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“The problem of measuring efficiency is just
as important for economic theory as it is _for

economic policy.”

Michael James Farrell



RESUMO

O setor de telecomunicacdes constitui um dos pilares estratégicos da economia
brasileira, caracterizado por elevada intensidade de capital, rapida evolugdo tecnoldgica e forte
regulacdo. Nesse contexto, a capacidade das operadoras de converter recursos econdomico-
financeiros em resultado operacional torna-se determinante para a competitividade e a
sustentabilidade do setor. Esta dissertagao estima o nivel de eficiéncia relativa do EBITDA em
empresas de telecomunicagdes no Brasil a partir de uma abordagem econométrica de fronteira,
analisando 98 observacdes do tipo Empresa-Ano de 12 operadoras no periodo de 2011 a 2024,
com dados extraidos de demonstragdes financeiras padronizadas conforme as normas IFRS.

A metodologia central adota a Analise de Fronteira Estocéstica (SFA), especificada na
forma funcional Cobb-Douglas e estimada pelo método de Maxima Verossimilhanga. O modelo
decompoe o termo de erro em dois componentes (ruido aleatdrio e ineficiéncia técnica),
permitindo uma avaliagdo mais precisa do desempenho das firmas em relagdo a fronteira de
melhor pratica, com isolamento de fatores conjunturais ndo controlaveis. Os insumos
considerados foram o Ativo Permanente, a Receita Liquida, os Custos Operacionais, as
Despesas Comerciais ¢ as Despesas Administrativas, tendo o EBITDA como variavel de
resultado. A validade do modelo foi verificada por meio de testes estatisticos formais: o Teste
de Jarque-Bera confirmou normalidade dos residuos, o Teste de Breusch-Pagan ndo identificou
heterocedasticidade, e o Teste de Razdo de Verossimilhanga (LRT) ndo encontrou evidéncia
estatistica de ineficiéncia técnica sistematica, sugerindo relativa homogeneidade de
desempenho no setor, com o componente aleatorio respondendo pela maior parte da variancia
observada. Os parametros estimados indicam que aproximadamente 28% da variabilidade do
resultado operacional ¢ atribuivel ao componente de ineficiéncia técnica.

Os escores de eficiéncia estimados, situados entre 0,86 e 0,96, foram segmentados em
tré€s grupos por meio do algoritmo K-means, validados pelo Teste de Kruskal-Wallis e pelo
procedimento pés-hoc de Dunn, confirmando a existéncia de grupos estatisticamente distintos
de desempenho: alta, intermedidria e baixa eficiéncia. Os resultados indicam que a expansao da
Receita Liquida constitui o principal motor de crescimento do EBITDA, com elasticidade
estimada de 1,63, enquanto a gestao de Custos Operacionais exerce impacto mais relevante que
as Despesas Comerciais e Administrativas na determinagdo do desempenho financeiro. Os
retornos a escala estimados em 1,0014 indicam que o setor opera em condi¢des proximas ao
equilibrio tecnologico, sugerindo que ganhos adicionais de desempenho dependem mais de

melhorias gerenciais do que de simples expansao de escala.



Para ampliar o rigor analitico, os resultados da SFA foram comparados com os obtidos
pela Analise Envoltoria de Dados (DEA), na especificagdo CCR com orientagao a output. A
correlacdo de Spearman de 49,85% entre os escores dos dois métodos indica convergéncia
moderada e superior & observada em estudos similares no setor bancario, reforcando a
pertinéncia da SFA como instrumento de benchmarking em contextos nos quais fatores
exdgenos e volatilidade contdbil podem distorcer diagndsticos baseados em métodos
deterministicos.

Como desdobramento aplicado, foi desenvolvido um Produto Técnico-Tecnoldgico
(PTT) na forma de um c6digo computacional em Python, publicado na plataforma Code Ocean
para garantir reprodutibilidade e acesso publico, constituindo instrumento pratico de apoio a
tomada de decisdo por gestores e analistas do setor. O estudo contribui para a literatura ao
aplicar a SFA com variaveis financeiras ao setor de telecomunicagdes brasileiro, demonstrar a
viabilidade metodologica da abordagem paramétrica frente aos modelos ndo paramétricos
tradicionais e oferecer implicagdes gerenciais concretas para diagndstico de eficiéncia, alocagao

de recursos e benchmarking competitivo.

Palavras-chaves: Analise de Fronteira Estocastica (SFA); Analise Envoltéria de Dados
(DEA); Eficiéncia Técnica; EBITDA; Setor de Telecomunicac¢des; Benchmarking Financeiro;

Desempenho Organizacional; Fungao Cobb-Douglas.



ABSTRACT

The telecommunications sector is one of the strategic pillars of the Brazilian economy,
characterized by high capital intensity, rapid technological evolution, and strong regulatory
oversight. In this context, the ability of operators to convert economic and financial resources
into operating results becomes a determining factor for the sector's competitiveness and
sustainability. This dissertation estimates the relative efficiency level of EBITDA in Brazilian
telecommunications companies using an econometric frontier approach, analyzing 98 firm-year
observations from 12 operators over the period from 2011 to 2024, based on financial statement
data standardized in accordance with IFRS norms.

The core methodology adopts Stochastic Frontier Analysis (SFA), specified in the
Cobb-Douglas functional form and estimated by Maximum Likelihood. The model decomposes
the error term into two components (random noise and technical inefficiency), enabling a more
precise assessment of firm performance relative to the best-practice frontier, while isolating
uncontrollable external factors. The inputs considered were Permanent Assets, Net Revenue,
Operating Costs, Commercial Expenses, and Administrative Expenses, with EBITDA as the
output variable. Model validity was assessed through formal statistical tests: the Jarque-Bera
Test confirmed residual normality, the Breusch-Pagan Test found no evidence of
heteroscedasticity, and the Likelihood Ratio Test (LRT) did not identify statistical evidence of
systematic technical inefficiency, suggesting relative performance homogeneity across the
sector, with the random component accounting for the majority of observed variance. The
estimated parameters indicate that approximately 28% of the variability in operating results is
attributable to the technical inefficiency component.

The estimated efficiency scores, ranging from 0.86 to 0.96, were segmented into three
groups using the K-means algorithm, validated by the Kruskal-Wallis Test and Dunn's post-
hoc procedure, confirming the existence of statistically distinct performance groups: high,
intermediate, and low efficiency. The results indicate that Net Revenue expansion is the primary
driver of EBITDA growth, with an estimated elasticity of 1.63, while Operating Cost
management exerts a more significant impact than Commercial and Administrative Expenses
in determining financial performance. The estimated returns to scale of 1.0014 indicate that the
sector operates under conditions close to technological equilibrium, suggesting that additional
performance gains depend more on managerial improvements than on simple scale expansion.

To strengthen analytical rigor, the SFA results were compared with those obtained

through Data Envelopment Analysis (DEA), using the CCR model with output orientation. The



Spearman correlation coefficient of 49.85% between the efficiency scores of both methods
indicates moderate convergence, superior to that observed in similar studies in the banking
sector, reinforcing the relevance of SFA as a benchmarking tool in contexts where exogenous
factors and accounting volatility may distort diagnostics based on deterministic methods.

As a practical contribution, a Technical-Technological Product (PTT) was developed
in the form of a computational script in Python, published on the Code Ocean platform to ensure
reproducibility and public access, constituting a practical decision-support instrument for sector
managers and analysts. The study contributes to the literature by applying SFA with financial
variables to the Brazilian telecommunications sector, demonstrating the methodological
viability of the parametric approach relative to traditional non-parametric models, and offering
concrete managerial implications for efficiency diagnostics, resource allocation, and

competitive benchmarking.

Keywords: Stochastic Frontier Analysis (SFA); Data Envelopment Analysis (DEA); Technical
Efficiency; EBITDA; Telecommunications Sector; Financial Benchmarking; Organizational

Performance; Cobb-Douglas Function.



LISTAS DE ABREVIACOES

ANATEL
AHP
ARPU
B2B
B2C

B3

BCC
CCR
CRS
DEA

DF
DMU
EBIT
EBITDA

Agéncia Nacional de Telecomunicagdes

Analytic Hierarchy Process (Método de Andlise Hierdrquica)
Average Revenue Per User (Receita Média por Usuario)

Business to Business (relagdo da empresa com outras empresas)
Business to Customer (relagdo da empresa com o cliente final)
Brasil, Bolsa, Balcdo

Banker, Charnes and Cooper (modelo DEA com retornos variaveis)
Charnes, Cooper and Rhodes (modelo DEA com retornos constantes)
Constant Returns to Scale (retornos constantes a escala)

Data Envelopment Analysis (Analise Envoltéria de Dados)
Demonstrativos Financeiros

Decision Making Units (Unidades de Tomada de Decisdo)

Earnings Before Interest and Taxes (Lucro Antes de Juros e Impostos)

Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation, and Amortization (Lucro Antes

de Juros, Impostos, Depreciagdo ¢ Amortizagao)

GEE
GRA
IFRS
10T
IQR
LRT
ML
MQO
PTT
ROA
ROE
RTS
SFA
TIC
VRS

Generalized Estimating Equation (Equacdes de Estimagdo Generalizadas)
Grey Relational Analysis (Analise Relacional Grey)
International Financial Reporting Standards

Internet of Things (Internet das Coisas)

Interquartile Range (Intervalo Interquartil)

Likelihood Ratio Test (Teste de Razao de Verossimilhangas)
Margem Liquida

Minimos Quadrados Ordinérios

Produto Técnico-Tecnoldgico

Return On Asset (Retorno sobre o Ativo)

Return On Equity (Retorno sobre o Patrimonio Liquido)
Returns to Scale (Retorno de Escala)

Stochastic Frontier Analysis (Analise de Fronteira Estocéstica)
Tecnologia da Informacao e Comunicagao

Variable Returns to Scale (retornos variaveis a escala)



SUMARIO

1. INTRODUQCAQ ...ueececrercrerenenenenesenesesesesesesssesesssesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 13
1.1.  Contextualizaga0 dO tEIMA.........cceeiuiiieeeiiiiee ettt eeete e e ettt e e e eeatr e e e eaae e e e eeaaaeeeeennns 13
1.1.1. CONLEXLO BFASIICITO.............ccoeeeeeeeeeee et 15
1.1.2.  Benchmarking de efiCienCia...................cccoovveiiiaiiaiiiiiieeie et 18
1.2. Problema de PESQUISA ......cccuveeeuiieriiieeieeeeteeeetee et e etee e e iee e st e e saaeesveeesssaeessseeesseeennns 19
L8 TR © 1] <15 7 TSRS 22
1.3.1. OBJELIVO GEFAL..........cccueeeeieeeeee ettt 22
1.3.2. ODJetivos @SPECIfICOS ......ocvveeeieaieeeiieee e ettt ettt ese e e enseenee s 22
1.4. Relevancia do eStUAO .......coiiiiiuiiiiieiie ettt st 22
1.5. Estrutura do traballo ............cooiiiiiiiiiiee e e 24
2. FUNDAMENTACAOQO TEORICA ....uueeeeencrencscsessesesssesssssessssssssssssssssssssssessssssssasss 26
2.1, Desempenho FINANCEITO .........cocviiiuiieiieiiieieeeite et eeiee ettt e e aaeebeesaeeesseensaesaneas 26
2000 EBITDA ...ttt ettt 29
2.2, BAICIENCIA .eiiiiii ettt et et e et e et e e et e e e ta e e e baeeearaeeeabaeearbaeenraaeanns 31
2.2.1.  Teoria ECONOMICA A FIFMQ............cc.cccouveeiiiaaiiiaiiiieesiie e 32
2.2.2. Teoria da Eficiéncia Produtiva, Alocativa e EScala .................cc.cccooeevevcvevvenenannnn. 33
2.2.3. EfiCIENcia RelAIVA. ..............c..cccueeiiaiiieieeeie ettt 34
2.3. Modelagem da EfiCIENCIa .......cccuieiuiiiiiiiieiieeiieeeee ettt 35
2.4, MO0 SFA ..ottt ettt et e et te e nneen 38
241, FOrma fUNCIONAL ................coccuveiiiiiaiii et e 39
2.4.2.  Fungdo de producdo de fronteira eStOCASIICA ..............c..cccueeeeeceeaseeaieeeieeeeeneeeeeenn. 40
2.4.3. EfICIENCIA TECTICA ...ttt 42
2.5, MOdEIO DEA..... .ottt ettt ettt ettt et nte e naeenes 43
2.5.1. Mensuragdo da Eficiéncia na DEA ...................cccoooovieiiiiiniieeiieeeeee e 43
2.6. Comparacao dos métodos SFA € DEA.......c.oooiiiiiiiiieieeeeeeee et 45
3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS .....coooverererrsressessessessessesssssssssssssessassesses 47
3.1. Delineamento da PESQUISA .......ccueeieuiieeiiireeiieeeiiieeeiteeeeteeesteeesreeesseeesseeessseeessseeessseesnns 47

3.2. Contexto do estudo e unidade de anAliSE.......oouummeeeeeeeeeeeeeee e 48



3.3. Base de dados € periodo de andliSe ...........cceecuieriiiiieniieniieeie e 49

3.4, Apresentaga@o das VATTAVEIS......ccueeicueeeiieeeiiieeeiieeeiieeesteeesteeesseeesseeessseeessseeessseeessseeanns 51
3.4.1. Defini¢cao das Varidaveis no Banco de Dados ................c...cccccoevvimeieieiieeniiinanineennnnn 55
3.5. Especificacd0o do Modelo SFA .......cooiioiiiiieeieeeeeeee ettt 56
3.6. Aplicagdo SFA, em PythOn ........cccuiiiiieiiiiicecee e 57
3.6.1. Etapa 1 — Tratamento dos dados.......................c..ccccuevviiieiiiiiiiiiieiieeeiieeeee e 58
3.6.2. Etapa 2 — Execugdo do modelo SFA ...............ccccoovvvieiiiiiiiiiiiiieeecieeeee e 60
3.6.3. Etapa 3 — Testes estatisticos para validar o modelo SFA .............ccccccccovevviuvencenane.. 62
3.6.4. Etapa 4 — Criagdo de Clusters para 0 modelo SFA ............cccccccevevveeiieeiiinanineannnnn. 64
3.7. Comparacdo com 0 DEA . .....cooiiiiiii e 66
3.7.1.  Etapa 1 — Execugdo do modelo DEA.................ccccccccoovieieiiiieeiiiieiieeeie e 67
3.7.2.  Etapa 2 — Criagdo de Clusters para o modelo DEA ...............cccccoovevvvveviiinenineannnn. 67
3.7.3.  Etapa 3 — Comparagdo modelo SFA e modelo DEA................cccccccoveevieevienaninaanen. 68
3.8, AnAlise de reSultados ......cceevuiiiiriiiiiiieiecieee e 69
3.8.1. Andlise dos resultados da estimacgdo da fronteira de eficiéncia financeira................ 70
3.8.2.  Analise dos resultados relativos a inefiCiéncia téCRiCQ.................ccccueveeeeeceeesceveennnen. 71
3.8.3. Comparagdo do desempenho entre s eMPreSaS...........cc.ouvveeevueeeeeeesiieeeniieenieeeennens 72
3.8.4. Andlise das implicagoes GerenCiQis ................ccooccueivueiieeeiiieiieeie e 72
3.8.5. Andlise das contribui¢oes para a literQtura...................cccoeeceeiiianeeicianieaeeseeen. 73
4. RESULTADOS E DISCUSSOES .....cceecvtnerrrrnsreressssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssesssssss 75
4.1. Avaliacdo preliminar do modelo SFA ..o 76
4.2. Avaliacao final do modelo SFA .........oooiiiiiiiee e 85
4.2.1. Resultados da estimagdo da fronteira de eficiéncia financeira .......................c.......... 90
4.2.2.  Resultados relativos @ iNefiCiENCia tECHICA .............c..cccveeeeeeeeieaeiieeeiieeeieeeeieeeeenns 98
4.2.3. Comparagdo do desempenho entre as eMPreSaS...........ccc.cccverevueerieeereeeesieeenereeenn, 101
4.2.4. Contribuicoes e implicagoes praticas do modelo SFA..............ccccceevuveeieniieacnanninn. 107
4.3. Avaliacdo do modelo DEA ...........oooiiiioiiieee e 110
4.4. Comparacdao do modelo SFA € DEA.....c..cooiiiiiiiiiiiiiieceeeeeeeceee e 114
5. CONSIDERACOES FINAIS......ccocecveeerrreserssessesesssesessessssssessssssssessessssssssssssssssssessssses 121

6. REFERENCIAS ...oovvieerenrensssnssssssssesssssssssssessassssssssssssssssssssessassssssessessesssssssassassees 125



7. APENDICE ..vuvevevevevereveneseuesesessssssnsasssssssasssssnsssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssasssnses

7.1.

7.2.

Descricao dO PTT ..ot ettt e e e

Caracterizacao do PTT ... e et



13

1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacao do tema

O setor de telecomunica¢des desempenha um papel estratégico na economia brasileira,
sendo um dos principais motores da transformac¢do digital e da conectividade no pais. As
organizagoes, neste setor, lidam com uma complexidade na concep¢do, no desenvolvimento e
na implantagdo de suas estratégias organizacionais, isso ocorre, principalmente, pelo
desenvolvimento acelerado de novas tecnologias que possibilitam o aparecimento de novas
solugdes, ampliando o portifélio de produtos/ servigcos (Muylder et al., 2018).

No ambito mundial, as tecnologias de comunicacdo vém avangando, os meios de
interagdo e troca de informagdes passaram por transformagdes importantes, gerando impactos
tanto na organizagdo da sociedade quanto na dindmica econdmica. Até o final da década de
1970, as telecomunicagdes eram compreendidas de forma restrita, limitando-se a oferta de
servicos de telégrafo e telefonia voltados a comunicacdo a distancia por sinais ou voz. A partir
da década de 1980, contudo, o setor passou por profundas mudangas, inicialmente
impulsionadas por politicas de reestruturacdo organizacional, inseridas em um contexto global
de liberalizagdo dos mercados e de privatizagdo das empresas de telecomunicagdes (Dilon et
al., 2020).

A década de 1990 foi um periodo de transformagdo radical para as telecomunicacdes
em nivel global, marcado pela transicdo de monopolios estatais para mercados competitivos e
pela rapida evolucao tecnologica. Seguindo o modelo de privatizagdes britanicas da década de
1980, diversos paises em desenvolvimento (na América Latina, Leste Europeu e Africa)
replicaram essa experiéncia para corrigir desequilibrios fiscais e buscar maior eficiéncia
(Ceballos Ferroglio et al., 2024).

Dilon et al. (2020) complementa que a expansdo da internet promoveu a integragao
entre telecomunicacdes e informatica, desencadeando uma nova etapa de transformagao no
setor, o que impulsionou o crescimento das telecomunicagdes, ampliou o portfolio de
tecnologias, aplicagdes e servigos e redefiniu o papel da infraestrutura de rede, que passou a
suportar multiplos servigos e solucdes de valor adicionado. Ao mesmo tempo, o aumento
expressivo do volume de informagdes compartilhadas elevou a demanda por maior capacidade
e eficiéncia das redes, refor¢ando a centralidade das telecomunicagdes na economia digital.

Esse movimento tende a ganhar maior relevancia e a impor uma modernizagdo ainda
mais rapida as operadoras de telecomunicagdes, em fung¢dao da incorporacao de um novo

J4

elemento: a Transformacao Digital. Tal cenario ¢ caracterizado pela oferta simultanea de
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tecnologias digitais emergentes, como 5G, [oT (Internet of Things), Cloud, Inteligéncia
Artificial (IA), entre outras (Mendonga et al., 2018).

O setor de telecomunicagdes demanda um acompanhamento continuo da incorporacao
de tecnologias, cuja evolucdo ocorre em ciclos cada vez mais curtos. Tal dindmica exige ndo
apenas vigilancia permanente quanto as atualizagdes tecnoldgicas propriamente ditas, mas
também uma analise criteriosa de seus desdobramentos sobre novos arranjos operacionais e
modelos de negodcios, que emergem como consequéncia direta desse processo de transformacao
acelerada.

Correia & Sarfati (2023) trazem para o debate que a saturagdo do mercado B2C
(Business to Customer), devido a um ambiente comoditizado, provocando nos consumidores
uma busca por servigos avaliando apenas prego, ja para o mercado B2B (Business to Business)
existe possibilidades de maiores margens, visto que este segmento nao se limita pela condigdao
de preco, ele avalia marca, qualidade do servico e a questdo relacional com o seu fornecedor.

Verifica-se uma reconfiguracdo estrutural no ecossistema de tecnologia e
telecomunicagdes voltado ao segmento B2B, na qual as operadoras de telecomunicacdes se
deparam com um ponto de inflexdo estratégica, caracterizado por pressoes simultaneas de
natureza tecnologica, competitiva e organizacional, com impactos relevantes sobre seus
modelos de criagdo e captura de valor.

Dolci et al. (2025) mostram que cerca de 80% dos clientes B2B consideram legitimo
que as empresas de telecomunicagdes ampliem sua atuacao para além da oferta tradicional de
conectividade. Ainda assim, embora existam oportunidades relevantes de crescimento em areas
adjacentes, como conectividade de nova geracdo, seguranca cibernética e servicos em nuvem,
essas possibilidades seguem, em grande medida, pouco exploradas pelas operadoras. Esse
descompasso entre percepcao de mercado e execucdo estratégica reforga a necessidade de
avaliar com maior precisdao como as operadoras estdo convertendo seus recursos em resultados
operacionais, o que justifica a abordagem de eficiéncia relativa adotada neste estudo.

Ao situar o setor de telecomunicagdes no cenario global contemporaneo, observa-se
que ele enfrenta uma confluéncia de desafios e oportunidades decorrentes de rapidas inovagdes
tecnologicas e de complexos contextos regulatorios. Por um lado, a evolucao para redes de
proxima geracao (incluindo 5G avangado e as perspectivas iniciais para 6G) e a incorporagao
de inteligéncia artificial sdo apontadas na literatura como vetores transformadores de
capacidade e servigos, capazes de suportar a capacidade de estar permanentemente conectado
a rede, em qualquer lugar e a qualquer momento, aplicagdes criticas de baixa laténcia e

ecossistemas digitais mais ricos, mas que também exigem infraestrutura robusta e adaptacao
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normativa (Duterte, 2024). Por outro lado, os mesmos avangos revelam lacunas regulatorias e
riscos emergentes, incluindo lacunas na governanca de IA, seguranca cibernética e desafios de
inclusdo digital, que podem agravar desigualdades estruturais se nao forem abordados de forma
proativa (Radu et al., 2024). Nesse contexto, a regulacdo global ¢ chamada n3o apenas a
equilibrar competitividade, protecdo do consumidor e seguranga de rede, mas também a
desenvolver marcos flexiveis capazes de acompanhar a rapida dindmica tecnologica e promover
um desenvolvimento equitativo do setor (Howell et al., 2025).

Esse movimento global de transformagao encontra no Brasil um caso particularmente
relevante, marcado por uma trajetéria singular de regulagdo, privatizagdo e consolidacdo de

mercado, que serd explorada a seguir.

1.1.1. Contexto brasileiro

No contexto brasileiro, na década de 1960, o Estado assumiu o controle para
reorganizar o setor, criando o Codigo Brasileiro de Telecomunicagdes (1962) e a Embratel
(1965). Em 1972, foi criada a Telebrds para coordenar o desenvolvimento nacional,
funcionando como uma holding das operadoras estaduais. Durante esse periodo, o Estado atuou
como empresario, mas a incapacidade financeira de acompanhar a evolugao tecnoldgica gerou
uma grande demanda reprimida e ineficiéncia na oferta de linhas (Teixeira & Toyoshima,
2003).

Ja a década de 1990 serve como o marco fundamental de ruptura e modernizacao para
o setor de telecomunicag¢des no Brasil, conectando o antigo regime de monopdlio estatal ao
atual ambiente de competitividade e regulagdo técnica. Este periodo foi caracterizado por
transformagdes estruturais, econdmicas e metodoldgicas (Ferreira et al., 2023; Teixeira &
Toyoshima, 2003).

