR e o CRaR.

Valor de mercado do ativo Somatério de fluxos de caixa

Maxima perda esperada a partir do Maxjma perda esperada a partir do

VAR CFaR

Definigao

valor atual do ativo valor esperado futuro
Horizonte de Dias Meses e anos
tempo
Pelo mercado Pela modelagem
Estimacao Por Monte Carlo (Covariancia) Por Monte Carlo (Balango de Cenarios)

m Companhias financeiras Companhias nao financeiras

Fonte: Elaboragao Prépria.

Souza (2008), sugere em sua tese a aplicacdo de instrumentos de mensuracao de risco,
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tais como o VaR e CFaR, as séries geradas pelos programas DECOMP e NEWAVE que dao
origem ao valor do PLD (Preco de Liquidag¢do das diferenca), estimando dessa forma, os
valores sob risco e este ser informado ao consumidor, proporcionando tomadas de decisao
com relag@o ao seu consumo futuro de energia..

Moreira (2010) testou a aplicabilidade do modelo quantitativo, com base em uma
abordagem estocastica, apresentado por Battaglia, Good & Onorato (2007), para mensura¢ao
do risco de liquidez de fluxo de caixa para o mercado brasileiro. Com esse objetivo, foi
estimado o Cash Flow at Risk de uma carteira ficticia, montada com o objetivo de replicar de
forma simplificada o balango de uma instituigdo financeira, contendo ativos e passivos reais
com diferentes prazos e caracteristicas de liquidez e associados a diferentes fatores de risco.

Na literatura existem diversos trabalhos dedicados a utilizar o CFaR nos mais variados
temas. No entanto, o setor de energia se destaca pela aplicabilidade do tema. Além de Souza
(2008), ja citado anteriormente, Soutelinho (2009), aplicou o CFaR na industria de 6leo e gas,
onde através do modelo estimado a empresa seria capaz de observar através do seu fluxo de
caixa a probabilidade de dispor ou ndo de recursos para honrar seus compromissos. Ja,
Fonseca (2006) fez uma comparagdo entre simulagcdes pelo Movimento Geométrico
Browniano e Movimento de Reversao a Média no célculo do Fluxo de Caixa at Risk do
departamento de downstream de uma empresa de petrdleo.

Mais especificamente no setor de energia elétrica, pode-se destacar no ambito da
distribuicao, Albuquerque (2008). Ja na geracdo varios trabalhos foram aplicados dentre eles,
Neto (2005), onde tanto os indexadores dos seus passivos € ativos, quanto a demanda por seus
servigos podem ser tratados como variaveis aleatdrias num processo de modelagem estatistica
para mensuracao da possivel faixa de variagdo do seu fluxo de caixa.

Entretanto, outras areas véem sendo contempladas com estudos dessa natureza. Rotta
(2005), estudou a aplicabilidade do CFaR na empresa agroindustrial Aracruz, Moreira (2009)
por sua vez, fez um estudo empirico dedicado a analisar o CFaR do Edital 003/2007, de
concessao da Rodovia BR-101, Lote 7, Trecho Curitiba a Florianopolis. Rezler (2010)
incorporou o Cash Flow at Risk na mensura¢do do risco em um projeto de base imobiliaria.

Depois de concluida a pesquisa bibliografica, optou-se por escolher o método de
regressdo dinamica para a formatacdo da equagdo de previsdo. Para o calculo do valor em
risco, foi utilizada a Simulacdo Monte Carlo, com base nos diversos trabalhos apresentados ao
longo do Capitulo. Essas metodologias utilizadas serdo descritas com maiores detalhes no

Capitulo 5.
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CAPITULO 5

5 - Metodologia

Ao término da andlise bibliogréfica, escolhida a forma de trabalho, o capitulo visa
detalhar as metodologias utilizadas na dissertacao.

Em qualquer modelo de previsdo ou de analise de risco, para que se obtenha um bom
resultado, faz-se necessario uma criteriosa escolha das variaveis, de forma que a regressao
passe a ter um alto poder de explicagdao. Por outro lado, a montagem de cenarios ¢ a previsao
dessas varidveis sdo de suma importancia para o bom desempenho do modelo.

Caso essas premissas iniciais ndo sejam atendidas, existe a possibilidade de o analista
incorrer em erros primarios, como escolha de uma varidvel ndo pertinente ao modelo,
resultando em uma equacdo que ndo explique de forma adequada a série a qual se deseja
trabalhar. Pode-se ainda deixar de fora dados importantes, que fardo falta no momento da
modelagem. Em fim, a escolha erronea da previsdo das variaveis explicativas, podera gerar
sinais contrarios ao que se espera e gerar desvios significativos, mesmo com uma equagao

com alto poder de explicagao.

5.1 - Formacéao do Banco de Dados

Inicialmente, para a confec¢do do banco de dados, conforme destacado no Capitulo 3,
foi feita uma analise do fluxo de caixa da CELPE, procurando associar seu comportamento as
caracteristicas das séries que supostamente poderiam influenciar seu resultado. O primeiro
passo foi uma pesquisa junto a Unidade de Tesouraria da companhia, onde foram levantadas
as variaveis que seriam importantes na formac¢do do fluxo, foram citadas, dentre outras, o
mercado de venda de energia elétrica, que por sua vez ¢ diretamente influenciado pelo sinal
econdmico, pelas caracteristicas climaticas da 4area de concessdo e pelo crescimento
demografico.

Outro ponto destacado foi a influéncia da tarifa, que em parte, estd diretamente ligada
ao desempenho do IGPM, visto que, parte do reajuste tarifario anual ¢ fungao desse indice.

No entanto, apesar da notoria influéncia de algumas varidveis no comportamento do
fluxo de caixa, duas dificuldades poderiam tornar seu uso proibitivo, primeiramente a falta de
um histdrico capaz de tornar a série longa suficiente para possibilitar um estudo através da

regressao linear e posteriormente a falta de proje¢ao dessas variaveis.
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Dessa forma, foi necessario encontrar um modelo, que com base nas variaveis
disponiveis, que tivessem um bom histdrico e previsdes para o horizonte desejado, fosse
possivel encontrar uma equacdo que atendesse aos pressupostos estatisticos basicos e ainda
sim tivessem um bom desempenho.