Em 1998, o setor de telecomunicacdes brasileiro passou por um plano de privatizagao,
em que envolveu a divisdo do antigo sistema Telebras (Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdmico e Social, 2009). A privatizagdo foi impulsionada pela incapacidade financeira do
Estado de investir na expansdo ¢ modernizacdo necessarias para atender a uma demanda
reprimida e acompanhar o rapido avanco tecnoldgico global. Esse processo resultou em
transformagdes profundas na eficiéncia, produtividade e competitividade do setor (Teixeira &
Toyoshima, 2003).

Ap0s o processo de privatizagdo, no Brasil, o setor passou a apresentar um ritmo de
expansao mais acelerado, tanto na telefonia movel quanto na telefonia fixa. Esse avango foi

impulsionado por um conjunto de fatores, entre os quais se destacam a consolidacdo da
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regulamentacao do setor, a implementagdo de um regime de metas de desempenho e a abertura
do mercado a entrada de novos agentes econdmicos, 0 que promoveu maior competitividade e
ampliou a oferta de servigos (Muylder et al., 2018).

Jesus Junior et al. (2025) elaboram uma andlise das politicas publicas e a regulagdo em
Telecomunicacdo, afirmando que s3o elementos centrais para a expansao da banda larga no
Brasil, sobretudo diante das falhas de mercado que limitam a oferta do servigo em determinadas
regides e para determinados grupos sociais. A regulamentacgao contribui para ampliar o acesso,
provendo a inclusdo digital, estimulando a concorréncia, reduzindo desigualdades regionais e
protegendo o consumidor. Nesse contexto, o desafio regulatorio consiste em equilibrar
incentivos a competi¢do com flexibilidade institucional, de modo a acompanhar a convergéncia
tecnoldgica e a crescente demanda por servicos integrados. Quando articuladas de forma eficaz,
politicas publicas e regulagdao favorecem a oferta de servigos de melhor qualidade e a precos
mais acessiveis, sustentando um mercado dinamico e alinhado as exigéncias da sociedade
digital.

A trajetoria do setor de telecomunicacdes no Brasil no periodo pds-privatizagdo pode
ser interpretada como um processo de forte aceleracdo inicial, seguido por dificuldades de
sustenta¢do no longo prazo. O ingresso expressivo de investimentos e a rapida expansdo da
infraestrutura permitiram ao setor superar a inércia associada ao antigo monopdlio estatal e a
demanda historicamente reprimida, promovendo niveis inéditos de acesso aos servicos.
Contudo, a auséncia de mecanismos regulatorios suficientemente eficazes para equilibrar
qualidade, pregos e endividamento das operadoras comprometeu a continuidade desse
desempenho. Como resultado, o setor passou a enfrentar, ao longo do tempo, um quadro de
reducdo da eficiéncia percebida e de crescente insatisfacdo dos consumidores.

Ao longo das ultimas trés décadas, consolidou-se no debate politico e regulatorio
internacional a ideia de que resultados mais eficientes nos mercados de telecomunicagdes
tendem a ocorrer quando o Estado se afasta da propriedade direta da infraestrutura, por meio da
privatizagdo, e estabelece uma separagdo clara entre a gestdo cotidiana do setor (exercida pela
regulacao) e as politicas publicas voltadas a redu¢ao de desigualdades e a ampliagdo do acesso.
Essas politicas tém como objetivo apoiar a oferta de servigos em regides ou para grupos nos
quais as operadoras privadas de rede ndo conseguem obter retornos econdmicos suficientes para
justificar seus investimentos em infraestrutura, no contexto das estratégias de universalizagdo
do servigo (Hausman & Taylor, 2012).

No cenadrio atual, as grandes operadoras de telecomunica¢des no Brasil atuam em um

ambiente altamente dinamico e complexo, caracterizado pelo aumento da concorréncia de
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novos entrantes do setor de tecnologia da informacao, pela expansdo de operadoras regionais,
pela rapida evolucao de tecnologias emergentes e pelo avanco da Transformacao Digital,
fatores que exigem adaptagdes estratégicas continuas para a manutengao da competitividade
(Correia & Sarfati, 2023).

O setor de telecomunicagdes brasileiro alcangou, ao longo das tultimas décadas,
dimensdes expressivas. Segundo a Agéncia Nacional de Telecomunica¢des (ANATEL), o pais
registrava, em outubro de 2025, mais de 8.096 prestadoras de servicos de telecomunicagdes
ativas, com um volume total de acessos que posiciona o Brasil entre os maiores mercados do
setor na América Latina. Esse crescimento, contudo, ¢ marcadamente concentrado: apenas 30
empresas, representando 0,37% do total de prestadoras listadas, respondem por 68,4% de todos
os acessos do pais, evidenciando uma estrutura de mercado oligopolizada, na qual grandes
operadoras nacionais coexistem com milhares de provedores regionais de menor porte. Essa
heterogeneidade estrutural impde desafios relevantes a avaliagdo comparativa de desempenho,
uma vez que empresas de escalas tdo distintas operam sob logicas econdmicas e financeiras
substancialmente diferentes, o que refor¢a a necessidade de metodologias de benchmarking
capazes de controlar essas diferengas sem atribui-las indistintamente a ineficiéncia gerencial.

Oliveira et al. (2025) apresentam um estudo exploratorio sobre a percepgao atual dos
consumidores no setor de telecomunicagdes brasileiro, e os resultados indicam que a
insatisfacdo € recorrente e concentrada principalmente em problemas de cobranga, contratos e
atendimento ao cliente. A analise das reclamagdes evidenciou que a resolugdo formal das
demandas ndo explica integralmente a percepgao de satisfagdo, a qual também ¢ influenciada
por fatores como transparéncia das informagdes e tempo de resposta das operadoras. Observa-
se, ainda, assimetria regional e sociodemografica na utilizagao da plataforma, sugerindo que o
registro de reclamagdes reflete tanto falhas nos servicos quanto diferencas de acesso e
propensdo a manifestacdo da insatisfacao.

Estudo recente de Correia & Sarfati (2023) apontam uma perspectiva para o setor de
telecomunicagdes B2B no Brasil em 2050 projetando quatro cendrios estruturados pelos niveis
de educacao digital e pela concentracdo de mercado para servigos especializados. O cenario
"Grandes Expansionistas" prevé um oligop6lio focado em infraestrutura e conectividade basica,
enquanto a "Evolucao Big Telco-Tech" descreve operadoras protagonistas em plataformas
digitais de alto valor. Em contraste, a "Democracia da Info-Inovagao" visualiza um ambiente
de redes abertas e alta competitividade, ao passo que a "Resisténcia dos Locais-Especiais"
destaca a for¢a de provedores regionais em nichos especificos. Atualmente, a tendéncia de

longo prazo aponta para modelos centrados em conectividade e expansao de rede, uma vez que
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a caréncia de formagao tecnologica especializada e de inclusdo digital ainda limita a transi¢@o

para ecossistemas de servigos mais avangados e descentralizados

1.1.2. Benchmarking de eficiéncia

Diante da crescente competitividade e das exigéncias regulatorias, torna-se importante
avaliar a eficiéncia das empresas do setor, para identificar boas praticas e oportunidades de
melhoria. Métodos quantitativos funcionam como ferramentas de benchmarking, em que as
unidades ineficientes podem usar os resultados das unidades eficientes como referéncia para
otimizar suas operagdes (Bastos et al., 2020; Macedo et al., 2006; Oberholzer, 2012).

A literatura sobre eficiéncia no setor de telecomunicagdes ¢ predominantemente
baseada no método DEA. Tsai et al. (2006), em um estudo com 39 operadoras globais
classificadas pela Forbes, aplicaram a DEA com varidveis financeiras como input e output,
evidenciando que apenas 20,5% das empresas foram consideradas tecnicamente eficientes,
ressaltando que posi¢des elevadas em rankings financeiros ndo garantem eficiéncia produtiva.
Leite et al. (2021) aplicaram a DEA ao mercado de telefonia mével no Brasil, utilizando
variaveis operacionais, mercadologicas e demograficas, com o proposito de orientar o setor na
melhoria dos servigos prestados aos consumidores. Alguns estudos utilizaram DEA e SFA de
forma combinada para avaliar eficiéncia e desempenho, demonstrando que a escolha
metodoldgica influencia diretamente os diagndsticos de desempenho (Bauer et al., 1998;
Pereira & Cardoso, 2017; Silva et al., 2017), porém nenhum deles aplicados em
Telecomunicagdes.

Esses estudos evidenciam que a DEA tem sido o método predominante na avaliagdo
de eficiéncia em telecomunicagdes, dada sua flexibilidade para combinar multiplos inputs e
outputs sem a necessidade de especificar uma forma funcional prévia. No entanto, sua natureza
deterministica implica que qualquer desvio em relacdo a fronteira eficiente ¢ integralmente
atribuido a ineficiéncia das unidades avaliadas, sem distingdo entre ineficiéncia técnica e
variagOes aleatorias decorrentes de fatores externos ndo controlaveis, como choques
regulatorios, variagdes macroeconomicas ou flutuagdes contabeis Lampe & Hilgers (2015).
Essa limitacdo ¢ particularmente relevante no setor de telecomunicagdes brasileiro,
caracterizado por elevada volatilidade regulatoria, ciclos intensivos de investimento em
infraestrutura e heterogeneidade estrutural entre grandes operadoras nacionais e provedores
regionais. Nesse contexto, atribuir integralmente a ineficiéncia gerencial desvios que podem

decorrer de choques tarifarios, mudangas na regulamentacao da ANATEL ou de periodos de
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investimento extraordindrio em infraestrutura representa um risco metodologico concreto,
capaz de distorcer diagnoésticos e induzir decisdes estratégicas inadequadas.

A SFA, por sua vez, oferece uma resposta direta a essa limitacdo ao decompor o termo
de erro em dois componentes distintos: um associado ao ruido estatistico e outro relacionado a
ineficiéncia técnica propriamente dita (Aigner et al., 1977; Coelli et al., 2005). Essa capacidade
de separacdo ¢ especialmente valiosa em setores sujeitos a forte regulacdo e volatilidade
exdgena, nos quais parte relevante das variagcdoes de desempenho pode refletir condi¢oes de
mercado fora do controle dos gestores, e ndo necessariamente falhas na conversao de recursos
em resultados. Adicionalmente, a SFA permite a realizagdo de testes estatisticos formais sobre
a presenca e a magnitude da ineficiéncia técnica, conferindo maior rigor inferencial as
conclusdes, o que ndo ¢ possivel em abordagens ndo paramétricas como a DEA (Lampe &
Hilgers, 2015). No contexto especifico do setor de telecomunicac¢des brasileiro, marcado pela
coexisténcia de grandes operadoras com estruturas financeiras complexas e provedores
regionais com escalas operacionais muito distintas, a SFA apresenta ainda a vantagem de
permitir a identificacdo de diferencas estruturais de porte sem rotuld-las como ma gestdo
(Fiorentino et al., 2006; Hossin et al., 2023), tornando-se o método mais adequado aos objetivos
deste estudo.

Dito isso, este estudo visa avaliar a eficiéncia das empresas de telecomunicagdes no
Brasil por meio da SFA, que permite separar o ruido estatistico da ineficiéncia técnica,
oferecendo diagnosticos mais precisos em contextos de elevada volatilidade e heterogeneidade
setorial. Como resultado, serda medido o grau de eficiéncia relativa do setor, permitindo
classificar as empresas conforme sua capacidade de transformar insumos em resultados
financeiros e operacionais, bem como apresentar recomendagdes para melhoria da eficiéncia
no setor. Essa abordagem responde diretamente a lacuna identificada na literatura e posiciona
o estudo como contribui¢dao original ao debate sobre mensuracdo de eficiéncia no contexto

brasileiro de telecomunicagoes.

1.2. Problema de pesquisa
Diante do dinamismo e das exigéncias do setor de telecomunicagdes, as empresas
precisam buscar maior eficiéncia para se manterem competitivas. No entanto, a mensuracao da
eficiéncia ainda ¢ um desafio devido a complexidade do setor e a variabilidade de fatores que
influenciam seu desempenho (Leite et al., 2021; Muylder et al., 2018; Teixeira & Toyoshima,

2003; Tsai et al., 2006).
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O setor de telecomunicagdes apresenta mudangas aceleradas de tecnologia,
transformagdes sociais, politicas e regulatérias, o que gera uma crescente complexidade nas
estratégias organizacionais (Muylder et al., 2018).

Conforme Teixeira & Toyoshima (2003), o setor de telecomunicagdes configura-se
como um dos segmentos mais dinamicos e estratégicos do complexo eletroeletronico, em
virtude de seu elevado grau de interdependéncia com outros setores e de sua capacidade para
divulgar inovagdes tecnologicas. Tal complexidade impde a necessidade de investimentos
continuos e substanciais, uma vez que os produtos e processos envolvidos apresentam ciclos de
vida relativamente curtos, exigindo, assim, constante atualizagdo e adaptacdo para manutengao
da competitividade e eficiéncia no mercado.

No estudo de Tsai et al. (2006) ¢ possivel notar a complexidade e a variabilidade de
fatores que afetam o desempenho, devido a ambiguidade dos indicadores financeiros, visto que
empresas que ocupam posicdes elevadas em rankings como a Forbes 2000 (que apresentam
indicadores de vendas, lucros, ativos e valor de mercado) ndo sdo, necessariamente, aquelas
que apresentam os mais altos niveis de eficiéncia produtivo, conforme avaliado na modelagem
do estudo, em que um Ebitda (%) elevado pode coexistir com uma eficiéncia baixa, o que indica
margem possivel de ineficiéncia em termos de escala operacional.

A pesquisa de Leite et al. (2021) segue uma abordagem com variaveis operacionais,
mercadoldgicos e demografico, aplicando modelagens estatistica para entender a eficiéncia da
telefonia movel no Brasil, no intuido de propor uma ferramenta para orientar o setor na busca
da melhoria dos servigos prestados aos consumidores.

Muitas empresas encontram dificuldades para colocar suas estratégias em pratica,
especialmente por se tratar de um processo complexo e cheio de varidveis. Na realidade
organizacional, ¢ comum que mesmo grandes empresas enfrentem obstaculos significativos na
fase de implementagao, o que acaba gerando frustracdo e a percep¢ao de resultados abaixo do
esperado por parte dos gestores. Para lidar com esse desafio e melhorar o desempenho, as
organizagdes precisam investir no fortalecimento de sua capacidade de execugdo estratégica.
Isso passa por tornar as operagdes mais eficientes, alinhar pessoas e processos e estabelecer
objetivos claros e realistas, que estejam sob o controle direto da empresa e contribuam de forma
concreta para a geracao de resultados e lucratividade (Setyopurnomo et al., 2025).

A relevancia empirica dessa questdo torna-se evidente quando se observa a
heterogeneidade estrutural e financeira do proprio setor. Os dados das empresas analisadas
neste estudo, que representam 62,1% dos acessos totais listados pela ANATEL em 2025,

revelam disparidades expressivas de desempenho: a margem EBITDA média da amostra situa-
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se em 38,2% ao longo do periodo de 2011 a 2024, com variacao entre 20,4% e 57,6% entre as
observagoes, amplitude que evidencia diferengas relevantes na capacidade das operadoras de
converter receita em resultado operacional. Em termos absolutos, a diferenca entre a maior e a
menor geracdo de EBITDA da amostra chega a uma razdo de aproximadamente 420 vezes,
reflexo direto da coexisténcia de grandes operadoras nacionais e provedores regionais em
expansdo, com modelos operacionais e estagios de maturidade financeira substancialmente
distintos. A intensidade de capital, medida pela razao entre Ativo Permanente e Receita Liquida,
varia de 0,63x a 6,16x entre as empresas, indicando que a estrutura de recursos empregados
para gerar resultado difere de forma marcante entre os agentes do setor. Adicionalmente, a
margem EBITDA média do conjunto analisado evoluiu de 28,9% em 2011 para 45,8% em
2024, trajetéria de melhora que, contudo, ndo se distribuiu de forma homogénea entre as
empresas, sugerindo que fatores de eficiéncia interna, e ndo apenas condi¢des de mercado,
contribuem para explicar o desempenho relativo de cada operadora ao longo do tempo. Diante
desse cenario, a mensuragao precisa da eficiéncia relativa ndo ¢ apenas uma questio académica,
mas um instrumento concreto de apoio a gestdo estratégica e a alocacdo racional de recursos
em um setor marcado por heterogeneidade estrutural e elevada intensidade de capital.

Com isso, o setor de telecomunicagdes no Brasil apresenta uma confluéncia de
desafios que tornam a mensuragao da eficiéncia financeira uma questdo estratégica relevante: a
elevada intensidade de capital, a rdpida evolugdo tecnoldgica, a pressao regulatoria, a saturacao
do mercado B2C e a crescente competigdo no segmento B2B impdem as operadoras a
necessidade continua de converter seus recursos econdmico-financeiros em resultados
operacionais de forma cada vez mais eficiente. Embora a literatura ja tenha avangado na
aplicagdo de métodos como a DEA para avaliagdo de eficiéncia em telecomunicacgdes,
predominam abordagens com variaveis operacionais ¢ de natureza deterministica, que nao
distinguem ineficiéncia técnica de variagdes aleatOrias inerentes ao ambiente setorial. Essa
lacuna metodoldgica, combinada a escassez de estudos que apliquem a SFA com variaveis
financeiras ao contexto brasileiro, reforca a pertinéncia de uma abordagem paramétrica e
estocastica capaz de oferecer diagnosticos mais precisos e gerencialmente aplicaveis. Assim, a
pesquisa busca responder:

Quais empresas de telecomunicagoes no Brasil apresentam maior nivel de eficiéncia
na transformagdo de seus recursos economico-financeiros em resultado operacional
(EBITDA)?

Para responder a essa pergunta, foram definidos os objetivo geral e especificos

apresentados na se¢do seguinte.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo geral
o Estimar o nivel de eficiéncia relativa das empresas de telecomunicagdes no Brasil na
conversdao de recursos econdmico-financeiros em resultado operacional (EBITDA),

utilizando a Analise de Fronteira Estocastica (SFA

1.3.2. Objetivos especificos

e Coletar e estruturar uma base de dados financeiros padronizados conforme as normas
IFRS de empresas de telecomunicagdes no Brasil, abrangendo o periodo de 2011 a 2024.

o Identificar e selecionar, com base em fundamentagdo tedrica, as varidveis econdomico-
financeiras que representam os insumos ¢ o resultado operacional das empresas para a
composicao da fun¢do de produgdo estimada.

o Estimar a fronteira estocéstica de eficiéncia financeira por meio da funcdo Cobb-
Douglas, calcular os escores de eficiéncia técnica para cada observagdo Empresa-Ano e
validar o modelo por meio de testes estatisticos formais.

e Comparar os escores de eficiéncia estimados pela SFA com os obtidos pela DEA,
avaliando o grau de convergéncia entre as abordagens por meio da correlagdo de
Spearman.

e Segmentar as empresas em grupos homogéneos de desempenho por meio de analise de
clusters, identificando padrdes de eficiéncia alta, intermediaria e inferior e analisando a
distribui¢do temporal dessas classificagdes.

o Formular implicagdes gerenciais para o setor de telecomunicacdes com base nos
resultados estimados, identificando os insumos de maior impacto sobre o resultado
operacional e orientando decisdes de alocagdo de recursos e benchmarking competitivo.

e Desenvolver um PTT na forma de um coédigo computacional em Python, publicado em
plataforma de acesso publico, que automatize as etapas de estimagdo da fronteira
estocastica e geracao de analises de eficiéncia como instrumento de apoio a tomada de

decisdo gerencial.

1.4. Relevancia do estudo
A compreensao dos niveis de eficiéncia das empresas de telecomunicagdes no Brasil

¢ relevante tanto do ponto de vista académico quanto gerencial. A eficiéncia operacional ¢ um
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constructo complexo e multidimensional, sendo o desempenho financeiro frequentemente
avaliado sob as dimensdes de lucratividade, crescimento de vendas (Receita) e valor de mercado
(Brito et al., 2009; Combs et al., 2005; Starling & Porto, 2014). No entanto, os indicadores
financeiros isolados podem ser insuficientes para traduzir todos os objetivos estratégicos ou
medir a performance geral de uma organiza¢ao (Macedo et al., 2006; Oberholzer, 2012). Em
estudos de eficiéncia sdo observadas conclusdes em que as organizagdes estdo sobre a fronteira
eficiente (eficiéncia relativa alta), todavia nao seriam consideradas eficientes pela simples
avalia¢do dos indicadores financeiros, por ndo reportarem as melhores margens (Lozano, 2003).
Dito isso, tem-se que algumas técnicas de avaliacdo de desempenho financeiro, baseando em
modelos matematico-estatisticos (como DEA e SFA), sdo considerados superiores aos
indicadores financeiros isolados, porque consideram multiplas saidas fornecidas por multiplos
insumos (Ahmadzade et al., 2011; Oberholzer, 2012).

Do ponto de vista académico, a literatura sobre eficiéncia no setor de telecomunicagdes
brasileiro ainda ¢ escassa, sobretudo quando se trata da aplicagdo de métodos paramétricos
como a SFA. A maioria dos estudos disponiveis concentra-se em abordagens ndo paramétricas,
deixando uma lacuna empirica na investiga¢ao da eficiéncia por meio de fronteiras estocasticas.
Esta dissertacdo contribui para preencher essa lacuna ao aplicar a SFA com dados contabeis
padronizados conforme as normas IFRS, ampliando o repertorio metodologico disponivel para
pesquisadores da 4rea. Adicionalmente, a combinacdo da SFA com a DEA, realizada como
exercicio de validagdo cruzada, representa uma contribuigao metodoldgica em si, ao demonstrar
em que medida os diagnosticos de eficiéncia dependem das premissas de cada abordagem. A
utilizagdo de dados IFRS padronizados, em detrimento de apresentagdes gerenciais com
critérios discriciondrios, representa avango em relacdo a estudos que ndo asseguram
comparabilidade entre as observacdes (Saporito et al., 2015; Souza et al., 2022). Por fim, a
disponibilizacdo do PTT em plataforma de acesso publico contribui para a reprodutibilidade
cientifica do estudo, permitindo que pesquisadores repliquem, adaptem e ampliem a analise em
outros contextos setoriais.

Do ponto de vista gerencial, identificar como os recursos sao alocados e transformados
em resultados financeiros ¢ fundamental para orientar decisdes estratégicas em um setor
caracterizado por elevada intensidade de capital, rapida evolugdo tecnoldgica e forte pressao
regulatoria (Correia & Sarfati, 2023; Muylder et al., 2018). A busca por eficiéncia, nesse
contexto, ndo se restringe a simples redu¢do de custos, mas representa uma estratégia de
competitividade e sustentabilidade organizacional. Os dados das empresas analisadas revelam

que a margem EBITDA varia de 20,4% a 57,6% entre as observagdes do periodo estudado,
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amplitude que evidéncia empiricamente a existéncia de diferengas relevantes na capacidade das
operadoras de converter recursos em resultado operacional e reforga a necessidade de
instrumentos de benchmarking capazes de identificar e explicar essas diferencas. Em um
cendrio de saturagdo do mercado B2C, expansdo do segmento B2B e crescente pressao por
transformagdo digital (Correia & Sarfati, 2023; Dolci et al., 2025), as operadoras que
conseguem converter seus recursos de forma mais eficiente estdo melhor posicionadas para
sustentar margens, financiar investimentos em infraestrutura e capturar oportunidades em
servigos de maior valor agregado.

Por fim, o estudo apresenta relevancia pratica ao desenvolver o PTT na forma de um
cddigo computacional em Python, disponibilizado publicamente na plataforma Code Ocean.
Do ponto de vista académico, a publicagdo assegura reprodutibilidade e permite que outros
pesquisadores repliquem ou ampliem a analise. Do ponto de vista gerencial, a ferramenta
automatiza as etapas de estimacdo de fronteira estocastica e geragao de analises de eficiéncia,
tornando a metodologia acessivel a gestores, analistas e pesquisadores que ndo necessariamente
dominam o ferramental econométrico. Do ponto de vista pratico, ao traduzir técnicas complexas
em instrumentos de apoio a decisao, o PTT amplia o impacto das contribui¢des do estudo para
além do ambiente académico, alcangando diretamente os agentes responsaveis pela alocagao de

recursos e pela defini¢cdo de estratégias no setor de telecomunicagdes.

1.5. Estrutura do trabalho

A dissertacdo esta organizada em seis seg¢des principais, além dos elementos pré-
textuais e do apéndice. A presente se¢do introdutéria contextualiza o tema no cendrio global e
brasileiro do setor de telecomunicagdes, delimita o problema de pesquisa, apresenta os objetivos
do estudo e discute sua relevancia académica, gerencial e pratica.

A segunda se¢do apresenta a fundamentagao tedrica, estruturada em torno de trés eixos
conceituais: o desempenho financeiro e o papel do EBITDA como indicador de efetividade
operacional; a teoria da eficiéncia, com énfase nos conceitos de eficiéncia produtiva, alocativa
e relativa; e a modelagem da eficiéncia, com a descricdo dos modelos SFA ¢ DEA, suas
especificagdes, pressupostos e limitagdes, incluindo a discussdo sobre os critérios de
comparagao entre as duas abordagens.

A terceira secdo descreve os procedimentos metodologicos adotados no estudo,
incluindo o delineamento da pesquisa, o contexto e a unidade de analise, os critérios de sele¢do
e tratamento da base de dados, a definicao e operacionalizagdo das variaveis, a especificagao

da funcdo de producao Cobb-Douglas e as etapas de estimagao da fronteira estocdastica, de
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validagdo estatistica do modelo, de clusterizagdo dos escores de eficiéncia e de comparagdo
com o modelo DEA.

A quarta se¢do apresenta os resultados e discussoes, organizados em torno da avaliacao
do modelo SFA, da andlise dos escores de eficiéncia técnica, da comparagdo entre empresas
por meio da clusterizagdo, das implicagdes gerenciais decorrentes dos achados e da comparagao
entre os resultados da SFA e da DEA. As discussodes sdo conduzidas a luz da literatura revisada
e das hipoteses formuladas ao longo do estudo.

A quinta segdo apresenta as consideragdes finais, retomando a pergunta de pesquisa,
sintetizando os principais resultados, avaliando o alcance dos objetivos propostos, discutindo
as contribuicdes do estudo para a literatura e para a gestdo organizacional e apontando
limitagdes e direcdes para pesquisas futuras.

A sexta secdo reune as referéncias bibliograficas utilizadas ao longo da dissertagao.
Por fim, o apéndice apresenta a descrigdo completa do PTT, incluindo o c6digo computacional
em Python desenvolvido para automatizar as etapas de estimagdo da fronteira estocéstica e

geracdo de andlises de eficiéncia, bem como as anélises complementares geradas pelo PTT.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Historicamente, o desempenho em telecomunicacdes no Brasil foi avaliado por
indicadores econdomico-financeiros tradicionais, como lucro liquido, grau de endividamento e
receitas liquidas, especialmente para comparar os periodos de monopdlio estatal e pos-
privatizagdo (Teixeira & Toyoshima, 2003). No entanto, a complexidade do setor exigiu a
adocao de técnicas mais robustas, tais como DEA e SFA.

A DEA ¢ uma das técnicas ndo-paramétricas mais utilizadas para medir a eficiéncia
relativa de operadoras globais e nacionais. Ela permite combinar multiplos inputs (como ativos
totais, CAPEX e niimero de empregados) com diversos outputs (como receita, EBITDA e lucro
operacional) para identificar as melhores praticas de mercado (Angeli et al., 2024; Leite et al.,
2021; Tsai et al., 2006).

A SFA ¢ frequentemente citada como uma contrapartida paramétrica ao DEA, ela ¢é
utilizada para separar a ineficiéncia técnica do ruido estatistico e choques aleatorios, sendo
valiosa quando fatores ambientais e economicos sdo significativos (Pereira & Cardoso, 2017;

Song et al., 2017; Yenilmez, 2025).

2.1. Desempenho Financeiro

O desempenho financeiro ¢ um constructo importante na pesquisa em gestdo
estratégica (Carlson & Hatfield, 2004; Combs et al., 2005; Fleming et al., 1996). Trata-se da
concretizagao de metas estabelecidas pela organizagdo (Starling & Porto, 2014), refletindo os
resultados financeiros gerados pelas atividades operacionais de uma empresa, ou seja, a
utilizagdo de ativos para gerar receita (Souza et al., 2022). Portanto, pode ser afirmar que o
desempenho financeiro de uma empresa ¢ a capacidade de gerar lucros e gerir os recursos de
forma eficiente. E uma medida da saude financeira da empresa, que pode ser avaliada a curto e
longo prazo.

As demonstracdes contdbeis desempenham um papel essencial para a avaliagdo do
desempenho financeiro, que em alguns casos ¢ denominado de desempenho econdémico-
financeiro, expressando os efeitos monetarios decorrentes das atividades operacionais das
organizagoes. Isso evidencia a capacidade de utilizar os seus ativos (sejam eles tangiveis ou
intangiveis) para a geracdo de receita de forma eficiente, estando intrinsicamente ligado aos
fluxos de caixa e possibilita identificar riscos corporativos e fazer comparagdes de diferentes

organizagoes (Abidin et al., 2017; Malik & Nadeem, 2014). Portanto, o desempenho financeiro
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traduz o quao eficiente € uma organizacdo na alocagdo de seus recursos para a maximiza¢ao do
valor para o acionista.

A natureza do desempenho financeiro ¢ multidimensional e para medir a saude
financeira das organizagdes sio avaliados uma variedade de elementos econdmico-financeiros,
que refletem na sua lucratividade (retorno contabil), crescimento e valor de mercado (Combs
etal., 2005; Lebas, 1995; Malik & Nadeem, 2014; Souza et al., 2022). Os principais indicadores
de lucratividade e rentabilidade sdo o Retorno sobre o Ativo (ROA, Return On Asset), que
demonstra a capacidade da empresa de gerar lucro a partir de seus ativos totais, o Retorno sobre
o Patriménio Liquido (ROE, Return On Equity), que avalia o retorno gerado sobre o capital
proprio investido pelo acionista, Margem Liquida (ML), que representa a propor¢ao do lucro
liquido em relagdo a receita liquida da organizacdo, e Margem EBITDA, que mensura a
eficiéncia operacional e geracdo potencial de caixa da organiza¢do. Para a avaliacdo do
crescimento ¢ comumente utilizado o aumento de vendas e receita. Ja o valor de mercado reflete
a avalia¢do da empresa pelo mercado de agdes.

Ha pouco consenso sobre o que realmente significa desempenho, com defini¢des
variando desde eficiéncia até retorno sobre o investimento, entre muitos outras que nem sempre
sdo totalmente especificadas. Com isso, ¢ observado que o conceito de desempenho ¢
contextual, ou seja, moldado pelos usuarios e propositos de sua medicao (Lebas, 1995).

As métricas que mais se destacam para mensurar o desempenho financeiro e a
lucratividade das empresas sdo os indicadores de EBITDA, EBIT e Lucro Liquido, em
diferentes estadgios de rentabilidade na demonstragdao financeira (Setyopurnomo et al., 2025;
Souza et al., 2022; Vintila et al., 2025).

O EBITDA representa a lucratividade operacional sob controle direto da gestdo, pois
¢ considerado um indicador de efetividade operacional e representa a lucratividade méxima que
a gestdo de operagdes pode entregar, pois exclui despesas fora do seu controle direto, como
impostos e juros, sendo considerado a "fronteira de rentabilidade" operacional por excluir itens
como depreciagdo, juros e impostos (Setyopurnomo et al., 2025; Souza et al., 2022).

O EBIT, também referido como lucro operacional, ¢ obtido apos a dedugao da
depreciagdo e amortizacdo do EBITDA, sendo essas despesas geralmente de competéncia das
instancias superiores de governanga, como o conselho de administracdo e ndo apenas da gestao
operacional (Setyopurnomo et al., 2025). Este indicador ¢ essencial para medir a eficiéncia na
utilizagdo de ativos tangiveis e intangiveis para gerar receita, apresentando forte correlacdo

positiva com o crescimento das vendas nas empresas(Souza et al., 2022; Vintila et al., 2025).
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O Lucro Liquido ¢ o resultado final disponivel aos acionistas apos todas as dedugdes
financeiras e tributarias, servindo como uma medida fundamental de riqueza no mercado de
capitais, servindo como um direcionador para decisdes gerenciais voltadas a manutengao da
rentabilidade no longo prazo, sendo influenciado pela estrutura de capital e pelo grau de
endividamento da empresa(Setyopurnomo et al., 2025).

Enquanto o mercado de capitais observa a evolucao historica do lucro liquido para
medir a riqueza, o EBITDA ganha destaque em estratégias de recuperagdo (turnaround) por
focar na eficiéncia produtiva e na geragdo de caixa operacional (Setyopurnomo et al., 2025;
Souza et al., 2022)

Todavia, a operacionalizacdo desse constructo ainda carece de consenso académico.
Sendo a maior dificuldade de medigao residindo na baixa validade convergente entre as diversas
medidas que, supostamente, deveriam capturar a mesma dimensao, o que resulta em dados nao
relacionados e, as vezes, até conflitantes. Além disso, a medi¢ao, por sua propria concepgao,
refere-se ao passado, o que pode levantar uma contradi¢do quanto tem-se o propdsito de avaliar
o futuro potencial, pois exige uma extrapolacdo e a suposi¢do de estabilidade nos modelos, que
nem sempre sdo precisos ou respondem rapidamente a mudanca. Sendo assim, a mensuragao
do desempenho financeiro pode ser vista como um processo complexo, desafiador e por vezes
inadequadamente operacionalizado.

Sob a perspectiva da Visdo Baseada em Recursos (Resource-Based View), o
desempenho financeiro superior ¢ resultado da capacidade das organizagdes de mobilizar e
combinar recursos de forma mais eficiente do que seus concorrentes (Barney, 1991). Segundo
essa abordagem, recursos valiosos, raros, inimitaveis e insubstituiveis constituem a base das
vantagens competitivas sustentaveis, e a eficiéncia na sua utilizagdo determina, em grande
medida, os resultados econdmico-financeiros alcangados. Nesse sentido, a analise da eficiéncia
relativa na conversdo de recursos econdmico-financeiros em resultado operacional ndo apenas
mensura o desempenho passado das organizagdes, mas oferece uma lente analitica para
compreender os fundamentos da vantagem competitiva de longo prazo. Em setores como o de
telecomunicagdes, no qual os recursos de infraestrutura sdo intensivos em capital e a
diferenciagdo tecnoldgica € continua, a capacidade de transformar esses recursos em resultado
operacional de forma mais eficiente do que os concorrentes se torna um determinante central

da posicao competitiva das empresas.
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2.1.1. EBITDA

No contexto da analise do desempenho financeiro, o EBITDA ¢ uma métrica
consolidada para avaliacao da eficiéncia das operagdes principais de uma organizagdo (Lebas,
1995). Seu principal mérito estd na possibilidade de analisar a performance operacional
reduzindo os efeitos da estrutura de capital, das politicas fiscais e das diferencas contabeis entre
empresas. Ao simplificar uma realidade empresarial complexa em um indicador comparavel, o
EBITDA permite focar nos resultados diretamente associados a atividade-fim, servindo como
uma referéncia inicial para a avaliagdo da satde operacional (Bouwens et al., 2019; Saporito et
al., 2015).

Setyopurnomo et al. (2025) trazem que, sob a 6tica do controle gerencial, o EBITDA
pode ser interpretado como uma “fronteira de rentabilidade” operacional, uma vez que expressa
o nivel maximo de desempenho que a unidade consegue atingir a partir de decisdes diretamente
relacionadas a gestdo das operacdes, afirmando o EBITDA pode ser tratado como um indicador-
chave de desempenho por estar sob o controle da gestdo operacional. Ao concentrar a analise
nessa métrica, a gestdo consegue direcionar seus esfor¢cos para agdes cotidianas que buscam
maximizar os resultados antes que fatores corporativos ou financeiros externos influenciem o
desempenho final.

A distingdo entre os elementos sob controle direto da gestdo operacional e aqueles
pertencentes a esfera corporativa torna-se evidente na estrutura da demonstragao de resultados.
O EBITDA exclui despesas que nao estdo sob o controle imediato da operacdao, como juros e
impostos. Da mesma forma, decisdes relacionadas a depreciagdo, a amortizagdo e a estrutura
de financiamento tendem a ser definidas em niveis estratégicos superiores, enquanto a gestdo
operacional ¢ responsavel por entregar resultados por meio da eficiéncia produtiva. Nesse
sentido, o EBITDA ¢ frequentemente interpretado como um indicador de efetividade
operacional, ao reduzir interferéncias que podem distorcer a avaliacao do desempenho cotidiano
do negoécio (Saporito et al., 2015; Setyopurnomo et al., 2025; Vintila et al., 2025).

No trabalho de Elfrink et al. (2025), tem-se que, do ponto de vista estratégico, um dos
principais méritos do EBITDA esta na sua capacidade de facilitar a comparagao de desempenho
entre empresas, ao minimizar diferencas relacionadas a estrutura de capital, ao regime tributario
e as decisdes de financiamento. Em setores caracterizados por elevada intensidade de capital
ou por estratégias tributarias heterogéneas, essa métrica permite aos analistas avaliar, de forma
mais consistente, a capacidade de geragdo de resultados operacionais. Ao excluir itens ndo
monetarios e encargos financeiros, o EBITDA contribui para tornar a performance das

empresas mais transparente e comparavel no ambiente competitivo.
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No contexto brasileiro, a divulgagcdo do EBITDA ¢ uma prética bem difundida, sendo
adotada pela maioria das companhias listadas na B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) em seus relatorios
corporativos (Kistner & Platt Neto, 2025). O mercado utiliza esse indicador como referéncia
para avaliar eficiéncia operacional, viabilidade econdmica e risco, servindo como ponto de
partida para analises de crédito e precificacdo de ativos (Frezatti & Aguiar, 2007; Saporito et
al., 2015). Em determinados setores, como o de distribuicdo de energia elétrica, a margem
EBITDA assume papel central na avaliacdo do desempenho organizacional por parte de
analistas e investidores (Ribeiro et al., 2012).

O EBITDA pode ser interpretado como uma medida normalizada da capacidade de
geracdo de resultados operacionais, na medida em que minimiza os efeitos de diferengas nas
estruturas de capital, nos regimes tributdrios e nas estratégias de financiamento. Essa
caracteristica favorece a comparagdo da eficiéncia entre empresas de um mesmo setor, que
facilita o benchmarking entre diferentes empresas e setores, mesmo quando adotam estratégias
de crescimento distintas (como expansdo organica ou via aquisi¢des) ou operam sob diferentes
legislagdes fiscais em um contexto de mercado globalizado (Elfrink et al., 2025; Saporito et al.,
2015).

Nao obstante suas vantagens como indicador de efetividade operacional, o EBITDA
apresenta limitagdes que merecem reconhecimento. Por excluir despesas de capital (CAPEX),
a métrica pode superestimar a geragao operacional de caixa em setores de elevada intensidade
de capital, como o de telecomunicagdes, nos quais os investimentos em infraestrutura sao
recorrentes e volumosos. Adicionalmente, diferentes politicas contabeis de depreciagao podem
influenciar a comparabilidade entre empresas, ainda que em menor grau do que ocorreria com
o lucro liquido. No contexto deste estudo, essas limitagdes sdo mitigadas pelo uso de dados
padronizados conforme as normas IFRS, pela andlise de eficiéncia relativa, que compara as
empresas entre si sob as mesmas condigdes metodologicas, e pela opgdo por uma abordagem
estocastica capaz de separar variagdes aleatorias de ineficiéncia técnica

Por fim, o EBITDA ¢ amplamente valorizado por funcionar como uma aproximagao
da geragdo de caixa operacional no periodo (Elfrink et al., 2025; Frezatti & Aguiar, 2007). Ao
evidenciar a capacidade da atividade-fim de gerar recursos, o indicador permite avaliar se o
negdcio ¢ economicamente vidvel para sustentar investimentos, remunerar credores € cumprir
obrigag¢des fiscais, constituindo-se, assim, em um ponto de partida relevante para a analise da

satde financeira e da capacidade de reinvestimento da organizagdo (Saporito et al., 2015).
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2.2. Eficiéncia

O debate sobre eficiéncia na gestao empresarial ja acontece ha algum tempo, como na
obra “The Principles of Scientific Management” de Taylor (1911), sendo o pioneiro no uso do
termo eficiéncia no contexto da organizacao do trabalho, que, se baseando em estudos de tempo
e movimentos, propde métodos para mensurar € melhorar a eficiéncia das organizacdes. Antes
de Taylor pode ser citado Adam Smith (1776), com o livro “Uma Investigacdo sobre a Natureza
e as Causas da Riqueza das Nagdes” que pode ser interpretado como uma forma primitiva de
eficiéncia econdmica, pois introduziu o conceito de divisdo do trabalho, em que trata a melhor
alocagdo dos recursos, gerando um aumento de produtividade e redugdo de custos.

Em meados do século XX tem-se um aumento no interesse de investigar e propor
métricas sistemdticas para mensurar a eficiéncia. Sendo o artigo “The Measurement of
Productive Efficiency” de Farrell (1957), um dos mais emblematicos nesta busca.

Foi somente a partir do trabalho pioneiro de Farrell (1957) que se considerou
seriamente a possibilidade de estimar as chamadas fun¢des de produgdo de fronteira, em um
esfor¢o para preencher a lacuna entre a teoria e o trabalho empirico (Aigner et al., 1977).

Farrell (1957) introduz que o problema de mensurar a eficiéncia € tdo importante para
teoria econdmica quanto para a formulagao de politicas econdmicas, sendo assim se definir uma
curva de produgdo 6tima para um setor especifico da industria € possivel o ponto 6timo de
produto que se pode esperar de cada industria, aumentando sua eficiéncia sem absorver mais
recursos, refletindo qualidade, competéncia e exceléncia na performance organizacional

Contemporaneos a Farrell (1957), Debreu (1951) e Koopmans (1951) também
desenvolveram, de forma independente, contribui¢des fundamentais para a teoria da eficiéncia
produtiva. Debreu (1951) propds o coeficiente de utilizacdo de recursos, uma medida escalar
da distancia entre a combinagao de insumos e produtos observada e a fronteira de possibilidades
de producao, antecipando matematicamente o conceito de eficiéncia técnica que Farrell viria a
operacionalizar. Koopmans (1951), por sua vez, formalizou o conceito de eficiéncia como a
combina¢do otima de atividades produtivas, estabelecendo as bases da programagdo linear
aplicada a analise de eficiéncia, que posteriormente sustentaria o desenvolvimento da Analise
Envoltoria de Dados por Charnes et al. (1978). O reconhecimento dessas contribuigdes paralelas
evidencia que a mensuracao da eficiéncia produtiva emergiu simultaneamente em diferentes
tradi¢des analiticas, a econométrica e a matematica, o que explica, em parte, a coexisténcia e a
complementaridade dos métodos paramétricos e ndo paramétricos que caracterizam o campo

até os dias atuais.
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O conceito classico de eficiéncia diz respeito a obter a maxima producdo com o0s
recursos disponiveis (Drucker, 1963). Portanto, um gestor precisa trazer os melhores resultados
econdmicos possiveis com os recursos disponiveis, focando seus esfor¢cos em oportunidades
que ira gerar oportunidades de alto impacto.

A eficiéncia ¢ fundamental para o desempenho organizacional. O desempenho
superior estd ligado a exceléncia operacional, a qualidade dos servicos e produtos e a
capacidade de enfrentar desafios e gerar valor. A analise de desempenho, ao identificar as
melhores e piores praticas relacionadas a alta e baixa eficiéncia, pode auxiliar na melhoria

organizacional (Angeli et al., 2024; Macedo et al., 2006; Souza et al., 2022).

2.2.1. Teoria Economica da Firma

Um dos fundamentos da microeconomia moderna ¢ a Teoria Econdmica da Firma, que
explica por que as empresas existem, como se comportam € como organizam e utilizam recursos
produtivos para atingir metas econdmicas. Essa teoria integra conceitos fundamentais como
maximiza¢do de lucros, custos de produgdo, eficiéncia (tanto produtiva quanto alocativa) e
governanga organizacional, fornecendo um referencial analitico que continua a guiar grande
parte dos estudos empiricos e tedricos sobre comportamento empresarial (Kerstenetzky, 2007).

A formulacdo moderna da Teoria da Firma tem suas bases em trabalhos pioneiros
como o artigo “The Nature of the Firm” de Ronald Coase (1937), no qual o autor questiona a
visdo neocléssica tradicional e argumenta que as firmas surgem como mecanismos para reduzir
os custos de transagao associados a utilizagdo do mercado (como custos de negociacao, busca
de pregos e verificacdao de contratos), explicando assim sua existéncia e sua dimensdo 6tima.

Coase (1937) demonstrou que, em um mundo real onde ndo existem custos de
transagdo, toda producao poderia ser coordenada pelo mercado sem firmas. No entanto, como
tais custos existem, organizar atividades internamente pode ser mais eficiente do que realizar
cada troca no mercado.

A firma surge como uma solugdo para economizar os custos de transa¢do. Em vez de
fazer um contrato para cada pequena tarefa no mercado, a empresa cria uma hierarquia interna
onde as atividades sdo coordenadas por ordens diretas, o que costuma ser mais barato e
eficiente. O tamanho de uma empresa ¢ limitado pelo ponto em que o custo de organizar uma
transacao internamente se iguala ao custo de realiza-la no mercado (Huang, 2025).

No contexto do setor de telecomunicagdes brasileiro, a teoria da firma e seus
desenvolvimentos oferecem uma lente analitica para compreender por que grandes operadoras

verticalmente integradas coexistem com provedores regionais especializados. As diferencas de
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escala, estrutura de custos e modelos de governanga entre esses agentes refletem escolhas
distintas de organizacao interna, condicionadas pela especificidade dos ativos de infraestrutura
e pelos custos de transagdo associados a cada modelo de negocios (Coase, 1937). Essas
diferengas organizacionais se traduzem diretamente na composi¢do dos recursos econdmico-
financeiros empregados e, consequentemente, nos niveis de eficiéncia observados entre as
empresas do setor, o que reforca a pertinéncia de uma abordagem de eficiéncia relativa capaz

de considerar a heterogeneidade estrutural entre as unidades analisadas.

2.2.2. Teoria da Eficiéncia Produtiva, Alocativa e Escala

A Teoria Economica da Firma da origem aos conceitos de eficiéncia produtiva e
alocativa, que desempenham um papel central na microeconomia ao analisar o desempenho das
empresas € dos mercados. Esses conceitos servem como critérios para verificar se os recursos
limitados estdo sendo usados da melhor forma possivel do ponto de vista econdmico (Arsad,
2024).

A eficiéncia produtiva ocorre quando uma firma produz um determinado nivel de
produto ao menor custo possivel, dados os precos dos insumos e a tecnologia disponivel. Nesse
caso, a firma opera sobre a fronteira eficiente, de modo que ndo é possivel reduzir o uso de
fatores sem comprometer o nivel de produgdo, caracterizando a auséncia de desperdicio
produtivo (Feijéo & Valente, 2004; Huang, 2025; Kerstenetzky, 2007).

A eficiéncia alocativa refere-se a producao da combinagao socialmente 6tima de bens
e servigos, compativel com as preferéncias dos consumidores e os custos de produgdo. Sob
condi¢des de concorréncia perfeita, essa alocacdo emerge quando as taxas marginais de
substituicdo no consumo se igualam as taxas marginais de transformagdo na producdo,
resultando em uma situagdo em que ndo ¢ possivel aumentar o bem-estar de um agente sem
reduzir o de outro (Fei1j6 & Valente, 2004; Huang, 2025; Kerstenetzky, 2007).