No quesito historico, foi feita uma pesquisa no site do IPEA (www.ipeadata.gov.br)
onde se procurou encontrar as séries que de alguma forma influenciasse o fluxo de caixa da
CELPE, em fungdo da analise ja realizada e destacada no Capitulo 3. Foram pesquisadas
inimeras séries de varidveis macroeconomicas, a exemplo do PIB, cambio, IGPM, IPCA,
INPC, SELIC, producao industrial, etc.

Entretanto, foram analisadas ainda variaveis endogenas ao modelo, com destaque para
o IAR (indice de arrecadagdo), tarifa média residencial e o proprio mercado de energia.

Contudo, tdo importante quanto um bom histérico, a boa projecdo dessas variaveis €
fundamental para o desempenho satisfatério do modelo. Destarte, foram utilizadas as
projecoes disponibilizadas pelo relatorio FOCUS do Banco Central, onde ¢ fornecida uma
média das projegdes de varidveis macroecondmicas, elaboradas por diversos agentes. O site
fornece ainda o desvio padrdo dessas projegdes, o que sera fundamental, mais adiante, na
confec¢do do modelo de prospecgdo do risco.

Porém, um fator a ser considerado era o cruzamento do histérico com as projecdes
disponiveis no relatério FOCUS, se por um lado existiam séries historicas disponiveis, por
outro nao havia disponibilidade das projecdes das variaveis. Ao final, apenas seis séries foram

consideradas aptas para serem utilizadas na simulacao:

e PIB (Produto Interno Bruto Brasil)

indice calculado pelo IBGE. Representa o total de bens e servigos produzidos
no pais, descontadas as despesas com os insumos utilizados no processo de
produgdo durante o ano. E a medida do total do valor adicionado bruto gerado

por todas as atividades econdmicas

e SELIC (Taxa overnight do Sistema Especial de Liguidacéo e de Custédia)

indice pelo qual as taxas de juros cobradas pelo mercado se balizam no Brasil,
ou seja, ¢ a taxa basica utilizada como referéncia pela politica monetaria.
(SELIC), expressa na forma anual, ¢ a taxa média ponderada pelo volume das
operagdes de financiamento por um dia, lastreadas em titulos publicos federais

e realizadas no SELIC, na forma de operagdes compromissadas. Fonte (IPEA)
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e Cambio
Pre¢o de uma unidade monetaria de uma moeda em unidades monetarias de

outra moeda. (Fonte: IPEA)

e Taxa de Crescimento da Producdo Industrial

Indicador calculado pelo IBGE, que reflete o comportamento efetivo do
produto real na industria, medido através do volume fisico produzido.

(Fonte:IBGE).

e IGPM (indice Geral de Precos do Mercado)

indice Geral de Precos do Mercado - Disponibilidade Interna, da Fundagdo

Gettlio Vargas - FGV, indice que tenta refletir as variagdes mensais de pregos,
pesquisados do dia 21 do més ao dia 20 do més seguinte. Ele ¢ formado pelo
IPA (indice de Pregos por Atacado), IPC (indice de Pregos ao Consumidor) e
INCC (indice Nacional do Custo da Construgdo), com pesos de 60%, 30% e
10%, respectivamente. O indice apura as variagdes de precos de matérias-
primas agricolas e industriais no atacado e de bens e servicos finais no

consumo. (Fonte: FGV)

e IPCA (Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo)

Indice calculado pelo IBGE, calculado desde 1980. Reflete o custo de vida
para familias com renda mensal de 1 a 40 salarios minimos. A pesquisa ¢ feita

em 11 regides metropolitanas. (Fonte: IBGE)

Os histéricos do proprio fluxo de caixa e das variaveis causais relacionadas (IAR,
mercado de energia e a tarifa média) foram obtidos através da propria CELPE, através dos
MPE’s (Modelo de Planejamento Economico/Financeiro), resgatando informagdes desde

janeiro de 1997 (ultima disponivel em forma de série).

5.1.1 - Modelo para o mercado de energia elétrica

Conforme apontado no Capitulo 3, o fluxo de caixa da CELPE tem como um dos
principais ingressos a arrecadagdo que depende essencialmente do mercado de energia e da
adimpléncia dos consumidores. Por sua vez o mercado recebe influéncia de diversos fatores

dentre eles um dos mais relevantes em previsdes de longo prazo diz respeito a

-62-



macroeconomia.

Moura (2010) apresentou um estudo, onde destaca um modelo de regressdo dinamica,
utilizando como variaveis explicativas o PIB e o niimero de clientes (que por sua vez foi
baseado na previsdo de crescimento populacional).

No estudo, inicialmente, preferiu-se trabalhar com as séries transformadas,
utilizando o ano de 2005 como base, igualado a 100 e os anos subseqiientes ¢
conseqiientes (no caso das varidveis causais) calculados a partir dessa base. Esse
procedimento foi necessario pelo seguinte fato:

Quando a série € estaciondria, os resultados da estatistica tradicional s3o validos,
caso contrario pode ocorrer o problema de estimadores viesados, comprometendo,
conseqiientemente, a validade dos resultados.

Variaveis cujas médias e variancias mudam com o tempo sdo chamadas de ndo
estaciondrias ou varidveis com raiz unitdria. Além disso, a revolugdo da raiz unitaria
também mostrou que a estimacdo pelos métodos classicos, tal como o método dos
minimos quadrados ordinarios (OLS), para estimar relacionamentos entre varidveis que
contenham raiz unitaria, leva a resultados incorretos. Isto ¢ conhecido como problema de
regressdo espria, ou seja, quando temos um alto R* sem uma relagio significativa entre as
variaveis.

Variaveis cujas médias mudam com o tempo sdo conhecidas como varidveis nao
estacionarias ou variaveis que possuem raiz unitaria. O nimero de diferencas necessarias
para que uma série se torne estaciondria ¢ conhecido como ordem de integracdo da série.
Se uma série deve ser diferenciada d vezes antes de tornar-se estacionaria, entdo ela
contém d raizes unitarias e € dita ser integrada de ordem d. Os testes de raizes unitarias sao
capazes de detectar se a série foi suficientemente diferenciada para se tornar estacionaria.
A incorreta identificacdo de ordem de integracdo (ou niimero de raizes unitarias) pode
conduzir ao que ficou denominado de regressdo espuria, ou seja, apesar dos testes
estatisticos do modelo de regressao apresentarem-se significativos, os seus resultados nio
tém significado econdmico.