Conforme exposto por Feijo & Valente (2004), a presenca de ativos especializados
influencia diretamente na eficiéncia das firmas, sobretudo em ambientes marcados por
racionalidade limitada e risco de oportunismo. Nessas condigoes, a coordenacao das atividades
por meio do mercado pode resultar em perdas de eficiéncia produtiva, associadas ao aumento
dos custos de transacao, a incerteza contratual ¢ a utilizagao subotima de recursos altamente
especializados. Ao optar por realizar internamente determinadas atividades, a firma busca
preservar a eficiéncia ao garantir o uso continuo e adequado desses ativos, reduzindo
desperdicios e interrupgdes produtivas. Além disso, essa escolha contribui para a eficiéncia

alocativa ao manter os recursos empregados nas atividades em que geram maior valor
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econdmico, evitando realocagdes ineficientes que comprometeriam a maximiza¢do do
excedente e o desempenho global da firma.

Além da eficiéncia técnica e alocativa, a literatura reconhece a eficiéncia de escala
como componente complementar da eficiéncia econdmica global. A eficiéncia de escala refere-
se a capacidade da firma de operar no ponto de escala 6tima, no qual os retornos a escala sao
constantes e o custo médio de longo prazo ¢ minimizado (Banker et al., 1984; Camanho et al.,
2024; Mallett, 2024). Em setores caracterizados por elevados custos fixos e economias de
escala, como o de telecomunicagdes, a avaliagdo da eficiéncia de escala é particularmente
relevante, pois firmas tecnicamente eficientes podem ainda operar em escala subdtima, o que

compromete sua eficiéncia economica global.

2.2.3. Eficiéncia Relativa

A eficiéncia relativa € uma abordagem que avalia a eficiéncia de uma organizacdo em
relagdo ao seu ambiente competitivo ou a outras unidades similares, gerando resultados que sdao
potencialmente consistentes (Bastos et al., 2020). Sendo assim, uma ferramenta analitica que
permite a comparagdo de desempenho por meio da andlise da relagdo entre seus insumos €
produtos, identificando as melhores praticas e oferecendo diretrizes para melhorias,
especialmente em industrias competitivas, onde as unidades podem ser classificadas como
eficientes ou ineficientes com base em um padrdo de avaliagdo de desempenho (Macedo et al.,
20006).

Arsad (2024) discute o uso de abordagens paramétricas e ndo paramétricas para medir
eficiéncia econdmica, destacando que a eficiéncia compreende a combinagdo de eficiéncia
técnica (producdo efetiva dos outputs dados inputs) e eficiéncia alocativa, e que a combinagao
técnica e alocativa resulta em eficiéncia economica plena.

Alguns métodos sdo utilizados para os calculos e a estimativa da eficiéncia relativa,
em que os principais sdo: a DEA e a SFA (Lampe & Hilgers, 2015). Outras técnicas, como a
Analise Hierarquica (AHP), a Regressdo Linear Multipla, Equag¢des de Estimagdo
Generalizadas (GEE) e a Grey Relational Analysis (GRA), sao utilizadas de forma
complementar para consolidar indicadores e aprofundar a anélise de desempenho (Brito et al.,
2009; Ertugrul & Oztas, 2018; Ribeiro et al., 2012; Starling & Porto, 2014).

Dentre os principais modelos temos a DEA, baseada em programacao matematica, que
¢ flexivel e pode ser realizada com bancos de dados pequenos, com a capacidade de consolidar
multiplos indicadores em um unico indice de eficiéncia relativa, gera a possibilidade de

identificar benchmarks e sugerir melhorias (Macedo et al., 2006). E a SFA, formulado em um
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modelo estatistico, que exige a defini¢do sobre a forma funcional da relacdo a ser estimada e
precisa de bancos de dados mais extenso, porém, oferece testes estatisticos bem documentados
da validade dos resultados e geralmente segue alguma orientagdo tedrica sobre a hipdtese da
relagdo entre varidveis, ¢ vantajosa por distinguir a ineficiéncia do ruido (Lampe & Hilgers,
2015).

A principal tendéncia metodoldgica na investigacdo sobre eficiéncia relativa € o
modelo DEA, pela sua flexibilidade e capacidade de consolidar multiplos indicadores em um
unico indice de eficiéncia relativa, sem a necessidade de especificagdo de uma funcdo de
produgdo, a qual ¢ exigida na SFA, para separar estatisticamente o que ¢ ineficiéncia do que ¢
ruido aleatorio e possibilitar a inferéncia estatistica sobre o comportamento produtivo. Isso gera
uma lacuna na literatura, que ¢ baixa exploragdao de modelos estatisticos que possibilitem a
inferéncia da eficiéncia relativa (Hossin et al., 2023; Silva et al., 2017; Yenilmez, 2025).

A orientacdo dos modelos pode mensurar a eficiéncia minimizando os recursos para
um dado nivel de produto (orientado pelos inputs) ou maximizando os produtos com um dado
nivel de recursos (orientado pelos outputs) (Bastos et al., 2020; Lozano, 2003).

Por fim, a avaliagdo da eficiéncia relativa pode ser compreendida como um processo
analitico comparativo que vai além da mensuracdo isolada do desempenho individual.
Enquanto indicadores simples permitem aferir resultados especificos, uma anélise de eficiéncia
relativa busca comparar cada unidade avaliada com as melhores praticas observadas no
conjunto analisado, estabelecendo referéncias de desempenho (benchmarks). Esse tipo de
avaliacdo incorpora, de forma integrada, fatores sistémicos, caracteristicas dos recursos
humanos e escolhas operacionais, permitindo identificar de maneira mais precisa o0s
determinantes do desempenho superior. Dessa forma, torna-se possivel compreender ndo
apenas o nivel de eficiéncia alcangado, mas também os ajustes necessarios para a melhoria

continua em relagdo aos padroes de exceléncia identificados.

2.3. Modelagem da Eficiéncia
Uma forma para comparar a eficiéncia de diferentes Unidades de Tomada de Decisao
(que podem ser instalagdes industriais, filiais de empresas, regides geograficas, etc.) consiste
em calcular a relagdes de producdo/entrada de produtividade parcial ou relagdes de
custos/producao de custos médios. Essas sdo primeiras aproximacgdes, mas ndo consideram
provaveis complementaridades ou substituicdes entre entradas, ou sinergias de producdo
conjunta em saidas. A maioria das técnicas complexas utiliza abordagens de fronteira, como

métodos de programacdo matematica e estimativas econométricas. Dos métodos de
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programac¢do matematica, o mais utilizado ¢ a DEA, e dos econométricos, o mais popular
atualmente ¢ a SFA. Cada um tem vantagens e desvantagens relativas (Ceballos Ferroglio et
al., 2024).

A predominancia da DEA na literatura de eficiéncia ¢ documentada de forma
sistemdtica por Lampe & Hilgers (2015), em uma analise bibliométrica abrangente que mapeou
as trajetorias de aplicagdo dos métodos DEA e SFA em diferentes setores e periodos. Os autores
identificaram que a DEA concentra a grande maioria das publicagdes em eficiéncia, com
aplicag¢des predominantes nos setores bancario, de satude e de energia, enquanto a SFA, embora
metodologicamente mais rigorosa em contextos de alta variabilidade exdgena, permanece
consideravelmente menos explorada na literatura empirica. O setor de telecomunicagdes figura
entre os campos com menor densidade de estudos de eficiéncia baseados em métodos de
fronteira, e que as aplicagdes existentes concentram-se predominantemente, com a aplicacao de
DEA, em variaveis operacionais, como nimero de linhas, minutos de uso e cobertura de rede,
com escassa utilizagdo de variaveis financeiras contabeis como insumos e resultados do
modelo. Essa constatagdo bibliométrica reforca a lacuna que o presente estudo se propde a
preencher ao aplicar a SFA com variaveis financeiras padronizadas conforme as normas IFRS
ao setor de telecomunicacdes brasileiro, contribuindo tanto para a literatura metodoldgica
quanto para a literatura setorial.

A DEA ¢ uma técnica ndo-paramétrica baseada em programagao linear, originalmente
proposta por Charnes, Cooper ¢ Rhodes em 1978. Charnes et al. (1978) se baseam na analise
de isoquantas correspondente a utilizada por Farrell (1957), em sua medida de eficiéncia, sendo
apresentado um modelo para a superficie eficiente da funcdo de producdo, vinculando-o a
fun¢do de custo e a uma extensdo do lema de Shephard. A DEA ¢ utilizada para avaliar a
eficiéncia relativa de um grupo de unidades homogéneas, chamadas Unidades Tomadoras de
Decisao (DMU), que transformam multiplos inputs (entradas/insumos) em multiplos outputs
(saidas/produtos). Ela constr6i uma fronteira de producdo nao-paramétrica sobre os dados
observados, sendo as medidas de eficiéncia calculadas em relagdo a essa fronteira. Uma DMU
¢ considerada eficiente (100%) se nenhuma outra unidade na amostra puder produzir mais
saidas usando as mesmas entradas ou as mesmas saidas usando menos entradas. A metodologia
ndo exige a especificacdo de uma fungdo de produgdo explicita a priori. Uma das principais
vantagens da DEA ¢ sua capacidade de conjugar varios indicadores de natureza diferente em
um Unico indice de desempenho organizacional, sem a necessidade de converté-los para uma
unidade comum (Macedo et al., 2006). Isso facilita o processo decisorio, pois o gestor pode

usar uma unica medida de eficiéncia
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Algumas limitagdes podem ser citadas para o método DEA, pois os escores de
eficiéncia sdo relativos a amostra em estudo, sendo assim qualquer alteragdo na amostra ou nas
variaveis exige um novo calculo. Também, nao se considera erros aleatérios (ruido) nos dados,
tratando qualquer desvio como ineficiéncia, e € sensivel a presenga de outliers. Além disso, a
DEA, por si s0, ndo tem capacidade preditiva e ndo estabelece relagcdes de causa e efeito entre
as variaveis (Lampe & Hilgers, 2015).

A SFA ¢ uma técnica paramétrica para a medicao da eficiéncia, que se baseia em
métodos estatisticos e econométricos desenvolvida por Aigner et al. (1977) e Meeusen e van
den Broeck (1977). O método ¢ chamado de paramétrico porque uma forma especifica para a
funcdo de producdo deve ser assumida, ja na abordagem nao paramétrica, tais suposi¢des nao
sdo feitas sobre a forma da fun¢do de produgdo (Paul et al., 2019). Diferentemente da DEA, a
SFA ¢ um modelo estocastico, o que significa que ¢ capaz de diferenciar entre ineficiéncia e
ruido (erro aleatdrio) (Lampe & Hilgers, 2015). Estima uma fronteira de producao estocastica
assumindo residuos aleatdérios e uma forma funcional para a tecnologia (e.g., Cobb-Douglas,
translog) (Ceballos Ferroglio et al., 2024; Perroni et al., 2024).

A principal desvantagem da SFA ¢ a necessidade de assumir uma forma funcional
explicita para a tecnologia de producdo e uma certa distribuicdo de ineficiéncias a priori
(Perroni et al., 2024).

E observado uma predominancia na utilizagio do método DEA. Uma das principais
razoes para sua popularidade € que a DEA ¢ uma técnica ndo-paramétrica, ou seja, ela ndo exige
a especificagdo a priori de uma forma funcional particular para a fronteira de produgdo ou para
a relagdo entre as entradas e saidas (Macedo et al., 2006). O método SFA ¢ pouco utilizado,
pois ¢ uma metodologia paramétrica, o que significa que ela demanda a especificacao prévia de
uma forma funcional particular para a relagdo entre os inputs) e outputs, exemplos dessas
formas incluem as fungdes Cobb-Douglas ou Translog (Ceballos Ferroglio et al., 2024).

O setor bancario tem uma predominancia dos estudos para avaliagao da eficiéncia e
desempenho. Os artigos abordam bancos em diversos contextos geograficos: Brasil (Angeli et
al., 2024; Macedo et al., 2006), Sérvios (Bulajic et al., 2011; Simonovi¢ et al., 2023), Turco
(Ozdemir, 2013), Indianos (Paul et al., 2015, 2019), Colombianos (Lozano & Mufoz, 2017),
além de citagdo de estudos em vérios outros paises (Vietnd, Gana, Asia Oriental, Argentina,
Africa do Sul, México e Austria) (Lozano & Mufioz, 2017). Os objetivos comuns das pesquisas
incluem o estabelecimento de benchmarks, a identificacdo de unidades eficientes e ineficientes,
a classificagao de desempenho e a compreensao do impacto de fatores como indices financeiros,

qualidade do servigo e ambientes econdmicos.
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E importante notar que, embora o SFA seja um modelo estocastico que acomoda
explicitamente o ruido e pode diferenciar entre ineficiéncia e ruido, a necessidade de fazer
suposi¢oes sobre a forma funcional e a distribui¢do do termo de erro de ineficiéncia ainda
apresenta desafios na sua aplicagdo e pode influenciar a escolha dos pesquisadores. O modelo
de fronteira estocastica foi proposto como uma forma de corrigir o viés em regressdoes MQO
(Minimos Quadrados Ordinarios) onde as empresas podem ficar aquém da fronteira de
producao, mas nao a ultrapassar (Wang et al., 2013). No entanto, pela escassez de estudo que
aprofundam sua aplicacdo, ¢ uma oportunidade para estudos futuro, contribuindo com a
evolugao cientifica e desenvolvimento do método.

O modelo SFA permite que seja identificado diferencas estruturais (tamanho de cada
empresa) sem rotular essas diferencas como ma gestdao (Fiorentino et al., 2006; Hossin et al.,
2023). Sendo assim, temos uma boa aderéncia ao estudo, que tem um dos objetivos aplicar uma
metodologia estatistica para estimar a eficiéncia das empresas no setor de telecomunicagdes,
que possui grandes operadoras e pequenos provedores. Com isso, 0 modelo SFA tem o potencial
para comparar os resultados obtidos entre as empresas e obter alguns valores de referéncia do
setor, proporcionando um benchmarking e apresentando recomendagdes para melhoria da

eficiéncia no setor.

2.4. Modelo SFA

A SFA teve inicio com os trabalhos de Aigner et al. (1977) e Meeusen e van den
Broeck (1977), em que a medigdo da eficiéncia se utilizada de métodos estatisticos e
econométricos, por isso ¢ definida como uma técnica paramétrica e por assumir uma forma
especifica para a funcao de produg@o. O maior mérito da SFA ¢ que ela compreende a influéncia
de eventos aleatdrios na performance da produtividade das empresas, que elas nao tem poder
de intervengdo, além de identificar a ineficiéncia técnica. A ideia basica do modelo ¢ a
existéncia do componente de erro que € composto por duas partes: um componente que assimila
os efeitos da ineficiéncia e outro componente que assimila os eventos aleatorios (Pereira &
Cardoso, 2017).

Em termos conceituais o calculo de eficiéncia pode ser escrito conforme a equacao (1):

Produto Observado = Maximo Potencial + Ruido Aleatério — Ineficiéncia (1)

Na Figura 1 extraida do livro de Coelli et al. (2005) pode ser observado graficamente

0 que estd expresso na equacao (1), em que o ruido aleatorio pode aumentar a percepcao de
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eficiéncia, elevando o resultado para além da fronteira de eficiéncia, ou o ruido atua no

distanciamento da fronteira, resultando em uma percepcao enviesada de baixa eficiéncia.

Figura 1
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Fonte: An introduction to efficiency and productivity analysis, pagina 244 (Coelli et al., 2005)

A resolug@o de um problema de SFA requer, primeiramente, a defini¢do da funcao de
producao (ou custo), o que chamamos de especificagdo da forma funcional (e.g., Cobb-Douglas
ou Translog). Em seguida, a estimacao dos pardmetros do modelo ¢ tradicionalmente realizada
utilizando o método de Maxima Verossimilhanga.(Ceballos Ferroglio et al., 2024; Pereira &

Cardoso, 2017; Perroni et al., 2024)

2.4.1. Forma funcional
A especificagdo da forma funcional ¢ importante para a definicdo da fungdo de
fronteira estocéstica. A fun¢do Cobb-Douglas e a funcdo Translog diferem, principalmente,
quanto ao grau de flexibilidade na representacdo da relagdo entre inputs e output. Como
definido por Coelli et al. (2005) a fun¢do Cobb-Douglas ¢ uma forma funcional restrita e
parcimoniosa, caracterizada por elasticidades constantes, retornos de escala estaveis e auséncia

de interag@o entre insumos, o que facilita a interpretacdo econdmica e aumenta a robustez da
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estimacdo em amostras menores. Ja a fun¢do Tanslog, também por Coelli et al. (2005), € uma
expansao de segunda ordem da Cobb-Douglas, incorporando termos quadraticos e interacdes
entre todos os inputs, permitindo elasticidades varidveis ¢ maior capacidade de modelar
tecnologias de produ¢do complexas e ndo lineares. Entretanto, essa flexibilidade implica maior
niimero de parAmetros, maior sensibilidade a multicolinearidade e maior risco de overfitting',
especialmente quando o conjunto de dados ¢ limitado.

A Cobb-Douglas ¢ considerada a aproximagao mais conhecida e talvez a mais
plausivel para a func¢do de producio eficiente (Farrell, 1957). Isso ocorre pela objetividade da
interpretagdo de seus resultados e pela necessidade de uma quantidade menor de observagao
para estimac¢do do modelo, com o alinhamento do principio da parcimodnia, que sugere que se
deve escolher a forma funcional mais simples que realize o trabalho adequadamente (Coelli et
al., 2005).

Um critério adicional favoravel a funcdo Cobb-Douglas no contexto deste estudo diz
respeito ao comportamento das varidveis financeiras utilizadas como insumos. Em modelos
com variaveis contdbeis de escala, como ativos, receitas e despesas de empresas do mesmo
setor, ¢ esperada elevada correlacdao entre os regressores, uma vez que todas tendem a crescer
conjuntamente com o porte da empresa (Greene, 2008). Nessas condi¢des, a fungdo Translog,
por incorporar termos quadraticos e interagdes entre todos os insumos, amplifica os problemas
de multicolinearidade e aumenta substancialmente o numero de paradmetros a estimar,
comprometendo a estabilidade das estimativas e a convergéncia do algoritmo de maxima
verossimilhanca. A fungdo Cobb-Douglas, ao impor restricdes sobre as elasticidades e eliminar
os termos de interagdo, reduz o numero de pardmetros estimados e preserva a estabilidade
numérica do modelo, tornando-se a especificagdo mais adequada para amostras com estrutura
de correlagao elevada entre as varidveis explicativas (Coelli et al., 2005; Greene, 2008).

Dito isso, o estudo serda modelado pela funcdo Cobb-Douglas, pois ela apresenta

resultados mais pratico e de facil disseminagdo entre administradores.

2.4.2. Funcao de producao de fronteira estocastica
A funcdo de producdo de fronteira estocastica no formato Cobb-Douglas tem o
objetivo de estimar o maximo output alcancavel (fronteira da funcao de producado) considerando

choques aleatorios, superando a limitagdo das abordagens deterministicas, que assumem que

! Overfitting é um problema estatico e de modelagem que ocorre quando um modelo se ajusta demais
aos dados da amostra, capturando ndo apenas o padrdo real, mas também o ruido, as flutuagdes aleatorias e
caracteristicas especificas daquele conjunto de dados (Guillen et al., 2024).
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todos os desvios da fronteira sdo causados apenas por ineficiéncias (Aigner et al., 1977; Coelli

et al., 2005).

A equagdo (2) apresenta a funcao de producdo de fronteira estocastica:

In Yi = f(Xi; B) + v —u; (2)

Em que:
Y; € o output (producdo) observado para a unidade i;
X; € o vetor de input (insumos) utilizados pela unidade i;
B € o vetor de parametros a serem estimados, isto ¢, ele descreve o maximo de produgao
teoricamente alcangavel (a fronteira);
v; € o componente do ruido aleatdrio (choque estocastico), ele segue uma Distribui¢ao
Normal Padrio N(0, 62), podendo assumir valores positivos ou negativos. Os choques
sdo aleatorios podendo ser favordveis (clima excepcionalmente bom (na agricultura),
sorte, erro de medicdo que favoreceu a observagdo) ou desfavoraveis (condicdes
climaticas ruins, greves inesperadas, problemas de transporte, erro de medicdo que
prejudicou a observagao);
u; ¢ o componente de ineficiéncia técnica e sempre sera nao negativo, pois € a perda de
produto (no caso de uma funcao de produgdo) ou o custo adicional (no caso de uma
funcdo de custo) devido ao uso subotimo dos recursos ou a falhas na gestdo, em
comparagdo com a unidade mais eficiente possivel (que esta na fronteira). Se u; pudesse
ser negativo, isso significaria que a unidade produtiva i estaria operando além da
fronteira de produ¢do maxima ou abaixo da fronteira de custo minimo. Isso violaria a
premissa de que a fronteira representa o melhor desempenho tecnicamente possivel para
a tecnologia disponivel. u; segue uma distribui¢do half-normal, ou seja, a distribui¢do
normal truncada em zero, de modo que u; ~ |[N(0,02)|. Essa escolha implica que a
maioria das unidades produtivas se concentra proxima a fronteira eficiente, com
probabilidade decrescente de ineficiéncias mais elevadas, o que é consistente com
mercados nos quais a competicdo e a regulagdo exercem pressdo continua sobre as
empresas em dire¢do as melhores praticas.

Para a aplicacdo da SFA ¢ necessario os outputs € os inputs tenham valores nao

negativos, visto que os modelos SFA utilizam o logaritmo natural (In) das variaveis (Wang et

al., 2013). Sendo assim, ¢ importante observar nas varidveis, que irdo compor o modelo, a
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existéncia de comportamento que ndo atende a este pressuposto, garantindo que as observagoes
sejam estritamente positivas (Charnes et al., 1978; Coelli et al., 2005; Pavelkova et al., 2018).
Em suma, a escolha do modelo de SFA garante um rigor metodologico. Ao decompor
o erro em um componente de ruido aleatorio simétrico e um termo de ineficiéncia técnica nao
negativo, este trabalho ndo so estima a fronteira de melhor pratica tecnologica, mas também
permite a mensuragdo precisa da ineficiéncia em cada unidade analisada, superando as
limitagdes dos métodos deterministicos ao incorporar o ruido estocastico inerente ao processo
produtivo. Os pardmetros obtidos a partir desta estimacdo serdo a base para a andlise

subsequente da eficiéncia técnica e seus determinantes.

2.4.3. Eficiéncia Técnica

A eficiéncia técnica pode ser definida como a capacidade de uma unidade produtiva
de atingir a produ¢do maxima possivel com os insumos disponiveis, ou equivalentemente, de
produzir a um menor custo por unidade, situando-se na fronteira de possibilidade de produgao.
Essa eficiéncia ocorre quando se utiliza o menor nivel de insumos para um determinado nivel
de producdo, evitando desperdicios e respeitando os limites tecnologicos (Ertugrul & Oztas,
2018; Leite et al., 2021; Terdpaopong & Rickards, 2021; Wang et al., 2013).

Nos modelos de SFA, a eficiéncia técnica representa o quao proxima cada unidade esta
da fronteira estocéstica de produgdo (ou custo), sendo medida a partir do termo de ineficiéncia
(u;), que quantifica a distdncia entre desempenho observado e o desempenho méximo
permitido pela tecnologia, ja descontados os ruidos aleatdrios (v;).

A Equacao (3) fornece a expressao para a Eficiéncia Técnica:

TE; = ™% 3)

Em que:

e TE; ¢ aEficiéncia Técnica da i-ésima unidade produtivo, definida como a razio entre a
produgdo observada e a produ¢ao méaxima viavel, variando entre 0 e 1, onde 1 significa
operacao na fronteira 6tima.

e ¢7% ¢ a transformacdo a transformacdo exponencial negativa do componente de

ineficiéncia técnica (u;) no modelo de fronteira estocastica.
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A eficiéncia técnica quantifica o desempenho financeiro e permite comparar unidades,
identificar desperdicios e orientar decisdes estratégicas, permitindo medir o quanto uma

organizac¢do opera proximo da fronteira tecnolégica.

2.5. Modelo DEA

Para agregar valor ao trabalho serd feita uma comparacdo adicional com a modelo
DEA.

A DEA ¢ uma técnica ndo paramétrica baseada em programagao linear, amplamente
utilizada para mensurar a eficiéncia relativa de unidades produtivas homogéneas, denominadas
DMU, que utilizam multiplos insumos para gerar multiplos produtos. Introduzida por Charnes
et al. (1978), a DEA constroi uma fronteira eficiente empirica a partir das melhores praticas
observadas na amostra, permitindo avaliar o desempenho de cada unidade em relagdo a essa
fronteira, sem a necessidade de especificar previamente uma forma funcional para o processo
de producdo. Posteriormente, Banker et al. (1984) estenderam o modelo original ao incorporar
retornos variaveis de escala, possibilitando a decomposicao da eficiéncia técnica em eficiéncia
técnica pura e eficiéncia de escala. Desde entdo, a DEA tem sido amplamente aplicada em
estudos de eficiéncia nos setores publico e privado, especialmente em contextos nos quais os
precos dos insumos e produtos ndo estdo disponiveis ou ndo refletem adequadamente as
condi¢des de mercado (Cooper et al., 2007).

Em termos conceituais o calculo de eficiéncia pode ser escrito conforme a equacao (4):

Produtos Gerados 4)
Insumos Utilizados

Eficiéncia =

A eficiéncia de uma unidade produtiva pode ser entendida como uma medida que
compara o quanto ela consegue produzir em relagdo aos recursos que utiliza. A medida de
eficiéncia em um modelo DEA ¢ obtida através da razdo entre a soma ponderada das saidas e a
soma ponderada das entradas (Charnes et al., 1978). Em termos simples, quanto maior for a
quantidade de produtos gerados com uma dada quantidade de insumos mais eficiente ¢ a

unidade.

2.5.1. Mensuracao da Eficiéncia na DEA
Existem dois modelos fundamentais na literatura de DEA que diferem quanto a

suposicao dos retornos de escala:
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e Modelo CCR (ou CRS): Introduzido por Charnes, Cooper ¢ Rhodes em (1978), assume
retornos constantes de escala, onde qualquer variagdo nos insumos gera uma variagao
proporcional nas saidas.

e Modelo BCC (ou VRS): Proposto por Banker, Charnes ¢ Cooper em (1984), permite
retornos variaveis de escala (crescentes, decrescentes ou constantes), possibilitando a
proje¢do de unidades ineficientes sobre a fronteira determinada por unidades de
tamanho compativel.

Conforme observado no trabalho de Macedo et al. (2006), a mensuracdo pode ser
realizada sob duas oticas principais, dependendo dos objetivos do gestor:

e Orientacdo ao Insumo (/mput-oriented): Busca minimizar a quantidade de insumos
mantendo o nivel atual de produtos.

e Orientacao ao Produto (Output-oriented): Foca em maximizar a quantidade de produtos
sem alterar o nivel atual de insumos.

Em termos conceituais, o calculo da eficiéncia na DEA pode ser expresso como a razao

entre outputs ponderados e inputs ponderados, conforme observado na equagao (5):

s
r=1Ur¥ri

Ei=
m
221 ViXji

6))
Em que:

e F; ¢ a Eficiéncia da i-ésima DMU.

e 1y, representa o r-ésimo output da DMU i.

e Xxj; representa o j-€simo input da DMU i.

* U, ¢ v sdo pesos endogenos, determinados pelo proprio modelo DEA.

e m e s indicam, respectivamente, o nimero de inputs e outputs.

Em suma, a DEA ¢ amplamente valorizada por sua capacidade de criar um unico
indicador sintético a partir de diversas variaveis de naturezas distintas, facilitando o processo
decisorio e o benchmarking quantitativo. Ela permite identificar as melhores praticas dentro de
um grupo e sugerir metas especificas para que unidades ineficientes alcancem a fronteira de
producdo (Macedo et al., 2000).

Dado que o modelo DEA ¢ adotado neste estudo como instrumento de comparagao
com os resultados da SFA, e ndo como método principal de anélise, sua descri¢ao ¢ apresentada
de forma sintética, com énfase nos aspectos relevantes para a interpretagdo comparativa dos

escores de eficiéncia. Essa escolha ¢ metodologicamente justificada pelo fato de que a SFA,
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por sua natureza paramétrica e estocastica, ¢ mais adequada aos objetivos do estudo e ao
contexto empirico analisado, enquanto a DEA contribui para ampliar a robustez das conclusdes
ao oferecer uma perspectiva metodologicamente distinta sobre o desempenho relativo das

empresas (Bauer et al., 1998; Fiorentino et al., 2006).

2.6. Comparacio dos métodos SFA e DEA

E importante realizar a comparagio dos resultados de eficiéncia obtidos por diferentes
abordagens metodologicas, uma vez que uma € paramétrica e estocastica (SFA) e a outra ndo
paramétrica e deterministica (Fiorentino et al., 2006; Silva et al., 2017). Enquanto a SFA
permite decompor o residuo em ruido estatistico e ineficiéncia real (Coelli et al., 2005; Lampe
& Hilgers, 2015; Paul et al., 2019), o DEA evita erros de especificagdo funcional ao ndo impor
premissas sobre a forma da fronteira, mas atribui todo desvio exclusivamente a ma gestao
(Cooper et al., 2007; Macedo et al., 2006). Essa divergéncia tedrica implica que a escolha do
método pode afetar diretamente as conclusdes de desempenho, tornando a utilizagdo de ambos
os modelos uma pratica de validac¢do cruzada para garantir a confiabilidade dos resultados em
uma pesquisa académica (Bauer et al., 1998; Fiorentino et al., 2006; Silva et al., 2017).

A andlise comparativa, entre diferentes abordagens de mensuragdo da eficiéncia,
contribui para um melhor entendimento do desempenho organizacional, o que ¢ relevante para
o planejamento estratégico (Fiorentino et al., 2006; Yenilmez, 2025). No caso da DEA, observa-
se uma maior sensibilidade a valores atipicos e a heterogeneidade presente na amostra, fatores
que podem influenciar a posic¢ao da fronteira eficiente e, consequentemente, afetar a estimativa
de eficiéncia das unidades analisadas. Por sua vez, a SFA tende a apresentar maior estabilidade
diante de imperfei¢des nos dados, como erros de medi¢do ou a presenca de choques externos,
ao incorporar explicitamente um componente estocastico na modelagem.

Dessa forma, a andlise conjunta das abordagens permite observar a eficiéncia sob
perspectivas metodologicas distintas, gerando uma capacidade de interpretar os resultados de
maneira mais critica. Quando os padrdes de desempenho se mantém relativamente consistentes
entre as diferentes estimativas, aumenta-se a confianga nas evidéncias empiricas obtidas. Por
outro lado, eventuais divergéncias também podem revelar caracteristicas relevantes dos dados
ou do contexto analisado (Bauer et al., 1998; Silva et al., 2017; Yenilmez, 2025). Assim, a
comparag¢do entre essas abordagens contribui para reduzir o risco de interpretacdes dependentes
de uma unica metodologia, fortalecendo a base analitica que sustenta as conclusdes e

recomendacgoes do estudo.
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A Correlacdo de Postos de Spearman ¢ uma medida estatistica para avaliar a
consisténcia de rankings entre métodos de fronteira, permitindo comparar a ordem de
classificacdo das unidades analisadas independentemente dos valores absolutos de eficiéncia
gerados (Bauer et al., 1998; Fiorentino et al., 2006; Silva et al., 2017). Ao medir a aderéncia
entre modelos paramétricos (SFA) e ndo paramétricos (DEA), o coeficiente de Spearman expde
o grau de concordancia entre abordagens estocasticas e deterministicas, ajudando a validar se
os diagnosticos sao robustos ou se os resultados sao dependentes de cada método.

A aderéncia desse teste na comparagdo entre SFA ¢ DEA esta na sua capacidade de
medir a similaridade entre as fronteiras estimadas, independentemente da forma funcional ou
distribuicdo de erros. Evidéncias empiricas mostram que, embora ambos os métodos possam
apresentar tendéncias semelhantes em nivel macro, as correlagcdes de postos costumam ser
positivas, mas de baixa magnitude (Bauer et al., 1998). Estudos em diferentes sistemas
bancarios revelaram, por exemplo, coeficientes de correlacdao de apenas 2,6% na China (Silva
etal., 2017) e entre 10% e 20% nos Estados Unidos e Alemanha (Fiorentino et al., 2006), o que
refor¢a a utilidade da correlagdo de Spearman para expor discrepancias no diagnostico

microeconomico de cada unidade analisada.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1. Delineamento da pesquisa

Este trabalho possui natureza aplicada, pois utiliza instrumentos da teoria econdmica
e da andlise financeira para examinar, de forma empirica, a eficiéncia financeira das empresas
atuantes no setor de telecomunicagdes no Brasil. Trata-se de um setor intensivo em capital,
caracterizado por elevados custos fixos, investimentos recorrentes em infraestrutura e rapida
evolucdo tecnoldgica, o que torna relevante a avaliagdo da capacidade das organizagdes em
utilizar seus recursos financeiros de maneira eficiente.

A classifica¢do da pesquisa quanto a sua natureza, abordagem e objetivos segue 0s
critérios consolidados na literatura de metodologia cientifica. Quanto a natureza, trata-se de
pesquisa aplicada, pois tem como finalidade gerar conhecimento para aplica¢do pratica na
solugdo de problemas especificos (Gil, 2008; Prodanov & Freitas, 2013). Quanto a abordagem,
¢ quantitativa, pois recorre a técnicas estatisticas e econométricas para mensurar fendmenos e
testar relagdes entre variaveis (Creswell, 2017). Quanto aos objetivos, combina carater
descritivo, ao identificar e comparar os niveis de eficiéncia entre as empresas do setor, e
explicativo, ao investigar como a estrutura de recursos econdmico-financeiros influencia o
desempenho operacional relativo das firmas (Gil, 2008). Essa combina¢do ¢ adequada a estudos
de fronteira estocastica, nos quais a estimacao dos pardmetros da funcdo de producdo permite
simultaneamente descrever o padrao de desempenho setorial e explicar os determinantes da
eficiéncia técnica observada.

A investigacao adota uma abordagem quantitativa, fundamentada no uso de métodos
estatisticos e econométricos voltados a andlise de dados financeiros. Para esse fim, emprega-se
a Andlise de Fronteira Estocastica (SFA), a partir da estimag¢ao de uma fungao do tipo Cobb-
Douglas, na qual o desempenho econdmico-financeiro das empresas ¢ representado pelo
EBITDA, utilizado como proxy de resultado operacional e geragdo de caixa. Os desvios em
relacdo a fronteira estimada sdo interpretados como niveis de ineficiéncia financeira, entendida,
neste estudo, como a incapacidade das empresas de transformar insumos econdmicos €
financeiros em resultados de forma 6tima.

O estudo apresenta carater descritivo e explicativo. O carater descritivo manifesta-se
na identificagdo e comparagdo dos niveis de eficiéncia financeira entre as empresas do setor de
telecomunicagdes, bem como na andlise do comportamento das varidveis financeiras que
compoem a funcao estimada. O carater explicativo do estudo manifesta-se de forma particular

na estrutura do modelo SFA adotado. Ao estimar os coeficientes da funcao Cobb-Douglas, o
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modelo permite inferir a contribui¢do relativa de cada insumo econdmico-financeiro para a
geracao do resultado operacional, expressando essas relacdes na forma de elasticidades
interpretaveis. Essa capacidade de associar variagdes nos insumos a variagcdes no output,
controlando simultaneamente os efeitos aleatdrios e o componente de ineficiéncia técnica,
confere ao modelo uma dimensao explicativa que vai além da simples descri¢ao dos escores de
eficiéncia. Nesse sentido, o estudo nao apenas classifica as empresas conforme seu nivel de
eficiéncia relativa, mas investiga os mecanismos estruturais que explicam as diferencas de
desempenho observadas, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada da dindmica

de conversao de recursos em resultados no setor de telecomunicagdes.

3.2. Contexto do estudo e unidade de analise

O estudo estd inserido no contexto do setor de telecomunicagdes no Brasil, um
segmento estratégico para o funcionamento da economia e para a integragao social e produtiva
do pais (Teixeira & Toyoshima, 2003). O setor ¢ responsavel pela oferta de servigos essenciais,
como telefonia fixa e movel, banda larga e transmissdo de dados, e caracteriza-se por elevada
intensidade de capital, elevados custos fixos e necessidade continua de investimentos em
infraestrutura e inovagdo tecnoldgica (Leite et al., 2021). Além disso, trata-se de um setor
fortemente regulado, no qual as condicdes institucionais e de mercado exercem influéncia direta
sobre o desempenho econdmico-financeiro das empresas (Correia & Sarfati, 2023).

A estrutura de dados utilizada neste estudo combina observagdes de multiplas
empresas ao longo de multiplos anos, configurando um painel ndo balanceado, uma vez que
nem todas as empresas apresentam observagdes em todos os anos do periodo analisado. Em
estudos de fronteira estocastica com dados em painel, duas abordagens principais sdo possiveis:
o tratamento das observacdes como um pool de dados, no qual cada Empresa-Ano ¢ tratada
como uma unidade independente, e a estimagao com efeitos fixos ou aleatorios de empresa, que
controla explicitamente a heterogeneidade ndo observada entre as firmas (Coelli et al., 2005).
A opgdo pelo tratamento pooled neste estudo justifica-se pelo nimero médio de observagdes
por empresa disponivel na amostra, que varia entre dois € quatorze anos, tornando a estimagao
de efeitos fixos por empresa potencialmente instdvel do ponto de vista numérico.
Adicionalmente, o objetivo do estudo ndo € controlar a heterogeneidade nao observada entre as
firmas, mas sim mensura-la como componente da eficiéncia relativa, o que é precisamente o
que o modelo SFA permite ao decompor o termo de erro em ruido aleatdrio e ineficiéncia

técnica (Prabowo & Cabanda, 2011).
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Ao considerar cada combinagdo Empresa-Ano como um evento distinto, o modelo
incorpora a dinamica temporal do setor sem perder a comparabilidade entre as unidades
analisadas. Os insumos financeiros sao observados anualmente e incorporados a estimacgao da
fronteira estocastica, de forma que cada combinacdo Empresa-Ano contribui para a construgao
da fronteira eficiente. O desempenho econdmico-financeiro é representado pelo EBITDA,
utilizado como proxy de resultado operacional e geracao de caixa, por refletir a capacidade das
empresas de gerar resultados a partir de suas operacdes principais, minimizando os efeitos de
decisdes contabeis, financeiras e tributarias (Okeke, 2020). Os desvios em relagdo a fronteira
estimada sdo interpretados como niveis de ineficiéncia financeira, permitindo a comparagao do

desempenho relativo entre empresas e ao longo do tempo.

3.3. Base de dados e periodo de analise

A defini¢ao do conjunto de empresas analisadas baseou-se na lista de prestadoras de
telecomunicagdes divulgada pela Agéncia Nacional de Telecomunicagdes (ANATEL),
conforme o ranking de quantidade de acessos publicado em outubro de 2025. Esse critério
permitiu identificar as principais empresas atuantes no setor, garantindo que a amostra refletisse
agentes com relevancia economica e operacional no mercado brasileiro. A partir dessa listagem,
foram selecionadas todas as empresas do setor disponiveis na base Economatica, assegurando
abrangéncia e comparabilidade das informacgdes financeiras.

A base Economatica ¢ amplamente utilizada em pesquisas académicas brasileiras
sobre desempenho financeiro e eficiéncia empresarial, sendo reconhecida como fonte de dados
contabeis e financeiros padronizados de companhias abertas e fechadas no Brasil. Sua utilizagado
assegura que as informagdes financeiras extraidas seguem estrutura uniforme de apresentacao,
derivada das demonstracdes financeiras oficialmente divulgadas pelas empresas, o que reduz o
risco de inconsisténcias decorrentes de diferentes critérios de coleta ou de fontes primarias
heterogéneas. No contexto deste estudo, essa uniformidade ¢ especialmente relevante dado que
as empresas analisadas incluem tanto companhias de capital aberto, com obrigacdo de
divulgacao publica de demonstragdes financeiras auditadas, quanto empresas de capital fechado
que voluntariamente divulgam suas informacdes financeiras, cabendo ao pesquisador assegurar
a comparabilidade entre as observagdes por meio de critérios metodologicos consistentes.

A base de dados ¢ composta por informacgdes extraidas das demonstracdes financeiras
(DF) das empresas do setor de telecomunicacdes no Brasil, obtidas por meio da base
Economatica, que consolida dados contabeis e financeiros padronizados a partir de fontes

publicas. Foram coletadas informagdes referentes as empresas de telecomunicagdes,
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contemplando varidveis necessarias a constru¢do dos insumos financeiros e do indicador de
desempenho utilizado na modelagem.

O uso das DF como fonte de dados ¢ mais adequado para os objetivos deste estudo do
que a utilizacdo de informagdes provenientes de apresentagdes gerenciais divulgadas pelas
proprias empresas, pois utilizando uma estrutura padronizada pelas Normas Internacionais de
Relato Financeiro (International Financial Reporting Standards — IFRS). Embora as
apresentacoes gerenciais tragam o EBITDA jé calculado, elas ndo seguem um padrao contabil
obrigatdrio e, em muitos casos, apresentam versoes ajustadas do EBITDA, construidas a partir
de critérios definidos pela administracao, o que ndo permite uma comparacao fidedigna entre
as observacgdes (Bastos et al., 2020; Saporito et al., 2015; Souza et al., 2022).

O padrao de apresentagao de dados do Economatica segue as rubricas que sao divulgas
nas DF, em que ndo tem o EBITDA destacado, explicitamente. Sendo assim, os valores do
EBITDA de cada Empresa-Ano podem ser derivados das demonstragdes financeiras da seguinte
forma: somando os valores de Depreciacdo, Amortizagdo e Exaustdo no valor apresentado
como EBIT, ou seja, EBITDA = EBIT + Depreciagdo + Amortizacdo + Exaustdo (Okeke,
2020).

O periodo de analise compreende os anos de 2011 a 2024. A escolha de 2011 como
ano inicial justifica-se pelo fato de que, a partir desse periodo, as demonstragdes financeiras
passaram a ser elaboradas de forma obrigatdéria em conformidade com o IFRS, o que assegura
maior padronizacao e comparabilidade das informagdes contabeis ao longo do tempo. O recorte
temporal adotado permite, assim, analisar a evolucdo do desempenho financeiro das empresas
em um ambiente contabil homogéneo, além de capturar diferentes fases do ciclo econémico e
do contexto regulatorio do setor. Bem como, garantir um volume de evento suficiente para uma
avaliacdo estatistica.

Quanto aos critérios de inclusao e exclusao, foram consideradas na amostra as
empresas que apresentaram informagdes financeiras suficientes para a constru¢ao das variaveis
do modelo em pelo menos um dos anos do periodo analisado. Observagdes com dados faltantes
para varidveis necessarias para a estimagao da fronteira estocastica, tiveram a linha excluida,
de forma a evitar vieses nas estimativas (Pereira & Cardoso, 2017; Perroni et al., 2024).

Foram excluidas da amostra as observagcdes com EBITDA negativo. Essa decisdo
justifica-se pelo fato de que a Andlise de Fronteira Estocéstica, especialmente em
especificagdes log-lineares, requer varidveis estritamente positivas para a estimagao da fronteira
eficiente (Coelli et al., 2005). Wang et al. (2013) argumentam que, em modelos SFA com

especificagdo log-linear, a presenca de valores ndo positivos no output inviabiliza a
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transformagdo logaritmica e compromete a consisténcia da estimagdo por maxima
verossimilhanca, sendo a exclusao dessas observagdes a pratica mais adequada para preservar
a validade econométrica do modelo. Do ponto de vista econdmico, observacdes com EBITDA
negativo indicam que a empresa nao conseguiu cobrir sequer seus custos operacionais diretos
no periodo, caracterizando situacao de desequilibrio operacional que difere qualitativamente do
padrao de funcionamento das empresas que operam proximas a fronteira eficiente. A inclusao
dessas observagdes distorceria a posi¢ao da fronteira estimada, penalizando artificialmente as
empresas eficientes ao forgar a fronteira para baixo em direcao a niveis de desempenho que

refletem condi¢des excepcionais e ndo recorrentes (Coelli et al., 2005; Souza et al., 2022).

3.4. Apresentacao das Variaveis

Para a analise de fronteira estocdstica ¢ necessario variaveis que representem de forma
consistente a relacdo entre os inputs € o output, para o modelo estimar uma fronteira de
producdo que determine um nivel 6timo de resultado possivel dadas as quantidades de insumos.
A diferenga entre o desempenho observado e o desempenho potencial ¢ atribuida a ineficiéncia
técnica (Coelli et al., 2005).

O desempenho financeiro serd mensurado pelo EBITDA, pois representa a geragao
operaciona de caixa antes de efeitos financeiros, fiscais e contabeis ndo monetérios. O EBITDA
¢ amplamente utilizado como uma medida aproximada de fluxo de caixa livre, pois permite
relacionar o capital investido aos ganhos em caixa gerados e distribuidos aos acionistas. Além
disso, esse indicador ¢ frequentemente empregado como uma métrica de efetividade
operacional, uma vez que atenua distor¢cdes decorrentes de decisdes contabeis, financeiras e
fiscais, proporcionando uma avaliagdo mais fiel do resultado operacional cotidiano das
empresas (Saporito et al., 2015; Setyopurnomo et al., 2025; Tsai et al., 2006; Vintila et al.,
2025).

Dito isso, o EBITDA sera utilizado como output do modelo pois ¢ amplamente
utilizado como indicador de desempenho financeiro/operacional e capacidade de geragdo de
caixa e evita interferéncias de capitalizagdo, depreciacao e estrutura de capital, sendo adequado
para a modelagem da eficiéncia relativa.

Uma pressuposi¢cdo para o modelo SFA ¢ necessita que o output tenha valores nao
negativos, devido a necessidade de transformagdo pelo logaritmo natural (In) (Coelli et al.,
2005; Wang et al., 2013). Dito isso, durante a coleta dos dados as observagdes que possuirem

EBITDA negativos serdo excluidos da amostragem.
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A defini¢do dos inputs deve representar os recursos utilizados para gerar o output, ou
seja, deve repetir os fatores de produgao (Wu, 2023). Com a escolha do EBITDA como output
se faz necessario inputs que representem os principais fatores que determinam a capacidade
operacional e financeira para geracdo de resultados para as empresas de telecomunicagdes.

Neste estudo, os recursos econdmico-financeiros das empresas, que serdo
considerados como input para o modelo, sdo representados por variaveis contabeis que refletem
a base de ativos, receitas e custos das empresas.

Para tanto serd modelado quatro varidveis independentes: o Ativo Permanente, que
esta relacionado com o capital investido para manuten¢do das operagdes (ampliacao de rede e
infraestrutura) e instalagdes de clientes (Bastos et al., 2020; Doruk, 2025; Teixeira &
Toyoshima, 2003); a Receita Liquida representa o valor gerado pela empresa com aquilo que
ela efetivamente vendeu aos seus clientes, sendo um indicador direto do quanto sua estratégia
esta funcionando e conseguindo transformar oferta em resultado (Brito et al., 2009; Starling &
Porto, 2014); os Custos Operacionais, para captar o impacto dos insumos varidveis com a
operacdo (energia, terceirizados, manutencao) que afetam a capacidade de gerar os servigos
(Ceballos Ferroglio et al., 2024; Setyopurnomo et al., 2025); as Despesas Comerciais, que
representa o esfor¢o necessario (vendas, marketing e comissdes) para aquisicdo de novos
clientes e retencdo da base, relevante para a continuidade da receita (Bouwens et al., 2019;
Frezatti & Aguiar, 2007); e Despesas Administrativas, que constituem despesas gerais e custos
indiretos para suportar a continuidade da empresas (Bouwens et al., 2019; Setyopurnomo et al.,
2025).