Posteriormente aplicou-se logaritmo Neperiano na série, como forma de minimizar
ou extinguir o problema de Heterocedasticidade, que decorre do fato da série de dados
apresentar variancia distinta para todas as observagdes, contrariando o postulado
estatistico de Homocedasticidade (variancia das observacdes constante). Vale ressaltar que

heterocedasticidade ndo elimina as propriedades de inexisténcia de viés e consisténcia dos
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estimadores de MQO, no entanto, eles deixam de ter variancia minima e eficiéncia, ou
seja, ndo sao os melhores estimadores lineares ndo-viesados.

Feitos esses ajustes, ainda foram consideradas duas varidveis dummies, uma para
modelar o racionamento de energia elétrica ocorrido na Regido Nordeste no ano de 1987 ¢
outra para modelar o periodo de racionamento ocorrido em 2001.

Destaque para o elevado poder de explicacdo do modelo (R2 ajustado = 0,997).
Ressaltando ainda o MAPE (Erro Médio Absoluto Percentual) de apenas 0,6%.

Apos todas as analises ja destacadas, chegou-se a seguinte equagdo para o modelo:

Ln (EDy) = 0,673 Ln (EDy.;) + 0,189 Ln (NCy) + 0,146 In (PIBPE,) — 0,111
RACION 01- 0,064 RACION 87 (5.1)

Onde:

ED; = Energia distribuida da CELPE no ano t

ED¢.= Energia distribuida da CELPE no ano t-1

NC; = Numero de consumidores faturados da CELPE no ano t

PIBPE; = Produto Interno Bruto para o estado de Pernambuco no ano t em R$
RACION_01 = Dummy racionamento de energia elétric 2001

RACION 87 = Dummy racionamento de energia elétrica 1987

Outros pontos a serem destacados no modelo:

e Todas as variaveis foram significantes a um nivel de significancia de 95%;

e Os sinais das variaveis estdo de acordo com o a dire¢do que se esperava,
conforme Capitulo 2;

e O problema de heterocedasticidade foi eliminado em funcao das
transformagoes iniciais, trabalhadas na série (mudanca de base e
transformacdo logaritmica);

e Essas transformacgdes possibilitaram a estacionaridade da série;

e Naio existe problema de multicolinearidade entre as variaveis explicativas.
Ou seja, possuem pouca correlacao entre si.

e Os residuos estdao todos descorrelatados, conforme teste DW e Ljung Box.

Conforme, Figura 5.1:
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Figura 5. 1 - Correlograma Autocorrelagao de residuos.
Fonte: Forecast

Para que exista correlacdo de residuos, ao menos uma barra vertical deveria
ultrapassar a linha tracejada.

Ja a Figura 5.2, apresenta de forma grafica como o modelo estd bem ajustado.
Com destaque para o entendimento da linha vermelha (previsao), em relagdo aos anos de
quebras estruturais (racionamento de energia elétrica de 1987 e 2001), ratificando o

excelente poder de explicagio do modelo refletido na estatistica R*-Ajustado:

/

5.00! Legend

ND_TOT
b //
4.00 /

3.50

3.00]

2.5

AT TN T T AT AT I MO O R
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Figura 5. 2 - Grafico Energia Distribuida — Realizada x Prevista utilizando o modelos de Regressiao
Dinamica do Forecast..
Fonte: Forecast

Dessa forma, optou-se por utilizar o PIB e populagdo do estado (Proxy para o numero
de clientes) no lugar do mercado de energia, para se estimar o fluxo de caixa, visto que

depende essencialmente dessas variaveis.
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5.1.2 —Projecdo das variaveis causais

As projecoes das varidveis causais foram obtidas de diversas fontes, sendo seis delas
(PIB, Cambio, SELIC, IGPM, IPCA e Producao industrial) extraidas do Relatério Focus do

Banco Central, cujas médias e o desvio padrio estdo disponibilizados no Quadro 5.1.

Quadro 5. 1 — Média e Desvio Padrio da previsao das vatiaveis causais.

Variavel Medida (%)

Média 3,96 417 4,5 4,53 4,41

2011 2012 2013 2014 2015

Desvio Padréao 0,26 0,36 0,36 0,39 0,41
Média 1,61 1,67 1,73 1,78 1,81

Cambio

Desvio Padrao 0,02 0,06 0,09 0,12 0,14
Média 12,19 12,44 11,2 10,44 10,14
Desvio Padrao 0,06 0,59 0,84 1,07 1,25
Média 6,2 5,02 4,68 4,62 4,56
Desvio Padriao 0,53 0,62 0,39 0,42 0,44
Média 6,18 5,17 4,68 4,62 4,6
Desvio Padrao 0,23 0,38 0,32 0,34 0,42
Média 3,41 4,56 4,63 4,85 4,54

Prod Ind
Desvio Padrao 0,62 0,54 0,49 0,67 0,75

Periodo de 01/06/2011 a 24/06/2011 para 2011 a 2015

Fonte: FOCUA/BACEN.

O restante das variaveis foram obtidas através da propria CELPE, que disponibilizou
as projecOes elaboradas pelas respectivas areas de planejamento, a exemplo da tarifa média, do
PLD e do indice de arrecadacao (IAR).

No caso do PLD, as proje¢des tomaram como base a curva de aversdo ao risco do
ONS (Operador Nacional do Sistema), que foi criado a partir da Resolugdo n°109/2002 da
Camara de Gestdo da Crise de Energia Elétrica, que estabeleceu critérios e diretrizes para a
politica de operacdo energética e despacho de geracao termelétrica nos Programas Mensais de
Operagao realizados pelo ONS, bem como para a formagdo de preco no mercado de energia
elétrica.