O setor de Telecomunicacdes ¢ intensivo em capital, para manter a infraestrutura
tecnoldgica (composta pelas redes de transmissdo, equipamentos, torres e ativos intangiveis),
que ¢ indispensavel para a entrega do servigo para o cliente. E como abordado por Souza et al.
(2022), o desempenho financeiro implica em analisar a capacidade da organizacao em utilizar
seus recursos fisicos e intangiveis de maneira eficiente, com o objetivo de ampliar a riqueza
dos acionistas. Complementado por Teixeira & Toyoshima (2003), o Ativo Permanente ¢ um
input que representa o capital fisico para a prestagao dos servigcos de telecomunicagoes. O nivel
de capital instalado condiciona o potencial produtivo da organizagdo e estabelece limites
tecnologicos a expansao de receita e, por consequéncia, ao aumento do EBITDA. A inclusao
dessa variavel visa que a fronteira estimada considere a capacidade produtiva relacionada a
qualidade do capital fisico.

A Receita Liquida representa o valor gerado pela empresa a partir da efetiva

apropriacdo econdmica dos bens e servicos ofertados ao mercado, constituindo-se em uma
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medida para avaliar a capacidade de execucdo da estratégia empresarial e o €xito na conversao
de sua proposta de valor em resultados financeiros (Brito et al., 2009; Starling & Porto, 2014).
Além dela sintetizar diversos esfor¢os organizacionais que acontecem nos bastidores (como
satisfacdo do cliente, qualidade, eficiéncia na entrega e inovacao) traduzindo, em niimeros, o
quanto a empresa conseguiu transformar suas competéncias internas em valor percebido pelo
mercado (Lebas, 1995).

Os custos com manutengdo, energia, interconexao, aluguel de sites sdo parte
importante na operagdo do setor. Os Custos Operacionais refletem o esfor¢o associado a
continuidade da infraestrutura e a manuten¢ao da qualidade do servigo, na atividade principal
da empresa (Setyopurnomo et al., 2025). Como o EBITDA expressa o resultado operacional
ap6s a dedugdo desses custos, ele depende de qudo eficiente os recursos operacionais sao
alocados e transformados em desempenho.

Em um setor caracterizado por forte competicao e elasticidade da demanda em relagdo
a qualidade percebida e as estratégias de prego, os dispéndios comerciais tem um papel central
na geracdo de Receita (Leite et al., 2021; Teixeira & Toyoshima, 2003; Tsai et al., 2006). As
Despesas Comercial representam o esfor¢o para aquisicao de novos cliente e retencao da base
atual, influenciando indicadores como ARPU (A4verage Revenue Per User), churn® e
crescimento de receita. A inclusdo dessas despesas como input no modelo é para avaliar a
contribuigdo dela para a geracdo do Ebitda (Frezatti & Aguiar, 2007).

Com o proposito de considerar as variaveis que afetam o desempenho
financeiro/operacional, que serd captado pelo EBITDA, sera avaliado o impacto das Despesas
Administrativas, que se referem aos gastos incorridos na gestdo geral e no suporte da
organizag¢ao, sustentando o funcionamento integrado das areas operacionais e comerciais. Essas
despesas sdo essenciais para que a organizacdo opere de forma eficiente e cumpra suas
obrigacdes legais e financeiras, mesmo que ndo gerem receita diretamente (Bouwens et al.,
2019; Setyopurnomo et al., 2025).

Para obter uma quantidade significativa de observacdes serd realizada a coleta de
multiplos anos das informagdes financeiras selecionadas para o estudo. Conforme abordado por
Coelli et al. (2005) os conjuntos de dados em painel (observagdes ao longo de multiplos anos)
contem mais observagdes do que os conjuntos de dados de cortes transversais, por esta razao, €

esperado estimadores mais eficientes dos parametros.

2 Churn ¢ a quantidade de clientes que deixam de fazer negdcios com uma empresa (Amin et al., 2017).
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Uma questdo metodologica relevante na especificagdo de modelos de funcdo de
producdo com variaveis financeiras diz respeito a possibilidade de endogeneidade entre os
regressores € o output. No presente modelo, a Receita Liquida merece atengdo especial, uma
vez que o EBITDA ¢ parcialmente derivado da receita pela dedugcdo dos custos e despesas
operacionais. Essa relacdo contdbil poderia, em principio, sugerir endogeneidade entre os dois
indicadores. Contudo, no contexto da modelagem de fronteira estocdstica, a Receita Liquida ¢
tratada como insumo da capacidade produtiva da organizagdo, representando o valor
efetivamente apropriado no mercado como resultado da execucao da estratégia empresarial, e
ndo como componente direto do calculo do EBITDA (Tsai et al., 2006; Wu, 2023). Nessa
perspectiva, a receita reflete a capacidade da empresa de converter ativos, competéncias e
esforcos organizacionais em desempenho econdmico realizado, funcionando como insumo
estratégico da fungdo de producdo. Adicionalmente, a estimagdo por Maxima Verossimilhanga
em modelos SFA ¢ reconhecida por produzir estimativas consistentes mesmo na presenca de
correlacdo entre regressores, desde que o modelo seja corretamente especificado (Coelli et al.,
2005; Greene, 2008), o que mitiga os riscos associados a estrutura contabil das varidveis.

O Tabela 1 apresenta uma sintese das variaveis utilizadas no modelo, com a descri¢dao

de seu papel, fonte e relagdo esperada com o output.

Tabela 1

Sintese das variaveis do modelo SFA

Papel no Relagao
Variavel Descrigao mE delo esperada com Fonte
EBITDA
Lucro antes de juros, impostos, Economatica
EBITDA depreciacdo e amortiza¢do Output o / IFRS
Ativo Imobilizado + Intangivel + Input Positiva Economatica
Permanente Investimentos P / IFRS
o Receita operacional liquida de .\ Economatica
Receita Liquida devolugdes ¢ abatimentos Input Positiva / TFRS
Custos Custos dos produtos e servigos Input Neoativa Economatica
Operacionais vendidos p & / TFRS
Despesas Despesas com vendas e Inout Neoativa Economatica
Comerciais marketing P & / TFRS
Despesas Despesas gerais de gestdo e . Economatica
Administrativas suporte Input Negativa / TFRS
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Na sequéncia, sao detalhadas as caracteristicas, fundamentagdes tedricas e critérios de

mensuragao de cada variavel utilizada no estudo.

3.4.1. Definicao das Variaveis no Banco de Dados

Nas Demonstra¢des Financeiras elaboradas conforme as normas contabeis vigentes
(IFRS), o EBITDA nao ¢ apresentado de forma explicita, uma vez que nao constitui uma rubrica
obrigatoria nos relatorios contabeis. Assim, para fins deste estudo, o EBITDA foi calculado a
partir de informagdes disponiveis nas demonstracdes financeiras, utilizando-se o EBIT e
adicionando-se os valores de depreciagdo e amortizagdo (Okeke, 2020). Essa metodologia
permite obter uma medida consistente de resultado operacional, alinhada ao conceito
econdmico do indicador e amplamente adotada na literatura e na pratica empresarial.

Na Tabela 2 descreve as rubricas utilizadas no Economatica para a obtengdo de cada

variavel.

Tabela 2

Rubricas no Economdtica para cada varidavel

Variavel Rubricas no Economatica
EBITDA ("=Lucro antes jur&imp EBIT") + ( "Deprec,amortiz ¢ exaust")
Ativo Permanente ("Imobilizado") + ("Intangiveis liquido") + ("Investimentos")
Receita Liquida (+Receita liquida operac)
Custos Operacionais (-Custo Produtos Vendidos)
Despesas Comerciais (+Despesas com Vendas)
Despesas Administrativas (+Despesas administrativ)

Cabe observar que as variaveis de Despesas Comerciais ¢ Despesas Administrativas
apresentam sinal positivo nas rubricas do Economatica, em aparente contradicdo com sua
natureza de gasto. Essa configurag¢ao decorre do fato de que ambas as rubricas integram o grupo
de contas denominado “-Desp (receit) operac”, que possui sinal negativo consolidado na
demonstrag@o de resultados. Assim, as despesas individuais sdo registradas com sinal positivo
dentro desse grupo negativo, de modo que seu efeito liquido sobre o resultado ¢ corretamente
negativo.

Dessa forma, a definicdo e a construcao das variaveis utilizadas no banco de dados
baseiam-se exclusivamente em rubricas padronizadas das demonstragdes financeiras

elaboradas conforme o IFRS, assegurando consisténcia conceitual e comparabilidade entre
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empresas e ao longo do tempo (Brito et al., 2009; Saporito et al., 2015). A utilizagdo de critérios
uniformes para o célculo do EBITDA e para a definicdo das variaveis financeiras permite
reduzir vieses decorrentes de escolhas discricionarias ou diferencas na divulgacdo de
informagoes, fortalecendo a analise empirica (Kistner & Platt Neto, 2025). Esse procedimento
¢ importante para a aplicacdo da Andlise de Fronteira Estocéstica, na medida em que garante
que as diferencas observadas nos niveis de eficiéncia financeira reflitam, de forma mais fiel,
variagdes no resultado operacional das empresas, € ndo inconsisténcias na mensuragao das

variaveis utilizadas.

3.5. Especificaciao do Modelo SFA
A SFA permite estimar a eficiéncia relativa das organiza¢des ao separar os efeitos
aleatorios daqueles decorrentes da ineficiéncia produtiva. Para este estudo, considerando o
objetivo de mensurar a eficiéncia relativa do desempenho financeiro de empresas de
telecomunicagdes, adotou-se a fung¢do de produ¢do Cobb-Douglas, pois oferece uma estrutura
parcimoniosa, fornece estimativa estaveis e proporciona uma interpretacdo direta das
elasticidades dos fatores. Assim, partindo das varidaveis definidas a Equagdo (6) apresenta a

funcao de produgio:

In EBITDA; = B, + B1In AP, + B2InRL;, + B3ln CTOPE;, (6)
+ B4ln DPCMLIt + len DPADMlt + Vit — Uit

Em que:

e EBITDA;; representa o output, que ird medir o desempenho financeiro, observado para
a empresas i no ano t;

e AP;; representa o valor do Ativo Permanente para a empresas i no ano t;

e RL;; representa o valor da Receita Liquida para a empresas i no ano t;

e (CTOPE;; representa o valor dos Custos Operacional para a empresas i no ano t;

e DPCML;; representa o valor das Despesas Comerciais para a empresas i no ano t;

e DPADM,;; representa o valor das Despesas Administrativas para a empresas i no ano t;

e [, ¢ o intercepto da fungdo;

e [3; ¢ o parAmetro estimado para AP;;

e [, ¢ o parametro estimado para RL;;;

e [35 ¢ o parametro estimado para CTOPE;;



57

e [, ¢ o parametro estimado para DPCML;;;

e [ ¢ o parametro estimado para DPADM;;;

e v; ¢ o componente do ruido aleatorio (choque estocéstico), ele segue uma Distribuicdo
Normal Padrio N(0, 62), podendo assumir valores positivos ou negativos;

e u; ¢ o componente de ineficiéncia técnica e sempre serd nao negativo, pois ¢ a perda de
produto, devido ao uso subdtimo dos recursos ou a falhas na gestdo, em comparagdo
com a unidade mais eficiente possivel (que estd na fronteira).

A coeréncia dos sinais esperados para cada coeficiente ¢ condicdo necessaria para a
validade econdmica do modelo. Para os insumos Ativo Permanente e Receita Liquida, esperam-
se coeficientes positivos, indicando que incrementos nessas varidveis estdo associados ao
aumento do EBITDA, mantidos constantes os demais fatores. O Ativo Permanente representa
a base de capital fisico que sustenta a capacidade operacional da organizacao, € sua expansao
eficiente amplia o potencial de geracdo de resultado. A Receita Liquida, por sua vez, traduz
diretamente a capacidade da empresa de converter sua proposta de valor em desempenho
economico realizado, sendo esperada a maior elasticidade do modelo dado seu papel central na
determinag¢do do resultado operacional. Para os insumos Custos Operacionais, Despesas
Comerciais e Despesas Administrativas, esperam-se coeficientes negativos, uma vez que
aumentos nesses dispéndios, mantidos constantes os demais fatores, reduzem o resultado
operacional disponivel. A magnitude relativa dessas elasticidades negativas permitird
identificar qual categoria de gasto exerce maior pressao sobre o EBITDA, contribuindo para as
implicagdes gerenciais do estudo (Coelli et al., 2005; Setyopurnomo et al., 2025). Por fim, a
soma dos coeficientes estimados fornecera o Retorno a Escala (RTS), permitindo avaliar se
variagdes proporcionais em todos os insumos resultam em variagdes equivalentes, superiores

ou inferiores no resultado operacional.

3.6. Aplicacdao SFA, em Python
A implementacdo do modelo foi realizada utilizando a linguagem de programagao
Python, no Google Colab, em razdo de sua ampla utilizagdo em pesquisas empiricas, da
disponibilidade de bibliotecas estatisticas consolidadas e da flexibilidade para o tratamento de
bases de dados em estrutura de painel. O uso do Python permitiu integrar as etapas de
organizagdo dos dados, estimagdo do modelo e analise dos resultados.
Inicialmente, os dados extraidos da base Economatica foram organizados no Excel,

um arquivo por empresa. Através do Power Query todos os arquivos foram consolidados em
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uma Unica consulta e através de uma tabela dinamica foram selecionadas as rubricas necessarias
para a construgdes das variaveis. Posteriormente, foi utilizada a fungdo da Tabela Dinamica
para agrupar informagdes, como nos casos de EBITDA e Ativo Permanente, conforme exposto
anteriormente. Os dados na Tabela Dindmica foram organizados para temos a coluna da
Empresa e a coluna do Ano das observagdes, bem como uma coluna com o valor de cada
variavel. Estas informag¢des foram copiadas e coladas em outro arquivo Excel com a extensao
.csv para ser importando pelo Python.

No Python foi instalado as bibliotecas necessarias e carregado o arquivo de dados
preparado anteriormente em Excel. Sendo realizada a verificagdo de consisténcia dos dados e a
aplicacdo dos critérios de exclusdo previamente definidos, como a remogao de observagdes com
informagoes faltantes para varidveis essenciais e a exclusao de registros com EBITDA negativo.
Em seguida, as variaveis foram transformadas conforme a especificagdo do modelo, incluindo
a aplicacdo de transformacdes logaritmicas nas variaveis continuas, de modo a compatibiliza-
las com a forma funcional Cobb-Douglas adotada na Analise de Fronteira Estocéstica.

Apos o tratamento e a preparacao da base de dados, realizou-se a estimagdo do modelo
de fronteira estocastica. A especificagdao adotada considera que o termo de erro ¢ composto por
dois elementos: um termo aleatério simétrico, associado a choques estatisticos e fatores nio
controlaveis, e um termo nao negativo, associado a ineficiéncia financeira. A estima¢do dos
pardmetros do modelo foi realizada por meio do método da méxima verossimilhanga,
permitindo obter estimativas consistentes dos coeficientes da fung¢do de fronteira e dos
parametros associados a distribui¢do da ineficiéncia.

Uma vez estimado o modelo, foi calculo dos escores de eficiéncia financeira para cada
observacao Empresa-Ano, a partir das estimativas do termo de ineficiéncia. Esses escores foram
entdo organizados e analisados de forma descritiva, permitindo a comparacao do desempenho
relativo entre empresa. Adicionalmente, foram realizadas verificacdes de robustez e analises
complementares para assegurar a consisténcia dos resultados obtidos.

Por fim, os resultados gerados no Python foram sistematizados e exportados para
posterior interpretacdo e apresentacdo nos capitulos de discussao dos resultados. Todo o
procedimento foi estruturado de forma reprodutivel, permitindo que as etapas de tratamento dos
dados e estimagdo do modelo possam ser replicadas, o que refor¢ca a transparéncia e a

confiabilidade da analise empirica desenvolvida neste estudo.

3.6.1. Etapa 1 — Tratamento dos dados
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A base de dados foi extraida do sistema Economadtica e submetida a um processo
prévio de padronizacdo no Power Query (Excel), etapa na qual foram realizados ajustes
estruturais, tratamento de inconsisténcias e organizagao das variaveis. Posteriormente, o banco
foi exportado em formato .csv, possibilitando sua importacao e manipulagdo no Python.

Para a implementac¢do das rotinas computacionais, foi criado no Google Colaboratory,
integrado ao Google Drive, assegurando armazenamento em nuvem e reprodutibilidade do
processo. Nele foram carregadas as bibliotecas necessarias a modelagem estatistica e a
estimacdo da fronteira estocastica. Em seguida, foi realizado ao upload do arquivo contendo a
base de dados das variaveis de estudo.

Antes do inicio das andlises propriamente ditas, realizou-se a etapa de preparacdo e
validagdo dos dados, incluindo a padronizacdo dos tipos das varidveis, de modo a garantir a
correta identificacdo de informagdes categoricas, temporais € numeéricas. Também foram
verificadas a integridade e a consisténcia do banco, assegurando que as varidveis estivessem
adequadamente estruturadas para a estimacao do modelo de fronteira estocdstica.

Uma checagem de valores ¢ realizada, no Python, para identificar valores ausentes,
valores zero ou negativos, ordens de grandeza inconsistentes. Este tratamento ¢ muito
importante antes da transformacdo logaritmica, uma vez que no SFA Cobb-Douglas, as
varidveis entram em logaritmo natural, logo precisam ser estritamente positivas.

Em seguinte, ¢ implementado um estdgio para realizar o tratamento dos valores
ausentes e nao positivos. Com isso, as observagoes que nao atendiam a condi¢ao de positividade
estrita foram removidas, de modo a garantir a correta aplicacao da transformacao logaritmica
exigida pelo modelo de fronteira estocastica.

As variaveis sdo transformadas pelo logaritmo natural, de modo a viabilizar a
especificagdo da funcao de produgcdo Cobb-Douglas e garantir a interpretacao econdmica dos
coeficientes como elasticidades.

Foram elaboradas estatisticas descritivas com o proposito de oferecer uma visdo
abrangente das varidveis analisadas, contemplando medidas de tendéncia central, dispersdo e
amplitude. Essa etapa permite compreender o comportamento geral dos dados, identificar
padrdes, assimetrias € possiveis inconsisténcias que possam influenciar as etapas posteriores da
modelagem.

Também foi construida uma matriz de correlagdo para mensurar a intensidade e a
dire¢do das associacdes lineares entre as variaveis. Essa andlise contribui para avaliar o grau de

inter-relagdo entre os regressores, reforcando a coeréncia econdmica da especificagao adotada.
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A andlise foi complementada por visualiza¢des graficas, como Box Plot e intervalos
de confianga, que possibilitam uma inspe¢ao visual da distribui¢ao dos dados. Esses recursos
auxiliam na identificagdo de outliers, na avaliagdo da dispersao e na verificagao preliminar da

variabilidade amostral, possibilitando uma melhor andlise dos dados.

3.6.2.Etapa 2 — Execuc¢io do modelo SFA

Inicialmente, os dados ja tratados sdo organizados em vetores € matrizes numéricas,
separando o output e os inputs do modelo. Essa organizacdo ¢ necessaria para viabilizar a
estimacdo do SFA por maxima verossimilhanga com as rotinas do SciPy (conjunto de fungdes
e algoritmos disponibilizados para a realizacdo de calculos matematicos, estatisticos e
computacionais avangados em Python).

A Funcao Cobb-Douglas ¢ definida para estabelecer a relagdo funcional entre o output
(EBITDA) e os inputs (variaveis explicativas), permitindo separar a parte sistemdtica da
producdo dos componentes estocasticos associados ao ruido aleatodrio e a ineficiéncia técnica.

A fronteira de producdo previamente especificada ¢ combinada com a estrutura
estocastica do modelo, na qual o erro ¢ decomposto em dois componentes: um termo aleatério
simétrico, que captura choques externos e fatores nao controlaveis pelas empresas, € um termo
ndo negativo, associado a ineficiéncia técnica. A funcdo de verossimilhanga formaliza essa
estrutura probabilistica e permite a estimacao conjunta dos coeficientes da funcao de producao
e dos parametros de variancia por meio de maxima verossimilhanga.

O processo de estimacdo por maxima verossimilhanca requer a definicao prévia de
valores iniciais para os parametros do modelo, os quais funcionam como ponto de partida para
o algoritmo de otimizagdo numérica. Esses valores ndo constituem estimativas definitivas, mas
sdo essenciais para viabilizar o procedimento iterativo por meio do qual o algoritmo ajusta
sucessivamente os parametros até alcangar o conjunto que maximiza a fungdo de
verossimilhanga, reduzindo o risco de solugdes locais inadequadas.

A estimacdo foi realizada por meio de um algoritmo de otimizagdo numérica,
responsavel por identificar o conjunto de parametros que minimiza o valor negativo da funcao
de verossimilhanca (procedimento equivalente a sua maximizagao). Esse processo assegura a
melhor aderéncia possivel do modelo aos dados observados. Durante essa etapa, sao avaliadas
a convergéncia do algoritmo e a estabilidade da solu¢do obtida, aspectos fundamentais para
garantir a consisténcia estatistica e a validade econométrica dos resultados.

Apb6s a convergéncia do algoritmo, os parametros estimados sdo extraidos e

organizados para interpretacdo. Nesta etapa, obtém-se os coeficientes da funcao Cobb-Douglas,
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associados aos insumos produtivos, bem como os pardmetros de varidncia dos termos
estocasticos. Esses resultados permitem analisar a contribuigdo relativa de cada insumo para o
resultado operacional e avaliar a importancia da ineficiéncia técnica em relacdo ao ruido
aleatdrio.

Apos a estimagdo do modelo, foi realizada a avaliagdo da significancia estatistica dos
coeficientes estimados (), com o objetivo de verificar a relevancia individual das variaveis
explicativas na determinagdo do output. A andlise foi conduzida com base nos erros-padrao,
estatisticas-z e respectivos niveis de significancia, permitindo identificar se os parametros
diferem estatisticamente de zero e se seus sinais sao coerentes com a fundamentagao tedrica do
modelo.

A avaliagdo do Retorno a Escala (RTS — Returns to Scale) € um passo importante para
avaliar os efeitos somados dos coeficientes das variaveis explicativas. Esse procedimento
possibilita avaliar se variagdes proporcionais em todos os insumos resultam em variagdes
equivalentes, superiores ou inferiores no nivel de produto. RTS igual a um caracteriza-se como
retornos constantes a escala, valores superiores a um indicam retornos crescentes, enquanto
valores inferiores levam a retornos decrescentes. A analise dos retornos a escala contribui para
avaliar de tem proporcionalidade entre os efeitos das varidveis quando ocorrem incrementos
proporcionais em todas elas. Além dos coeficientes da fungdo de produgao, foram examinados
os parametros associados a estrutura do erro composta do modelo SFA, em especial o Gama ()
e o Sigma Quadrado (c?). O pardmetro o* representa a varidncia total do termo de erro,
refletindo a dispersdo global dos residuos. Ja o parametro y, definido como a razdo entre a
variancia do componente de ineficiéncia técnica e a variancia total do erro, indica a propor¢ao
da variabilidade atribuida a ineficiéncia, em oposi¢ao ao ruido aleatorio.

Valores de y estatisticamente significativos e proximos de 1 sugerem que grande parte
da variacao observada decorre de ineficiéncia técnica, justificando a utilizacdo da abordagem
de fronteira estocastica. Por outro lado, valores baixos indicam predomindncia do componente
aleatdrio, aproximando o modelo de uma regressdo tradicional. A andlise conjunta desses
parametros ¢ essencial para validar a adequagdo do SFA e sustentar a interpretagdo dos niveis
estimados de eficiéncia.

Com base nos parametros estimados, foi realizado o calculo dos escores de eficiéncia
técnica das firmas analisadas. Esse indicador representa a razao entre o desempenho observado
e o desempenho potencial maximo que poderia ser alcancado, dadas as mesmas condigdes

tecnologicas € o mesmo nivel de insumos. Em termos gerenciais, a eficiéncia técnica expressa
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0 quanto a organizagdo estd conseguindo converter seus recursos em resultado operacional
(EBITDA) em comparagao com a melhor pratica estimada no setor.

Para fins de visualizacao e interpretagao, foi construido o grafico da fronteira estimada,
relacionando o EBITDA observado ao EBITDA potencial (estimado na fronteira). Nesse
grafico, a fronteira representa o nivel maximo de resultado possivel para cada combinacdo de
insumos, enquanto os pontos abaixo da curva indicam diferentes graus de ineficiéncia técnica.
A distancia vertical entre o ponto observado e a fronteira estimada corresponde a magnitude da
ineficiéncia.

A representacdo grafica permite ndo apenas identificar quais firmas operam proximas
da fronteira (mais eficientes), mas também evidenciar a dispersdao do desempenho no setor de
telecomunicagdes. Essa analise visual complementa os resultados numéricos, proporcionando
uma compreensao mais intuitiva da posi¢do relativa das empresas e do potencial de melhoria

associado a reducao das ineficiéncias técnicas.

3.6.3.Etapa 3 — Testes estatisticos para validar o modelo SFA

Todos os testes estatisticos conduzidos neste estudo adotam o nivel de significancia
convencional de 5% (a = 0,05), amplamente utilizado em pesquisas empiricas em
Administragdo ¢ Economia (Hair et al., 2019). Esse limiar estabelece que a hipotese nula de
cada teste sera rejeitada quando a probabilidade de se observar o resultado obtido, ou um mais
extremo, sob a hipdtese nula for inferior a 5%, controlando assim o erro do Tipo I, ou seja, a
probabilidade de rejeitar incorretamente uma hipdtese nula verdadeira. A ado¢do de um tinico
nivel de significancia para todos os testes assegura uniformidade nos critérios de inferéncia e
facilita a interpretagdo comparativa dos resultados. Nos casos em que o p-valor se situa proximo
ao limiar de 5%, os resultados sdo discutidos com cautela adicional, reconhecendo a incerteza
associada a conclusdes baseadas em evidéncias marginais.

Apoés a estimacdo da Fronteira Estocastica por Maxima Verossimilhanca, foram
executados os testes estatisticos com o objetivo de avaliar a adequagdo econométrica do
modelo, verificar a consisténcia dos pressupostos distributivos e confirmar a presenca de
ineficiéncia técnica na amostra.

No modelo SFA, assume-se que o componente aleatdrio simétrico v; segue distribuicao
normal N (0, 62). Embora o erro composto (u; — v;). ndo seja normalmente distribuido, pois se
uma distribui¢do meia-normal, devido a necessidade de ser ndo negativo, implicando que a

maioria das unidades produtivas se encontra proxima a fronteira eficiente, com assimetria
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positiva na distribui¢@o da ineficiéncia (Aigner et al., 1977), a verificagdo da normalidade dos
residuos estimados constitui um procedimento diagnostico relevante.

Sendo assim, utilizou-se o teste de Jarque-Bera, que avalia se os residuos apresentam
assimetria e curtose compativeis com a distribui¢do normal. Este teste calcula a estatistica
Jarque-Bera, o p-valor associado, a assimetria e a curtose da distribuicao dos residuos (Jarque
& Bera, 1987). Em seguida, foi comparado o p-valor com 0,05 para determinar se a hipotese de
normalidade pode ser rejeitada. Um p-valor menor ou igual a 0,05 indica que os residuos nao
sdo normalmente distribuidos, enquanto um p-valor maior que 0,05 sugere que nio ha
evidéncias suficientes para rejeitar a normalidade.

Complementarmente a andalise formal de normalidade, realizou-se inspecao grafica dos
residuos por meio de Box Plot, com o objetivo de identificar a presenga outliers, assimetria na
distribuicao e dispersdo excessiva. Bem como, foram construidos intervalos de confianga para
os residuos estimados, permitindo avaliar sua dispersdo em torno da média para reforcar a
adequacao do ajuste do modelo.

A identificacdo de outliers por meio do Box Plot permite refinar a base amostral antes
da consolidagdo das estimativas de eficiéncia. Em estudos de benchmarking, observagdes
extremamente discrepantes tendem a refletir situagdes atipicas, que nao representam o padrao
competitivo do setor. Além disso, em modelos de fronteira, unidades demasiadamente distantes
do comportamento médio ja indicam niveis acentuados de ineficiéncia, podendo distorcer o
formato da fronteira estimada e comprometer a comparabilidade entre as demais observagdes.
Assim, a exclusdo criteriosa desses outliers contribui para maior estabilidade dos parametros,
melhor ajuste da fun¢do de producdo e maior consisténcia das medidas de eficiéncia, tornando
os resultados mais aderentes ao propdsito analitico de avaliagdo comparativa de desempenho.

A hipétese de homocedasticidade assume variancia constante do termo aleatério vi. A
presenca de heterocedasticidade pode comprometer a eficiéncia dos estimadores e afetar a
inferéncia estatistica. Para verificar essa condigdo, aplicou-se o teste de Breusch-Pagan, cuja
hipotese nula estabelece que a variancia dos residuos ¢ constante. A estatistica do teste ¢
baseada em regressao auxiliar dos residuos quadraticos sobre as varidveis explicativas do
modelo. A rejeicdo da hipodtese nula indicaria heterocedasticidade, sugerindo necessidade de
reespecificagdo do modelo ou adocao de estrutura de variancia heterocedastica na fungao de
verossimilhanga (Angeli et al., 2024; Coelli et al., 2005). Sendo assim, se o p-valor da estatistica
de teste for maior que 0,05 ndo temos evidéncias estatistica suficientes para rejeita a hipdtese
de homoscedasticidade, enquanto para o p-valo maior ou igual a 0,05 temos a presenca de

heterocedasticidade.
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Uma avaliagdo importante na modelagem SFA ¢ a verificagdo da existéncia de
ineficiéncia técnica, algo que ndo ¢ possivel no DEA, pois este nao segue uma modelagem
estatistica. Para esta verificagdo, foi utilizado o Teste de Razao de Verossimilhanga (LRT —
Likelihood Ratio Test), que permite comparar o modelo de fronteira estimado por Maxima
Verossimilhanga (modelo irrestrito) com um modelo restrito equivalente a regressao tradicional
por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) (Coelli et al., 2005).

A hipétese do teste baseia-se na comparagdo de 2 modelos:

e Modelo restrito (Ho): auséncia de ineficiéncia técnica, isto é, 6.2 = 0 implicando que
toda a variagdo residual ¢ explicada exclusivamente pelo termo aleatdrio simétrico;
e Modelo irrestrito (Hi): presenga de ineficiéncia técnica, com g2 > 0

A equacdo (7) define a estatistico do teste LRT:

LR = —2[InL(H,) — InL(H,)] (7)

Em que:
e InL(H,) representa o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga do modelo restrito
(MQO);
e InL(H,) corresponde ao logaritmo da verossimilhanga do modelo SFA
A hipoétese nula estabelece que nao hé ineficiéncia técnica na amostra, sendo o modelo
tradicional suficiente para explicar o comportamento da variavel dependente. A rejeicdo da
hipdtese nula ocorre quando o p-valor para a estatistica LR ¢ inferior ao nivel de significancia
de 0,05. A rejei¢ao da hipotese nula indica que a variancia associada ao termo de ineficiéncia é
estatisticamente diferente de zero, justificando a ado¢do do modelo de Fronteira Estocéstica em
detrimento da regressao tradicional. Assim, o LRT constitui evidéncia formal da presenca de

ineficiéncia técnica e valida a utilizacao da eficiéncia produtiva.

3.6.4.Etapa 4 — Criacao de Clusters para o modelo SFA

No intuito de aprofundar na analise dos resultados obtidos na modelagem SFA e
ampliar a capacidade interpretativa do estudo sob a perspectiva de benchmarking, foi realizada
a segmentacdo das empresas com base em seus escores estimados de eficiéncia técnica. A
formacao de clusters permite identificar padrdes homogéneos de desempenho, possibilitando
comparagdes intra e intergrupos e contribuindo para uma analise estratégica mais estruturada

(Bandeira & Reyes Junior, 2021; Perroni et al., 2024).
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Primeiramente, foi realizada a avaliacdo do nimero 6timo de agrupamentos a serem
formados. Para isso, utilizou-se o algoritmo K-Means, aplicando-se previamente o Método do
Cotovelo (Elbow Method), que ¢ um critério amplamente utilizado para a determinagdo do
niumero adequado de clusters em algoritmos de particionamento como o K-means (Syakur et
al., 2018). O método baseia-se na analise da inércia intracluster, definida como a soma das
distancias quadraticas entre cada observacao e o centroide de seu respectivo grupo, em fungao
do ntimero de clusters k. A medida que k aumenta, a inércia necessariamente diminui, uma vez
que cada observag¢ao fica mais proxima de seu centroide. O ponto de inflexao da curva, onde a
reducdo marginal da inércia passa a ser pouco expressiva, € interpretado como o nimero 6timo
de clusters, pois representa o equilibrio entre compactagdo interna dos grupos e parcimonia na
segmentacdo. Embora seja um critério visual e, portanto, sujeito a interpretacao do pesquisador,
o Método do Cotovelo ¢ considerado uma heuristica robusta e amplamente validada na
literatura de andlise de agrupamentos (Tibshirani et al., 2001).

Nessa etapa, foram extraidos os valores da Eficiéncia Técnica, de cada Empresa-Ano,
e calculada a inércia para diferentes nimeros de clusters (k variando de 1 a 10). A inércia
corresponde a soma das distancias quadraticas entre cada observagdo e o centroide de seu
respectivo grupo, sendo utilizada como medida de compactacdo interna dos clusters. A analise
grafica da inércia permitiu identificar o ponto em que a redug¢@o marginal da variabilidade intra-
grupo se torna menos significativa, indicando o nimero adequado de agrupamentos. Com base
nessa avaliacao, definiu-se a adog¢ao de trés clusters.

Apo6s obteve os trés grupos distintos de desempenho pelo algoritmo K-Means aplicado
aos escores de eficiéncia técnica, permitindo andlises segmentadas posteriores. Foi verificada a
distribui¢do quantitativa das observagdes entre os grupos, assegurando equilibrio minimo e
consisténcia analitica na segmentagao.

Para validar que os grupos sdo estatisticamente distintos, foi aplicado o teste de
Kruskal-Wallis para verificar se as distribuicdes dos escores de eficiéncia técnica diferem
significativamente entre os clusters formados, testando a hipdtese nula de igualdade entre os
grupos frente a alternativa de que ao menos um deles apresenta desempenho estatisticamente
distinto (Bauer et al., 1998; Ozdemir, 2013). Na sequéncia foi realizado o teste p6s-hoc de Dunn
para avaliar quais pares de clusters apresentavam diferengas estatisticamente significativas nos
escores de eficiéncia técnica (Hollander et al., 2013).

Identificados os trés grupos distintos de desempenho, a partir da aplicacdo do
algoritmo K-Means aos escores de eficiéncia técnica, tornou-se possivel realizar analises

segmentadas, examinando a distribuigdo quantitativa das observagdes em cada grupo, com o
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objetivo de avaliar o nivel minimo de equilibrio entre eles e assegurar maior aderéncia e
consisténcia as analises subsequentes.

Na sequéncia, foram calculadas as estatisticas descritivas da eficiéncia técnica dentro
de cada cluster. Para cada grupo, estimaram-se medidas de tendéncia central (média e mediana),
dispersdo (desvio padrao), amplitude (valores minimo e maximo) e quartis (25%, 50% e 75%).
Essa etapa possibilitou caracterizar o perfil de eficiéncia de cada cluster, evidenciando
diferengas entre empresas de alto, médio e baixo desempenho técnico.

Por fim, realizou-se analise grafica por meio de Box Plot, com o intuito de visualizar
a distribuicdo dos escores de eficiéncia técnica em cada agrupamento. O grafico permitiu
observar a mediana, a dispersdo interquartilica, os limites minimo e maximo e a eventual
presenca de valores extremos. Essa representagdo visual reforca a interpretacao quantitativa dos
resultados e facilita a comparacao entre os diferentes grupos formados.

A criacdo de clusters a partir dos escores de eficiéncia técnica ndo altera os resultados
do modelo SFA, mas amplia sua aplicabilidade gerencial. Ao segmentar as empresas conforme
niveis de eficiéncia semelhantes, torna-se possivel identificar padroes de desempenho, mapear
posicionamentos competitivos e direcionar andlises comparativas mais precisas. Assim, a
clusterizagdo constitui etapa complementar relevante, integrando rigor quantitativo a

interpretacdo estratégica dos resultados obtidos.

3.7. Comparacio com o DEA

A DEA modela os dados sob uma perspectiva deterministica € ndo paramétrica,
construindo a fronteira eficiente a partir das proprias unidades observadas e a SFA ¢ um método
paramétrico que incorpora explicitamente um termo de erro aleatorio, permitindo separar ruido
estatistico de ineficiéncia técnica. Ao confrontar os resultados das duas técnicas, torna-se
possivel uma melhor avaliagdo das estimativas de eficiéncia, verificando se os padrdes
identificados se mantém mesmo sob pressupostos metodoldgicos distintos.

Além disso, a comparacao entre SFA e DEA contribui para enriquecer a interpretacdo
gerencial dos resultados. A SFA, ao assumir uma forma funcional especifica e permitir testes
estatisticos formais, oferece maior rigor inferencial; por outro lado, a DEA, por nao impor
estrutura funcional pré-definida, apresenta maior flexibilidade na modelagem das relagdes entre
inputs e outputs. A anélise conjunta das duas abordagens amplia a confiabilidade das conclusdes
do estudo, fortalece a validade interna da pesquisa e fornece uma visdo mais abrangente sobre
o desempenho relativo das empresas, elemento central para analises de benchmarking e

formulacao de estratégias competitivas.



67

3.7.1.Etapa 1 — Execucio do modelo DEA

Para a comparagdao dos modelos sera estimado a eficiéncia técnica para a DEA, na
especificagdo CCR com orientacdo a output. Esta técnica mostra-se alinhada ao objetivo do
trabalho, que busca compreender a capacidade das empresas de maximizar seus resultados a
partir dos recursos disponiveis.

Importante destacar que todos os procedimentos de tratamento, organizacdo e
consisténcia dos dados ja descritos na secdo referente ao modelo SFA foram igualmente
considerados nesta etapa. Dessa forma, assegura-se uniformidade metodoldgica e
comparabilidade entre os resultados obtidos pelos dois modelos, evitando redundancias no
detalhamento das etapas de preparagao da base.

A implementacdo do DEA foi realizada em Python, por meio da resolugdo de
problemas de programacao linear aplicados individualmente a cada Empresa-Ano da amostra.
Na configuragdo CCR com orientacdo a oufput, a analise concentra-se na capacidade de cada
organizagdo expandir seu resultado operacional (EBITDA), mantendo constantes os niveis de
recursos empregados. Em termos interpretativos, o modelo indica o quanto cada empresa
poderia ampliar seu desempenho, considerando as melhores praticas observadas no proprio
conjunto analisado.

Os escores de eficiéncia obtidos variam entre zero e um, sendo que valores iguais a
um indicam que a empresa se encontra na fronteira eficiente, servindo como referéncia para as
demais. Por outro lado, valores inferiores a um revelam a existéncia de margem potencial para
melhoria relativa. Essa perspectiva permite identificar, de forma objetiva, quais organizagdes
apresentam desempenho consistente e quais possuem espago para aprimoramento, dado o

padrao observado no setor.

3.7.2.Etapa 2 — Criacao de Clusters para o modelo DEA

Para realizar uma comparabilidade analitica entre as abordagens, também foi realizada
a criacdo de clusters a partir dos escores de eficiéncia técnica estimados pelo modelo DEA.
Essa etapa buscou identificar padroes homogéneos de desempenho dentro da amostra,
permitindo segmentar as empresas conforme niveis semelhantes de eficiéncia relativa.

De maneira andloga ao procedimento adotado para o SFA, utilizou-se o algoritmo K-
Means para realizar a clusterizagdo dos escores de eficiéncia do DEA. Inicialmente, aplicou-se
o M¢étodo do Cotovelo para avaliar a inércia associada a diferentes niumeros de clusters,

identificando o ponto em que a reducgdo da variabilidade intra-grupo passou a ocorrer de forma
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marginal. A partir dessa andlise, definiu-se o nimero adequado de agrupamentos, que também
foi 3.

Na sequéncia, os escores de eficiéncia do DEA foram segmentados em 3 clusters,
sendo calculadas as estatisticas descritivas por cluster e elaborados os graficos Box Plot,
permitindo visualizar diferengas de mediana, dispersdo e eventuais valores extremos entre os
grupos formados.

A criagao de clusters no contexto do DEA reforca a analise comparativa proposta no
estudo, permitindo observar se a segmentacdo de desempenho identificada pelo modelo ndo
paramétrico converge ou diverge daquela obtida via SFA. Dessa forma, a clusterizagao
contribui para uma interpretagdo mais estruturada dos resultados e amplia a compreensdo na

analise de benchmarking desenvolvida no estudo.

3.7.3.Etapa 3 — Comparaciao modelo SFA e modelo DEA

No intuito de aprofundar a analise empirica, foi realizada a comparagao direta entre os
escores de eficiéncia técnica estimados pelo modelo SFA e aqueles obtidos pelo modelo DEA.
Para tanto, foi construida uma base comparativa contendo, para cada Empresa-Ano, os
respectivos escores de eficiéncia calculados por ambas as abordagens. A partir dessa estrutura,
calculou-se também a diferenga entre os indicadores (DEA — SFA), permitindo identificar ndo
apenas o nivel absoluto de eficiéncia, mas também a magnitude e o sentido das divergéncias
entre os métodos. Esse procedimento possibilita avaliar se 0 modelo ndo paramétrico tende a
apresentar valores sistematicamente superiores ou inferiores aos estimados pelo modelo
estocastico.

Em seguida, estimou-se o coeficiente de correlagdo de Spearman entre os escores de
eficiéncia SFA e DEA, com o objetivo de mensurar o grau de associacao entre os resultados
produzidos pelas duas metodologias. A correlagdo fornece uma medida de convergéncia entre
os modelos, em que valores elevados e positivos indicam que as empresas classificadas como
mais eficientes por uma abordagem tendem também a ocupar posi¢des superiores na outra; por
outro lado, coeficientes reduzidos sugerem diferengas relevantes na ordenagao do desempenho
relativo (Bauer et al., 1998; Fiorentino et al., 2006; Silva et al., 2017). Essa andlise permite
verificar se ambos os métodos conduzem a classificacoes semelhantes das unidades avaliadas.

A comparagdo entre SFA e DEA, portanto, constitui um exercicio de analise
metodologica e interpretativa dos resultados. Enquanto o SFA adota uma estrutura paramétrica
e separa explicitamente o erro estatistico da ineficiéncia técnica, o DEA constroi uma fronteira

empirica a partir das melhores praticas observadas na propria amostra. Ao confrontar os escores
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e examinar sua correlacdo, busca-se avaliar a consisténcia dos achados e compreender em que

medida as diferencas decorrem das distintas premissas que fundamentam cada abordagem.

3.8. Analise de resultados

Considerando a estrutura operacional intensiva em capital, a complexidade dos custos
e a dindmica competitiva do setor de telecomunicagdes, tem-se no estudo uma ferramenta para
mensurar o grau de eficiéncia relativa que permita comparar objetivamente as operadoras de
telecomunicagdes no Brasil. Com base nela, ¢ possivel identificar quais empresas sdo mais
eficientes na conversdo dos custos e investimentos em resultados e quais apresentam maior
margem para melhorias. Além disso, os resultados fornecem sugestdes para gestores pensarem
em estratégias para o negocio.

Com base na revisdo da literatura, nos objetivos do estudo e na especificagdo do
modelo adotado, sdo formuladas as seguintes hipdteses de pesquisa, organizadas em trés grupos
tematicos: resultados da estimagdo da fronteira, andlise da ineficiéncia técnica e comparagao
entre empresas, implicagdes gerenciais e contribuicdes para a literatura. Essas hipoteses
orientam a analise e a interpretacdo dos resultados apresentados na secdo seguinte, sendo
avaliadas a luz das evidéncias empiricas produzidas pelo modelo SFA e pela comparagdo com
o modelo DEA.

Grupo 1 - Resultados da estimacdo da fronteira de eficiéncia financeira

e HI: Existem diferengas significativas nos niveis de eficiéncia entre as empresas,
refletindo heterogeneidades operacionais, estruturais e estratégicas.

e H2: Os escores de eficiéncia técnica variam entre 0 € 1, com empresas mais proximas
da fronteira apresentando EBITDA mais alinhado ao potencial estimado com base em
seus insumos.

e H3: Sao observaveis padrdes de ineficiéncia associados a decisdes de investimento,
alocagdo de recursos, estruturas de custo desproporcionais ou estratégias comerciais
pouco eficazes.

Grupo 2 - Comparagao do desempenho entre as empresas

e H4: E possivel classificar as empresas em trés grupos distintos de eficiéncia: alta,
intermediaria e inferior, com diferencas estatisticamente significativas entre os grupos.

Grupo 3 - Implicagdes gerenciais e contribuicdes para a literatura

e HS5: Os resultados da SFA fornecem suporte a tomada de decisdo ao identificar os

insumos com maior elasticidade e maior potencial de impacto sobre o EBITDA.
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e H6: O modelo oferece diagnostico financeiro-operacional que sinaliza oportunidades de
reducgdo de custos, reestruturacao de investimentos e melhoria da efici€ncia interna.

e H7: A fronteira estimada constitui instrumento de benchmarking estratégico que
permite comparar o desempenho das empresas com o padrao de eficiéncia setorial.

e HBS: A aplicagao do modelo SFA com variaveis financeiras ao setor de telecomunicagoes
brasileiro representa contribuicao original a literatura empirica.

e H9: Os resultados fornecem evidéncias sobre a relagdo entre estrutura econdmico-
financeira e desempenho operacional no setor.

e HI10: O estudo demonstra a viabilidade metodologica da SFA como instrumento de
mensuracao de eficiéncia em estudos organizacionais e financeiros.

As hipoteses serdo detalhadas e fundamentadas nas subsecdes seguintes.

3.8.1. Analise dos resultados da estimac¢ao da fronteira de eficiéncia financeira

Na estimacao de uma fun¢ao de produgdo do tipo Cobb-Douglas, no contexto da SFA,
os coeficientes estimados sejam estatisticamente significativos e, sobretudo, economicamente
interpretaveis para todos os insumos considerados. A coeréncia dos sinais ¢ importante para
assegurar consisténcia teorica ao modelo. Assim, ¢ os inputs Ativo Permanente e Receita
Liquida apresentem coeficientes positivos, indicando que um aumento nesses fatores esta
associado a elevacdo do output (EBITDA). Em termos econdmicos, isso significa que tais
varidveis contribuem de forma produtiva para a geragdo de resultado operacional. Por outro
lado, os inputs Custos Operacionais, Despesas Comerciais ¢ Despesas Administrativas
apresentam parametros negativos. Isso implica que um aumento nesses dispéndios, mantidos
constantes os demais fatores, estara associado a redug¢do do output, contribuindo para a
diminui¢do da eficiéncia técnica. Em termos gerenciais, maiores gastos que ndo sejam
acompanhados de incremento proporcional na geragao de receita evidenciam menor capacidade
de converter recursos em resultado econdmico.