Uma dessas diretrizes foi justamente a Curva Bianual de Seguranga, também
denominada "Curva de Aversdo ao Risco — CAR". Esta curva representa a evolucao ao longo
do periodo dos requisitos minimos de armazenamento de energia de um subsistema,

necessarios ao atendimento pleno da carga, sob hipdteses pré-definidas de afluéncias,

-66-



intercambios inter-regionais e¢ carga ¢ de geragdo térmica, de forma a se garantir niveis
minimos operativos ao longo do periodo.

Em outras palavras, para garantir o atendimento do mercado e assegurar a capacidade
de recuperacgdo dos reservatorios, os niveis de armazenamento do reservatdrio equivalente de
uma regido devem ser mantidos sempre acima da Curva de Aversdo ao Risco ao longo dos
dois anos.

A Figura 5.3 apresenta o comportamento dessa curva no periodo de janeiro a
maio/2011, confrontando-a com o valor do PLD no mesmo periodo. Observa-se que sio
curvas antagonicas, ou seja, a medida que os reservatorios estdo cheios, o PLD passa a ter

valores minimos, ao contrario dos periodos de baixa precipitagdo, onde os reservatorios estao

secos € 0 PLD passa a ter precos mais elevados.

4 PLD x Curva de Aversido ao Risco A
90 -
80 -
70 -
60 -
50 -
40 +
30 -
20 +
10 -
0 T T T T T T T T
—- —_ — —
\ ——— PLD Nordeste (R/MWh)  ——— Armazenamento (%EA Rmax) y

Figura 5. 3 - Grafico PLD x Curva de Aversao ao Risco (nfveis de armazenamento em
percentual da Energia Armazenada Maxima - % EAR max).

Fonte: CELPE e ONS.

Foram analisadas ainda a variavel demografica populagdo e o indice de inadimpléncia.

Na Figura 5.4 ¢ apresentada uma sintese das variaveis utilizadas, através da matriz de
correlacdo, bem como a origem do historico e de suas projegoes.

Observa-se a coeréncia dos sinais, a exemplo do antagonismo do IAR (indice de
arrecadacdo) versus a inadimpléncia. Vale destacar que o fato da tarifa média (R$/kWh) ter
uma correlacdo negativa, justamente em relacdo aos indices de inflagdo (IGPM e IPCA),
decorre do fato desse indicador estar contaminado pelo crescimento de mercado, que por sua

vez ¢ correlacionado com a trajetoria do PIB. Dentre as varidveis as que possuem maior
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correlacdo sao o PIB e a Populacdo e o PIB ¢ a tarifa média.

MATRIZDE CORRELAGAO

mm SEuc “m“ e
_ 1,00 -0,22 -068 -0,75 080 -0,22 -0,11 0,19 0,94

-0,15 FOCUS
-0,15 1,00 0,76 042 0,18 -034 0,06 -0,08 0,05 -0,24 FOCUS
-0,22 0,76 1,00 048 0,32 -037 0,02 -0,05 -0,02 -0,24 FOCUS
-0,68 0,42 0,48 100 0,78 -058 -0,09 -0,13 -0,12 -0,62 FOCUS
-0,75 0,18 0,32 0,78 1,00 -065 0,05 -0,12 -0,07 -0,74 FOCUS
0,80 -0,34 -0,37 -058 -0,65 1,00 -0,35 -0,11 0,31 0,89 CELPE
-0,22 0,06 0,02 -009 0,05 -035 1,00 0,07 -0,04 -0,31 NC Energia
-0,11 -0,08 -0,05 -013 -0,12 -0,11 0,07 1,00 -0,10 -0,06
0,19 0,05 -0,02 -012 -0,07 031 -0,04 -0,10 1,00 0,22 CELPE
0,94 -0,24 -0,24 -062 -0,74 089 -0,31 -0,06 0,22 1,00 IBGE
IBGE IPEA IPEA IPEA IPEA CELPE CCEE IPEA CELPE IBGE

Figura 5. 4 - Matriz de Correlagdo das variaveis causais utilizadas para analise do Fluxo de
Caixa da CELPE.

Fonte: Elaborag¢ao Propria.

5.2 — Softwares utilizados

5.2.1 - Forecast Pro

O Forecast pro ¢ um software para analise e previsdo de séries temporais. Suas
principais vantagens sao:
e Funciona sob diversas versdes do Windows;
e E de facil utilizacdo;
e Exige poucos recursos de hardware;
e Permite entrada de dados em formato Excel (entre outros) e exportagcdo de
graficos e resultados;
e Permite a identificagdo automatica de modelos;
e Possibilita o ajuste de modelos univariados’ e multivariados®;
e Possui bom modulo de diagndstico de modelos;

e E bastante difundido no mundo todo.

7 Modelos univariados — A série temporal ¢ explicada (prevista) apenas pelos seus valores passados.
¥ Modelos multivariados — A série temporal é explicada (prevista) pelos seus valores passados e também
pelos valores passados de outras variaveis.
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Esse software foi utilizado, basicamente, para os métodos de Amortecimento
Exponencial, Box & Jenkins e Regressdo Dindmica.

Dentre os diversos modelos embutidos no software, a exemplo do Amortecimento
Exponencial e Box & Jenkins, a Regressdao dindmica foi a utilizada para definir a equacgao
de previsao, nesse tipo de modelo, a variavel de interesse ¢ explicada pelos seus valores
passados e também por valores passados e presentes de outras variaveis. O Forecast Pro
(Figura 5.5) possibilita ajustes de Regressdo Dinamica, sugerindo a inclusdo ou exclusdo
de variaveis.

O ajuste do modelo ¢ feito numa sequéncia de passos, geralmente partindo de uma
estrutura simples e inserindo novas variaveis, que podem estar defasadas ou nao, a cada
novo estagio.

Esse tipo de modelo geralmente produz melhores resultados em comparagdo com
os modelos univariados, quando existem variaveis explicativas relevantes. No entanto,
nesse contexto, faz-se necessaria a previsao das varidveis causais, o que pode ser uma
dificuldade.

Outra vantagem dos modelos causais, ¢ que eles permitem a compreensido sobre
quais variaveis afetam diretamente a varidvel de interesse, ¢ qual o efeito destas variaveis
explicativas.

ﬂ Forecast Pro for Windows - Version 3

File Edit Settings Operations Graph View Help
a1 = = AL e ) e s R
Exponential smoathing hd

Forecast Pro for Windows Uersion 3.58 Extended Edition

For Help, press F1 UM

Figura 5. 5 - Tela inicial do Forecast pro.
Fonte: Forecast.
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5.2.2 - Crystal Ball

O Crystal Ball ¢ um software da Oracle, que permite o usuario realizar simulagdes
de Monte Carlo em planilhas Excel.

Dessa forma, realiza automaticamente milhares de analises de premissas, salvando
os inputs e outputs de diferentes calculos como cenarios individuais. A analise destes
cenarios revela o intervalo de resultados possiveis, sua probabilidade de ocorréncia, quem
tem maior contribuicado e efeito sobre o modelo fornecido, indicando onde o usuario deve
concentrar seus esforcos.

A vantagem da utilizagdo do Crystal Ball em detrimento ao Excel vem do fato de
nao se conseguir gerenciar adequadamente as analises de probabilidade com uma simples
planilha. O Crystal Ball possibilita a quantificagdo da incerteza utilizando simulagao
Monte Carlo, através de aplicagdo de uma escala de valores ou de uma distribuicdo de
probabilidade para dada variavel incerta.

O software gera valores randomicos dentro de cada limite dos valores da fungao
densidade de probabilidade e recalcula o modelo milhares de vezes, armazenando os
resultados de cada cendrio de incerteza. Este processo economiza o tempo do usuério em
relagdo a imputar os diferentes cenarios de incerteza manualmente diversas e diversas
vezes.

O Crystal Ball foi desenvolvido com a linguagem Microsoft. NET Framework 2.0,
3.0 ou 3.5, tecnologia desenvolvida pela Microsoft para aplicagdes com seguranca e
aplicagdes avangadas do Windows.

ApOs a escolha da regressdao dindmica como metodologia para chegar a equagao de
previsdo e da Simulacdo de Monte Carlo para o céalculo das probabilidades do fluxo de
caixa de servico da CELPE e da escolha dos softwares mais adequados, chegou-se a
credencial para a execucdo das simulagdes e andlise dos resultados, conforme

detalhamento do Capitulo 6.
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CAPITULO 6

6 — Simulactes e Resultados

O primeiro passo apés a formagdo, andlise e tratamento do banco de dados, ¢
conseguir um modelo que explique o fluxo de Caixa da CELPE em fung¢do das varidveis
causais estudadas no Capitulo 5.

Para isso, optou-se por escolher o Forecasto-pro como o software para as
simulacdes do modelo de previsdo, utilizando a metodologia de Regressdao Dindmica.
Apos varias simulagdes, os modelos s3o analisados, optando-se por escolher o que tenha o
melhor desempenho estatistico, mantendo a coeréncia desejada.

Enfim, de posse do modelo de previsdo, pode-se iniciar o estudo da andlise de
risco, utilizando o Crystal Ball como software de apoio, variando através de Simulagao
Monte Carlos, as variaveis causais escolhidas no modelo, conforme orientado no Capitulo

6.

6.1- Simulacdes do Modelo de Regressao do Fluxo de Caixa da CELPE

Inicialmente, obedecendo ao critério da parcimoénia, optou-se pela escolha do
modelo mais simples, testando outras variaveis, uma por uma, até chegar a um modelo
com os melhores resultados que obedecesse aos principios econométricos € mantivesse a
coeréncia na indicagdo dos sinais dos pardmetros da equagao.

Um dos primeiros modelos testados foi utilizando a série mensal, com dados
iniciados a partir de janeiro/1997 e finalizados em abril/2011. Vale destacar que algumas
variaveis, a exemplo do PLD, possuiam dados apenas a partir de 2000, ficando de fora
dessa primeira simulag@o. No entanto, os resultados ndo foram satisfatorios, em virtude do
elevado MAPE e do baixo poder de explicagdo R*.

Destarte, foi feita outra simulagdo com o historico iniciado a partir de
setembro/2000, periodo que ja contemplava dados em todas as séries captadas. Contudo, o
resultado ainda nao pareceu satisfatorio, conforme apresentado nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3.

Observa-se um MAPE proibitivo de 92,7%, um poder de explicagdo de apenas
62,7% e uma reprovagdo no teste de Ljung-Box evidenciando problemas de correlagdo de
residuos, conforme Figura 6.3.

Onde:
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DUMMY: Variavel bindria para tratar os periodos atipicos;
IAR: Indice de Arrecadagio CELPE

INADPL: indice de Inadimpléncia (Brasil)

PIB: Produto Interno Bruto (Brasil)

TARIFA: Tarifa média residencial CELPE

CAIXA[-1]: Fluxo de Caixa da CELPE do més anterior
CONST: Constante

Forecast Model for Caixa
Regression(7 regressors, 0 lagged errors)

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance

DUMMY  -56586.613331 8369.746624 -6.760851 1.000000

IAR 45012.226468 13387.060147 3.362368 0.998963
INADPL  1993.862823 685.004995 2.910727  0.995700
PIB 0.232556 0.101563 2.289776  0.976219

TARIFA  265.388311  121.342530 2.187101 0.969326
CAIXA[-1] 0.262024 0.075908 3.451848  0.999230
_CONST -99801.738961 20427.918761 -4.885556 0.999997

Within-Sample Statistics

Sample size 127 Number of parameters 7

Mean 3.968e+004 Standard deviation 2.928e+004
R-square 0.6448 Adjusted R-square 0.6271
Durbin-Watson 2.013 ** Ljung-Box(18)=48.94 P=0.9999
Forecast error 1.788e+004 BIC 1.986e+004

MAPE 0.9272 RMSE 1.738e+004

MAD 1.28e+004

Figura 6. 1 — Estatistica para o modelo mensal iniciado em setembro/2000.

Fonte: Elaborac¢io Propria.
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Figura 6. 2 — Comparacio entre o Histérico do Fluxo de Caixa Mensal (preto) x Previsio do Fluxo

de Caixa (vermelho).
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Fonte: Elaborag¢io Prépria.
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Figura 6. 3 — Correlograma de erro (Correlagdo de Residuos).

Fonte: Elaborac¢io Propria.

Devido a grande volatilidade da série historica do fluxo de caixa da CELPE, optou-
se por trabalhar com os dados, mensais acumulando nos doze ultimos meses. Essa
transformagao foi uma tentativa de amortizar a variancia da série. Com essa transformagao
a série foi encurtada em 12 meses, passando a ser iniciada a partir de janeiro/1998.

Outra iniciativa tomada foi trabalhar com o logaritmo da série, de forma a corrigir

problemas de heterocedasticidade.

Forecast Model for CAIXA with log transform
Regression(4 regressors, 0 lagged errors)

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance

Log(CAMBIO) -0.786708 0.120860 -6.509235

1.000000

Log(PIB) 2100931 0.665949 3.154794 0.998394
Log(TARIFA) 0.465726 0.215150 2.164660 0.969586
_CONST -3.062099 2.403733 -1.273893 0.797299
<-

Marked regressors are insignificant.

Within-Sample Statistics

Sample size 161 Number of parameters 4

Mean 4.303 Standard deviation 0.5684
R-square 0.6593 Adjusted R-square 0.6528
Durbin-Watson 0.07949 ** Ljung-Box(18)=883.6 P=1
Forecast error 0.3349 BIC 26.04

MAPE 0.2931 RMSE 23.8

MAD 20.16

Figura 6. 4 — Estatistica para o modelo dados mensais acumulados nos 12 ultimos meses iniciado em

janeiro/1998.
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Fonte: Elaborag¢io Prépria.
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Figura 6. 5 — Comparagio entre o Historico do Fluxo de Caixa Mensal (preto) x Previsao do Fluxo de
Caixa (vermelho).

Fonte: Elaboragao Propria.
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Figura 6. 6 — Correlograma de erro (Correlagao de Residuos).

Fonte: Elaborag¢ao Propria.

Nessa nova modelagem foram utilizadas as variaveis PIB, Cambio e Tarifa média,
todas significantes ao modelo a um nivel de significancia de 95%, conforme apresentado
na Figura 6.4. Contudo, observa-se um desempenho ainda, aquém do desejavel, com um
elevado MAPE, um baixo R? ¢ com um grave problema de correlacio de residuos (Figura
6.6).

No intuito de corrigir o problema de residuos correlatados, foi criada uma variavel
auto-regressiva para o fluxo de caixa, com lag defasado 1 (fluxo de caixa do més anterior).
A inser¢do dessa varidvel incorreu na melhoria do correlograma de erro, entretanto, tornou

algumas varidveis antes adicionadas, insignificante ao modelo.
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Dessa forma, houve a necessidade de se testar novas varidveis até chegar no

melhor modelo possivel.

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance
Log(IAR) 0.296874 0.141276 2.101385 0.964393
Log(PIB) 0.364498 0.149607 2.436373 0.985165

Log(SELIC) 0.159752 0.055288 2.889459 0.996141
Log(CAIXA[-1])  0.971688 0.018819 51.634043

1.000000

_CONST -5.429857 2.261012 -2.401516

0.983673

Within-Sample Statistics

Sample size 160 Number of parameters 5
Mean 12.85 Standard deviation 0.5657
R-square 0.976 Adjusted R-square 0.9754
Durbin-Watson 2.112 ** Ljung-Box(18)=80.49 P=1
Forecast error 0.08875 BIC 3.598e+004

MAPE 0.05644 RMSE 2.976e+004

MAD 2.019e+004

Figura 6. 7 — Estatistica para o modelo dados mensais acumulados nos 12 dltimos meses iniciado em
janeiro/1998, com insercio de uma varidvel auto-regressiva.

Fonte: Elaboragao Prépria.
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Figura 6. 8 — Comparagio entre o Histérico do Fluxo de Caixa Mensal (preto) x Previsdo do Fluxo de
Caixa (vermelho).
Fonte: Elaborag¢ao Propria.

No novo modelo testado, observa-se uma sensivel melhora nos resultados,
sobretudo no MAPE, que ficou em 5,6% e no R2 que chegou a 97,5%, conforme Figura
6.7. Como conseqiiéncia do bom modelo, as curvas historicas e previstas, ja estdo mais
alinhadas (Figura 6.8).

Vale destacar que apesar dos esforcos, o modelo ainda apresenta correlacdo de
residuos. No entanto, bem mais atenuada e em lags que ndo causardo maiores problemas,

como apresentado na Figura 6.9.
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[~ Error Autocorrelation Function

Figura 6. 9 — Correlograma de erro (Correlagiao de Residuos).

Fonte: Elaborac¢io Propria.

6.2— Simulacdes do CFaR do Fluxo de Caixa de Servi¢co de Energia da
CELPE

De posse da equacdo da regressdo para o fluxo de caixa de Servico de Energia da
CELPE, da previsao das varidveis causais inseridas no modelo e do software adequado,
deu-se inicio as simulagdes do CFaR.

O primeiro passo foi organizar as variaveis, de forma a facilitar as simulagdes,
conforme apresentado no Quadro 6.1. Para cada ano foi calculado o Cash Flow, com o

CFaR a 5%, de acordo com as Figuras de 6.11 a 6.15.

Quadro 6. 1- Organizacio das variaveis para simulacdo no Crystal Ball (R§ Mil).

| Log(CAIXA) = 0,971688 Log(CAIXA[-1]) + 0,141276 Log(IAR) + 0,364498 Log(PIB) + 0,159752 Log(SELIC) -5,429857

[o£:1)¢:]
Caixa (-1) 630.219 662.105 709.585 757.926 812.040

IAR 0,97 0,99 0,99 0,99 0,99
PIB 3.223.016 3.357.416 3.508.500 3.667.435 3.829.169
SELIC 12,19 12,44 11,20 10,44 10,14
(5:4) (5,:4) (5,4) (5:4) (54)

H 0,
Crescimento % do Fluxo de 5,1% 7.2% 6,8% 7.1% 8,1%

Caixa

WACC 15,07% 15,07% 11,82% 11,82% 11,82%
Cash Flow (CFaR 5%) 657.268 698.323 738.732 782.169 834.717

-Variével a qual se deseja calcular o risco

|:|Variével tratada como deterministica e Constante

I:IVariéveis a serem simuladas

Fonte: Elaborac¢io Propria.
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Para o PIB e a SELIC foi utilizada a Distribui¢do Normal, com desvio padrao e
média de acordo com o apresentado na Tabela 5.1. Entretanto, para o IAR, ndo foi
possivel a obten¢do do desvio padrdo da previsdo da varidvel, pois foi fornecido pela
CELPE apenas o valor médio previsto. Dessa forma, foi utilizada uma Distribuigao

Triangular com valor minimo e maximo localizado entre os anos de 1997 e 2010.

100.000 Trials Split View 99.957 Displayed
Plan1!P5 Statistc | Forecastvalues | ~
" 4500 Trials 100.000
Mean 664217
4200 Median 663.863
0,04 | 3.000 Mode -
Standard Deviation 4453 E
- 3800 Variance 19.823.286
L 3300 Skewness 02018
Kurtosis 240
0,03~ - 3.000 Coeff. of Variability 0,0067
Minimum 652.758
I 2.700
2 I |Maimum 677,688
= 2400 9 |Mean St Erear 147
8 5 =
€ oo L2100 3 ] Percentile | Forecastvalues
o 0% 652.758
1800 gy 658521
- 1.500 20% 660.238
1200 30% 661.554
[ 40% 662708
- 900 B0% 663.862
=T 60% 665,155
T0% BE6.609
- 300 80% 668.302
%
D.Dd) ° 50 g 670.470
656000  GE0.000 664000  66B.00D 672000  676.000 100% 671.688
T T

Figura 6. 10 — Saida da simula¢do no Crystal Ball para o ano 2011.

Fonte: Elaboracio Prépria.

A simulacdo para o ano de 2011 apresentou um Cash Flow (CFaR 5%) de R$
657,27 milhdes. E pertinente observar a pouca variabilidade da série, em fungio da opgao
de trabalhar com dados acumulados. Na analise dos percentis, observa-se que para um
CFaR de 10%, temos um fluxo de caixa de R$ 658,52 milhdes e para 100%, cujo fluxo é

de RS 677,69 milhoes, a diferenca é de apenas R$ 19,17 milhdes, ou seja, um desvio de
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Figura 6. 11 — Saida da simulacdo no Crystal Ball para o ano 2012, com apresentagio da distribuicio.

Fonte: Elaborac¢io Propria.
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Ao simular o Cash Flow (CFaR 5%) para o ano de 2012, o resultado foi de R$
698,32 milhdes. Na analise dos percentis, observa-se que para um CFaR de 10%, temos
um fluxo de caixa de R$ 701,35 milhdes e para 100% o fluxo passa a ser de R$ 746.92
milhdes. A diferenca que no ano de 2011 era de apenas 2,9%, agora passa a ser de 10,4%,

equivalente a R$ 70,06 milhoes.
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Figura 6. 12 — Saida da simula¢do no Crystal Ball para o ano 2013, com apresentacio da distribuicio.
Fonte: Elaboragao Propria

A medida que a simulagdo ¢ feita, ao longo do horizonte da previsio, em anos cada
vez mais distantes da ultima base realizada, a incerteza aumenta e pode ser quantificada
pela distancia dos fluxos previstos para um CFaR de 10% e para o CFaR de 100%.

Fechando o horizonte de previsdao, com uma diferenga em 2015 de 22,0%.
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Figura 6. 13 — Saida da simulacio no Crystal Ball para o ano 2014, com apresentagio da distribuicio.

Fonte: Elaboragao Propria.
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Fonte: Elaboragdo Propria.

De posse da previsao do Fluxo de Caixa de Servico da CELPE para o periodo de
2011 a 2015, construido através do modelo de Regressdo Dindmica, apresentado na
Figura 6.7 e do Cash Flow (CFaR 5%), simulado para cada ano, foi possivel, calcular o

desvio do Valor da Empresa, a um CFaR de 5% quando comparado a previsao original,

baseada na Regressao Dinamica.

Para a simulacdo do Valor da Empresa foi considerado um WACC, de 15,07%
para os anos de 2011 e 2012. Esse percentual foi definido pela ANEEL, e calculado
conforme a Tabela 6.1. Para os anos de 2013 em diante, foi utilizado um WACC de
11,82%, conforme sinalizagdo da ANEEL, a ser utilizado a partir do terceiro ciclo de
revisdo tarifaria, que no caso da CELPE ocorre em 2013. Para o calculo da perpetuidade,

foi considerado um crescimento médio do fluxo de caixa da CELPE de 2%. O IGPM

utilizado foi o da Tabela 5.1.
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Quadro 6. 2— Cilculo do WACC.

CALCULO DO WACC PARA DISTRIBUIDORAS DE ENERGIA ELETRICA - 2° CICLO DE REVISAO TARIFARIA

Descrigao m Férmula
Dados Basicos de Entrada

Taxa nominal livre de risco Rf 5,32%
Prémio de risco do mercado PRM 6,09%
Prémio de risco do cambial Rc 1,78%
Prémio de risco do regime regulatério Rr 1,33%
Beta médio desalavancado (EUA) Bd 29,60%
Estrutura 6tima de capital DIV 57,16%
Impostos T 34,00%
Inflagdo americana i 2,60%
Relag&o entre divida e préprio D/E 133,43%
Beta médio alavancado Ba 55,40%

Prémio Total (Prémio de Risco do negdcio e financeiro) PRMe 3,37%
Prémio de Risco-Pais

Prémio de risco-pais Rb 4,91%

Custo de Capital Proprio

CAPM: RP =Rf+ B*PRM + Rb + Rx

Custo nominal em US$ - D/V=65% RPn 16,71% = Rf+Rc+Rr+PRMe+Rb
Custo real - D/V=65% RPr 13,76%

Custo de Capital de Terceiros

RD = a*(TJLPd+S1) + (1-a)*(TRM+S2)

a a

TJLP TJLP

IPCA IPCA

TJLP deflacionada TJLPd 0%

NTN-B

Spread 1 S$1 2,96%

Spread 2 S2

Custo nominal RDn 14,97% = Rf+Rc+Rb+8S1

Custo real RDr 12,06%

Custo Médio Ponderado (WACC)

WACC real (pré-tax) 15,07% WRpos + T
WACC real (pés-tax) IWRpés DR (1+(((1-DIV) x RPn) + D/V x RDn x (1 - T))/(1 + i) -1
WACC nominal (p6s-tax) IWNpré  BEPESEA

WACC nominal (pré-tax) \WNpés |

Fonte: ANEEL

A simula¢do com um CFaR de 5% propiciou um valor da empresa 10,2% menor
do que o contabilizado no cendrio utilizando o Fluxo de Caixa de Servico da CELPE
calculado através do modelo de Regressdo apresentado na Figura 6.7. Em termo absoluto
essa redugao representou R$ 303,94 milhoes.

Esse resultado estd de acordo com o esperado, pois “choques” em variaveis como o
PIB, a SELIC e o indice de Arrecadacdo (IAR) inevitavelmente devem afetar o fluxo de
caixa de servigo da empresa. O PIB serve como proxy para a renda média da populagao
estadual, que influencia o mercado da distribuidora de energia elétrica. Uma melhoria da
renda pode resultar em um aumento de posses de bens durdveis a exemplo de aparelhos
eletrodomésticos, podendo ainda prolongar o seu uso, tendo como consequéncia o
aumento do mercado de energia elétrica, que por sua vez eleva a arrecadacao,

influenciando o fluxo de caixa de servico da distribuidora de energia elétrica.
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O indice de arrecadacdo ¢ uma variavel que “calibra” a arrecadagdo, podendo
mesmo o mercado em alta, afetar os montantes a serem de fato incrementados no caixa da
empresa. Essa varidvel pode ser influenciada por agdes da empresa no combate a
inadimpléncia.

Ja a o sinal positivo para a taxa de juros SELIC, que a principio poderia parecer
economicamente incorreto, pois uma elevacdo dos juros pode acarretar numa
desaceleragdo econdmica, impactando negativamente na renda do trabalhador e, por
conseguinte o seu poder de compra, diminuindo o mercado de energia elétrica, em virtude
da desaceleracdo das posses de eletrodomésticos. Por outro lado, como o fluxo de caixa
operacional da empresa esta relacionado com a arrecadagdo, que esta pautada na data de
pagamento, que em caso de atraso, incorre em juros, o sinal da SELIC est4 coerente com a
expectativa inicial.

Vale ressaltar que uma boa proje¢ao das variaveis que influenciam o fluxo de caixa
da CELPE e um estudo detalhado do risco pode ajudar a empresa a planejar melhor suas
captagdes de empréstimo de longo prazo, diminuindo a necessidade de dispéndio com

dividas de curto prazo que em geral sdo mais onerosas.
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CAPITULO 7

7 — Conclusao

O célculo do CFaR de uma empresa de distribui¢do de energia elétrica ¢ de suma
importancia, pois pode propiciar um melhor planejamento econdmico/financeiro e
proporcionar antecipacdes de agdes que possam mitigar ou anular possiveis déficits de
fluxo de caixa. Ao estudar os dados da Companhia Energética de Pernambuco — CELPE ¢
correlaciond-los com varidveis exogenas econdmicas, climaticas, demograficas e sociais,
foi possivel encontrar, através de modelos de regressdo dindmica, uma equagdo que
explicasse o comportamento do fluxo de caixa de servico da CELPE.

No entanto, devido a elevada volatilidade do fluxo e a dificuldade de obten¢ao das
projecdes mensais dos dados, optou-se por simular com as variaveis acumuladas em doze
meses, ao invés de trabalhar com as originais que eram mensais. Essa transformagdo
possibilitou encontrar uma equa¢do com um alto poder de explicagdo e um MAPE bem
abaixo das simulagdes iniciais.

Apesar do bom resultado, algumas varidveis que poderiam ser importantes ao
modelo, ficaram de fora, hora por falta de um histérico consistente, hora pela ndo
disponibilidade de suas previsdes. Outro fator importante foi a necessidade de inser¢ao no
modelo de uma varidvel autoregressiva que corroborasse com a minimizagdo dos
problemas de correlagdo de residuos.

Apos a escolha da melhor equacao, dentro de todas as limitagdes destacadas, deu-
se inicio a simula¢do do CFaR, utilizando a Simulacdo Monte Carlo, através do software
Crystal Ball. Os resultados apresentados destacam a baixa variabilidade do risco,
sobretudo pelo fato de trabalharmos como os dados anualizados.

Entretanto, ao longo dos anos a variabilidade aumenta a4 medida que nos afastamos
dos da base realizada, sobretudo em fun¢do do aumento da incerteza, quantificado através
dos desvios padroes anuais das projecdes das variaveis explicativas, disponibilizadas pelo
relatorio FOCUS do Banco Central do Brasil.

Posteriormente calculou-se o impacto do Cash Flow a 5% no valor da empresa,
cuja redugdo chegou a 10,2%. Dessa forma, concluisse que o Fluxo de Caixa e
consequentemente o valor da empresa ¢ consideravelmente impactado pelas oscilagdes das

variaveis embutidas no modelo.
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A eventual reducdo do fluxo de caixa da empresa, em funcao dos fatores exogenos
ja destacados, pode acarretar na necessidade de captagdo de divida no curto prazo, cujo
valor ¢ bem mais oneroso.

Uma boa projecao dessas varidveis e um estudo detalhado do risco podem ajudar a
empresa a planejar melhor suas captagdes de empréstimo de longo prazo, diminuindo a
necessidade de dispéndio com dividas de curto prazo.

Recomenda-se para trabalhos futuros, estudar outras varidveis que sejam
importantes e que de alguma forma influenciem o resultado da empresa e verificar outras
fontes de previsao dessas variaveis.

Outra possibilidade que poderia ser testada € projecdo do mercado de energia
elétrica, no lugar da utilizacdo do PIB. Essa projecao poderia ser feita através do modelo
apresentado por Moura (2010) destacado no item 5.1.1.

Vale destacar ainda, a possibilidade de trabalhar com os dados mensais, caso se
deseje um estudo de curto e médio prazo. Contudo, as dificuldades de captacdo das
variaveis, sobretudo suas projecdes mensais e da definicdo da equacdo da regressdo,

passariam a ter seu grau de dificuldades aumentado.
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