O Ativo Permanente reflete a base de capital fisico que sustenta a capacidade
operacional da organizagdo, especialmente em setores intensivos em infraestrutura. Sua
expansao, quando eficiente, amplia o potencial de geracdo de resultado. A Receita Liquida, por
sua vez, representa o valor efetivamente apropriado pela empresa no mercado, traduzindo sua
capacidade de converter ativos, competéncias e esforcos organizacionais em desempenho
econdmico. Em um modelo SFA, sua relagdo positiva com o output sinaliza eficiéncia na

transformacao de recursos produtivos em valor financeiro realizado.
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Os Custos Operacionais, embora essenciais a manutencdo das atividades e da
infraestrutura, representam consumo de recursos que precisa ser compensado por ganhos de
desempenho. As Despesas Comerciais, ainda que estratégicas para sustentar competitividade e
base de clientes, devem gerar retorno superior ao seu montante para ndo comprometer a
eficiéncia. Ja as Despesas Administrativas, de natureza predominantemente fixa e de suporte,
precisam ser diluidas pelo crescimento das receitas, sua expansao desproporcional tende a
pressionar negativamente o resultado.

Por fim, com base na estimagao da fun¢do de produgdo Cobb-Douglas, a soma dos
coeficientes associados aos insumos permite avaliar empiricamente a existéncia de retornos
constantes, crescentes ou decrescentes a escala. Tal analise possibilita identificar se as variagdes
proporcionais nos recursos econdmico-financeiros resultam em variagdes equivalentes,
superiores ou inferiores no resultado operacional, contribuindo para uma compreensao mais

aprofundada do desempenho financeiro do setor de telecomunicacao.

3.8.2. Analise dos resultados relativos a ineficiéncia técnica
O modelo SFA permite decompor o termo de erro em duas partes: um componente
estocastico e um componente associado a ineficiéncia técnica.
Dentre os resultados podem ser avaliadas as seguintes hipoteses:

e HI: identificacdo de diferenca significativas nos niveis de eficiéncia entre as empresas,
refletindo heterogeneidades operacionais, estruturais e estratégicas. A literatura indica
que o método SFA possui a capacidade de controlar a heterogeneidade entre as unidades
tomadores de decisdo (Fiorentino et al., 2006). Estudos especificos analisam como os
efeitos da heterogeneidade impactam os escores de eficiéncia, demonstrando que o
desempenho pode divergir em niveis de diagnostico individual (Silva et al., 2017).

e H2: valores de eficiéncia técnica variando entre 0 e 1, onde empresas mais proximas da
fronteira estocastica tendem a apresentar EBITDA mais alinhado ao potencial estimado
com base em seus insumos. As medidas de eficiéncia técnica em modelos de fronteira
sdo construidas para variar em um intervalo entre 0 e 1, onde o valor 1 representa a
eficiéncia plena na fronteira (Macedo et al., 2006; Pereira & Cardoso, 2017). O
EBITDA ¢ validado como um indicador confidvel de eficdcia operacional e
lucratividade, situando-se sob o controle direto da gestdo (Saporito et al., 2015;
Setyopurnomo et al., 2025; Vintila et al., 2025).

e H3: observagao de padrdes de ineficiéncia que podem estar associados, por exemplo, a

decisdes de investimento, alocagdo inadequada de recursos, estruturas de custo
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desproporcionais ou estratégias comerciais pouco eficazes. A ineficiéncia técnica ¢é
definida como a distancia de uma firma em relacao a fronteira de produgdo aceita como
benchmark (Fiorentino et al., 2006; Macedo et al., 2006). Essa distancia evidencia como
a alocacdo e administragdo dos insumos impactam a disparidade entre as unidades,
sendo necessaria a melhoria do gerenciamento de investimentos para reduzir
desperdicios (Bastos et al., 2020; Pereira & Cardoso, 2017).

Assim, o modelo apresenta evidéncias sobre os fatores que limitam o desempenho

financeiro das empresas menos eficientes.

3.8.3. Comparacio do desempenho entre as empresas

A partir das medidas de eficiéncia técnica sao avaliadas as hipoteses:
H4: ¢ possivel classificar as empresas em trés grupos:
Eficiéncia Alta: grupo de empresas que estdo proximas a fronteira, o que indica alta
eficiéncia financeira e melhor capacidade em transformar os recursos econdmico-
financeiros em resultado operacional.
Eficiéncia Intermediaria: grupo de empresas com nivel de eficiéncia moderado, que
sugere espago para melhorias na gestdo dos recursos econdmico-financeiros.
Eficiéncia Inferior: grupo de empresas que precisam se ajustes consideraveis em sua
estrutura de custos, otimizagdo de capital ou revisdo das estratégias operacionais,
comerciais ou administrativas.

Uma pratica comum nos estudos de fronteira estocastica para fins regulatorios e

analiticos ¢ a divisdo da amostra em grupos baseados em sua posi¢ao no ranking de eficiéncia

(Bandeira & Reyes Junior, 2021; Bang et al., 2012). Aplicagdes mais complexas utilizam

analise de clusters baseada em escores de eficiéncia financeira e operacional para identificar

grupos com diferentes necessidades de melhoria (Bauer et al., 1998; Perroni et al., 2024).

Essa classificagdo contribui com as andlises comparativas, possibilitando a avaliagdo

de quais fatores dos recursos econdmico-financeiros podem explicar a distancia das empresas

com a fronteira de referéncia.

3.8.4. Analise das implicacées gerenciais
Algumas hipdteses para as implica¢des gerenciais sao:
HS5: suporte a tomada de decisdo por executivos e gestores, uma vez que o modelo ird

apontar quais insumos apresentam maior elasticidade e maior potencial de impacto no
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Ebitda. Modelos estatisticos como o SFA, quando aplicados com logaritmos naturais,
permitem a leitura direta das elasticidades das variaveis. Isso serve como um guia para
a gestdo na tomada de decisdes estratégicas baseadas na associagdo entre insumos e
eficiéncia (Prabowo & Cabanda, 2011).

H6: diagndstico financeiro-operacional, indicando oportunidades de reducao de custos,
reestruturacao de investimentos ¢ melhoria da eficiéncia interna. A técnica de fronteira
permite realizar um diagndstico ao informar alteragdes necessdrias no nivel de utilizagao
de insumos e produtos para converter unidades ineficientes em eficientes (Macedo et
al., 2006). O modelo aponta metas de redugdo de custos para otimizar a performance.
H7: benchmarking estratégico, permitindo que as empresas comparem seu desempenho
com o padrdo de eficiéncia estimado para o setor. A SFA ¢ consolidada na literatura
como uma técnica econométrica de fronteira essencial para avaliar o desempenho das
empresas em relacdo a um padrao de melhores praticas definido empiricamente (Bauer
et al.,, 1998; Prabowo & Cabanda, 2011). A grande vantagem estratégica como
instrumento de benchmarking reside na sua capacidade de separar a inefici€ncia técnica
do ruido estatistico e de choques aleatérios, garantindo que o padrao de comparagao nao
seja indevidamente afetado por erros de medi¢@o ou fatores fora do controle da gestdao
(Pereira & Cardoso, 2017; Yenilmez, 2025).

Otimizag¢ao da alocacdo de recursos, através da orientagdo das decisdes relacionadas a

investimentos em infraestrutura, ampliagdo de capacidade e reestruturaciao de processo.

3.8.5. Analise das contribuicdes para a literatura

Do ponto de vista académico, sdo pontuadas algumas contribuicdes que este estudo

proporciona, tais como:

HS: aplicagdo de um modelo SFA com varidveis contabeis e financeiras no setor de
telecomunicagdes no Brasil, que ainda € pouco explorado na literatura. Embora existam
estudos internacionais e bibliométricos sobre a produtividade em telecomunicagdes, ha
uma caréncia apontada de estudos teodricos € empiricos sobre avaliagcdes de eficiéncia
em contextos regulatorios especificos como o brasileiro (Dilon et al., 2020; Lampe &
Hilgers, 2015; Leite et al., 2021).

H9: evidéncias empiricas sobre a relacdo entre recursos econdmico-financeiros (capital,
receita, custos e despesas) e o resultado operacional. Pesquisas demonstram a correlagdo

entre variaveis de capital e ativos com os resultados de vendas e EBITDA, fornecendo
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evidéncias sobre como o desempenho financeiro representa a eficiéncia na utiliza¢ao de
ativos (Souza et al., 2022; Vintila et al., 2025).

e HI10: demonstragdo da viabilidade de modelos estatisticos (SFA) para a medida de
eficiéncia. A SFA ¢ academicamente reconhecida como uma técnica paramétrica e
estocdstica robusta, capaz de distinguir a ineficiéncia do ruido estatistico, validando sua
aplicacdo na medi¢do da performance (Fiorentino et al., 2006; Pereira & Cardoso,
2017).

Os achados deverao contribuir para uma compreensao da dinamica de utilizacao dos
recursos € de seus efeitos sobre o desempenho financeiro das organizagdes, fortalecendo a

discussdo sobre a eficiéncia relativa.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A eficiéncia € vista como uma relagdo entre os outputs € os inputs empregados na
produg¢do, aumentando sua eficiéncia sem absorver mais recursos, pressupondo a existéncia de
uma fronteira de melhor pratica tecnoldgica em relagdo a qual o desempenho das unidades
produtivas ¢ mensurado. Na formulagdo seminal de Farrell (1957), tal fronteira representa o
nivel maximo de produgdo alcangavel a partir de uma determinada combinagao de insumos, de
modo que a distancia entre o desempenho observado e a fronteira estimada constitui a medida
de ineficiéncia técnica, ou seja, a capacidade de uma unidade produtiva de operar na fronteira
tecnoldgica, produzindo o maximo possivel com os insumos disponiveis ou, de forma
equivalente, utilizando a menor quantidade de insumos necessaria para um dado nivel de
producao, evitando desperdicios e garantindo o uso mais eficiente dos recursos. Neste estudo,
essa capacidade ¢ analisada sob a perspectiva da conversdo de recursos econdmico-financeiros
em resultado operacional, mensurado pelo EBITDA, para um conjunto de empresas de
telecomunicacdes atuantes no mercado brasileiro.

Este setor constitui um campo empiricamente rico para esse tipo de analise. Conforme
apontam Teixeira & Toyoshima (2003) e Muylder et al. (2018), trata-se de um segmento
marcado por elevada intensidade de capital, rapida evolucdo tecnolodgica e forte regulacao,
fatores que tornam a conversdo de recursos em resultado operacional um desafio estratégico
central para as operadoras. A heterogeneidade estrutural entre grandes operadoras nacionais e
provedores regionais em expansdao (evidenciada pelo ranking da ANATEL, no qual 30
empresas (0,37% do total) concentram 68,4% dos acessos) reforca a pertinéncia de uma
abordagem que permita comparar o desempenho relativo sem atribuir indistintamente as
diferengas de porte um carater de ineficiéncia gerencial.

Considerando a estrutura operacional intensiva em capital, a complexidade dos custos
e a dindmica competitiva do setor de telecomunicacdes, espera-se que o estudo fornega uma
ferramenta para mensurar o grau de eficiéncia relativa que permita comparar objetivamente as
operadoras de telecomunicagdes no Brasil. Com base nela, sera possivel identificar quais
empresas sao mais eficientes na conversao dos custos e investimentos em resultados e quais
apresentam maior margem para melhorias. Além disso, os resultados poderdo fornecer
sugestdes para gestores pensarem em estratégias para o negocio.

A amostra foi definida a partir do ranking de acessos publicado pela ANATEL em
outubro de 2025, em que foram listadas 8.096 empresas, sendo que 99% delas (8.012 empresas)

possuem menos que 38mil acessos, representando 25,5% dos acessos listas; tem-se que apenas
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30 empresas (0,37% das listas) possuem mais de 100mil, representando 68,4% de todos os
acessos do Brasil.

A partir desse critério, foram selecionadas todas as empresas do setor disponiveis na
base Economatica que divulgam demonstragdes financeiras em conformidade com o IFRS. A
amostra final compreende 12 empresas, representando 62,1% dos acessos totais listados pela
agéncia, ¢ 98 observacdes Empresa-Ano validas para o periodo de 2011 a 2024, apos os
procedimentos de tratamento descritos a seguir. Os resultados sdo apresentados em quatro
blocos analiticos: avaliacdo ¢ estimacdo do modelo SFA, analise dos escores de eficiéncia
técnica e clusterizacdo, avaliacdo do modelo DEA e comparagdo entre as duas abordagens

metodoldgicas.

4.1. Avaliacao preliminar do modelo SFA

Para assegurar maior padronizacdo e comparabilidade das informagdes contabeis ao
longo do tempo, foram considerados as informagdes a partir do ano 2011, que foi quando as
demonstragdes financeiras passaram a ser elaboradas de forma obrigatoria conformidade com
o IFRS. Permitindo, assim, analisar a evolu¢ao do desempenho financeiro das empresas em um
ambiente contabil homogéneo, capturando diferentes fases do ciclo econdmico e garantindo um
volume de evento suficiente para uma avaliacdo estatistica. Até 2024, que foi o ltimo ano para
as demonstragdes entrantes neste estudo, foram obtidas 105 observagdes (Empresas-Ano) para
analise.

Nestes 14 anos de periodo analisados, apenas 4 empresas tiveram divulgacdes de seus
resultados todos estes anos; sendo um que divulgou por 12 anos; cinco divulgando de 5 a 7
anos; e outras trés que divulgaram apenas 2 ou 3 anos, por serem novas no setor.

Ap6s o download dos relatérios financeiros padronizados do Economatica, as
informagdes foram estruturas, conforme os procedimentos metodoldgicos (utilizando o Power
Query, no Excel), para obter uma tabela padronizada com as variaveis de estudo: Output:
EBITDA; Inputs: Ativo Permanente, Receita Liquida, Custos Operacionais, Despesas
Comerciais e Despesas Administrativas. Sendo os dados salvos com a extensao .csv, para ser
carregados no Python.

A tabela de dados com as 105 observagoes foi carregada no Python (do Google Colab),
passando por um tratamento para definicdo correta do tipo dos objetos. Na sequéncia, foi
realizada a checagem das consisténcias dos dados para identificar valores ausentes e valores
zero ou negativos, pois no SFA Cobb-Douglas, as varidveis entram em logaritmo natural, logo

precisam ser estritamente positivas (Coelli et al., 2005; Wang et al., 2013).
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Nesta etapa foi evidenciado 3 observacdes com EBITDA negativo, o que por si s6 ja
demonstra ineficiéncia operacional, o que nao contribui para um estudo de benchmarking, além
de ndo poder ser transformando para logaritmo natural; e 2 observacoes faltantes em Despesas
Comercial, em que, apds uma avaliagdo mais aprofundada das DF dessa empresa, foi constatada
que ela reporta Despesas Administrativa e Comercial de forma consolidade sem a devida
separacao, o que impossibilita a utilizacao das informagdes financeiras dessa empresa para o
estudo. Sendo estas 5 observagdes excluidas da base de dados.

Com os dados tratados, o estudo passa a ter 100 observacdo para 12 empresas. Na
literatura estatistica ndo ha um critério formal e universalmente estabelecido para a
determinagdo do tamanho minimo amostral em modelos de Fronteira Estocastica. Todavia, em
modelagem econométrica multivariada sugerem propor¢des adequadas entre numero de
observagoes e parametros estimados para assegurar estabilidade inferencial e convergéncia dos
algoritmos de estimagdo (Greene, 2008; Hair et al., 2019). De modo geral, recomenda-se a
existéncia de pelo menos 10 a 20 observagdes por pardmetro, a fim de garantir estabilidade
numeérica, convergéncia do algoritmo e precisdo dos estimadores. Considerando que o modelo
especificado contempla oito parametros, a amostra utilizada atende ao critério recomendado,
refor¢cando a adequagdo estatistica da estimagao.

O préximo passo foi transformar as varidveis pelo logaritmo natural, de modo a
viabilizar a especificagdo da funcdo de producdo Cobb-Douglas e garantir a interpretagdo
econdmica dos coeficientes.

Na Tabela 3, pode ser observado as varidveis apresentam assimetria levemente
negativa, indicando uma leve cauda mais alongada a esquerda, embora os valores estejam
proximos de zero, o que reforca a auséncia de forte assimetria. A curtose negativa em todas as
variaveis (valores entre -0,98 e -1,41)) indica distribuigdes platictrticas, ou seja, mais achatadas
e com menor concentracdo de valores em torno da média quando comparadas a distribuicao
normal, isso pode aumentar ligeiramente a variancia dos estimadores, porque os dados estao
mais dispersos, tornando a média menos representativa De modo geral, a transformagao
logaritmica contribui para estabilizar a variancia e reduzir assimetrias acentuadas, favorecendo

a adequacao dos dados aos pressupostos dos modelos econométricos aplicados na pesquisa.
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Tabela 3

Estatistica Descritiva das 100 observagoes em logaritmo natural

In_EBITDA In_AtvPerm In_RecLiq In_CtoOper In_DspCml In_DspAdm

Média 14,384 15,886 15,408 14,757 13,564 13,255
]I?;SIYE:((: 1,808 1,805 1,866 1,947 2,333 1,513
Minimo 10,905 11,143 11,602 10,648 8,808 9,698
Ql 12,970 14,359 13,720 12,912 11,480 12,090
Mediana 14,363 16,039 16,042 15,569 14,288 13,706
Q3 16,110 17,572 17,158 16,549 15,571 14,734
Maximo 16,946 18,380 17,838 17,261 16,391 15,159
Amplitude 6,040 7,237 6,236 6,613 7,583 5,461
Assimetria  -0,167 20,319 -0,284 20,349 -0,397 0,316
Curtose 21,397 20,88 -1,418 -1,326 -1,278 -1,188

A matriz de correlagdo, apresentada na Tabela 4, demonstra associagdes lineares muito
fortes e positivas entre todas as variaveis analisadas em logaritmo, com coeficientes variando
entre 0,94 ¢ 0,99, refletindo associagdes lineares muito fortes e positivas entre todas as
varidveis. Esse padrao ¢ estruturalmente esperado em modelos com varidveis financeiras de
escala, uma vez que empresas maiores tendem a apresentar simultaneamente maiores ativos,
receitas, custos e despesas. Embora essa correlagdo elevada sinalize presenca de
multicolinearidade entre os regressores, ela ndo compromete a finalidade central do modelo,
que ¢ mensurar a eficiéncia relativa na conversao de recursos em resultado operacional, e ndo
estimar elasticidades causais isoladas. A escolha pela fungdo Cobb-Douglas ¢ precisamente
adequada a esse contexto, pois ao eliminar termos de interagdo e impor restricdes sobre as
elasticidades, reduz o niimero de parametros estimados e preserva a estabilidade numérica do

modelo (Coelli et al., 2005).

Tabela 4

Matriz Correcdo das 100 observagoes em logaritmo natural

In EBITDA In AtvPerm In RecLiq In CtoOper In DspCml In DspAdm
In EBITDA 1,0000
In_AtvPerm 0,9677 1,0000

In RecLiq 0,9826 0,9746 1,0000
In_CtoOper 0,9719 0,9662 0,9962 1,0000
In DspCml 0,9766 0,9715 0,9924 0,9867 1,0000

In DspAdm 0,9439 0,9694 0,9674 0,9637 0,9494 1,0000
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Na Figura 2 pode ser observada o Box Plot das variaveis em logaritmo, em que embora
as variaveis tenham sido transformadas em logaritmo, observa-se em alguns casos
distanciamento entre a média (representada pelo ponto vermelho) e a mediana (linha central da
caixa). Quando a média ndo coincide ou nao se aproxima da mediana, isso indica assimetria na
distribuicdo, ainda que ndo necessariamente acentuada. Esse comportamento sugere que os
valores extremos podem exercer influéncia sobre a média, deslocando-a em relacao a medida
central mais robusta, o que reforca a necessidade de testes formais de normalidade nas etapas

subsequentes da modelagem.

Figura 2

Box Plot das 100 observagoes em logaritmo natural

Box Plot das Varidveis em Logaritmo com Média e IC 95%
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Mesmo diante de um possivel problema para a validagdo dos resultados, foi
prosseguindo com a modelagem para realizar o teste formal de normalidade. Com isso, os dados
foram preparados no Python de forma a viabilizar a estimagdo SFA por maxima
verossimilhanca. Em seguida, foi estabelecida a relacao funcional entro o output (EBITDA) e
os inputs, permitindo modelar a fungdo Cobb-Douglas.

Definida a forma funcional da fun¢ao de produgao, foi realizada a defini¢ao da fungao
de Maxima Verossimilhanga, permitindo obter os parametros de cada input e a estimagao dos
erros, separados entre o termo aleatorio (ruido) e o termo de ineficiéncia. Na sequéncia, ¢ feita

a estimag¢do por meio de uma otimizacao numérica, procedimento que busca os parametros que
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minimizam o valor negativo da func¢do de verossimilhanga, garantindo a melhor aderéncia do
modelo aos dados observados

Ap6s a estimagcdo do modelo de fronteira estocéstica pelo método da Maxima
Verossimilhanga, o algoritmo de otimizacdo indicou convergéncia segundo o critério de
reducdo relativa da fun¢do de verossimilhanca. Entretanto, a andlise das condigdes de primeira
ordem revela que a norma do gradiente ao final do processo iterativo apresentou valor de 1,117,
0 que nao ¢ suficientemente préximo de zero para caracterizar convergéncia plena.

Em problemas de méxima verossimilhanga, a convergéncia numérica reportada pelo
algoritmo ndo garante, por si s6, que o ponto estimado corresponda a um maximo local
plenamente caracterizado. A condicdo necessaria para o ponto Otimo requer que o vetor
gradiente da funcdo de log-verossimilhanca seja aproximadamente nulo no ponto estimado.
Valores elevados da norma do gradiente indicam que ainda existe inclinagdo relevante na
superficie da funcao objetivo, sugerindo que o algoritmo pode ter interrompido as iteragdes por
critério de tolerancia numérica antes de alcangar um ponto estacionario adequado.

Como a avaliagdo grafica sugere ndo normalidade e a norma do gradiente sugere nao
otimizacdo maxima dos parametros, faz-se necessario uma avaliagdo mais aprofundada dos
dados para avaliar a existéncia de observagdes na amostra que possa sugerir a presenga de
outlier que comprometa a execu¢ao do modelo. Sendo assim, antes de realizar a apresentacao
dos parametros e avaliacdo de seus niveis de significancia, serd avaliado de presenca de outlier.

Na Figura 3 pode ser observado a presenca de trés outliers nas observagdes, sendo que
um ¢ bem importante, caracterizando uma Empresa-Ano substancialmente ineficiente, que pode
ser sustentado por ter 0,0922 de eficiéncia técnica calculada, enquanto a eficiéncia técnica
média, para as 100 observacdes, foi de 0,7402. As outras duas observagdes que sdo apontadas

como outlier, no Box Plot, tem eficiéncia técnica nos valores 0,2891 ¢ 0,4131.



81

Figura 3

Box Plot dos Residuos das 100 observagoes originais

Box Plot dos Residuos com Média e IC 95%
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Para avaliar formalmente a normalidade foi aplicado teste Jarque-Bera (JB), que rejeito
a normalidade para os residuos, ao nivel de significancia de 5%. O teste JB apresentou uma
curtose de 23,1594, que ¢ um valor muito alto, ndo preservando a distribui¢do normal para os
componentes estimados. Um dos fatores que pode causar esta curtose sdo valores muito
extremos.

Por rigor metodoldgico, os outliers sao tratados com cautela, pois retirar as trés
observacdes de uma unica vez pode interferir na modelagem. Portanto, para evitar vieses na
estimagao e preservar a consisténcia dos resultados, optou-se por retirar apenas o valor mais
extremo, de modo a avaliar o comportamento do modelo apds cada exclusao e evitar remogdes
desnecessarias (Coelli et al., 2005).

Ap6s retirado este valor extremo, foi realizado o procedimento de preparacdo dos
dados e estimagdo do modelo. Podendo ser observado pouca alteragdo nas estatisticas
descritivas como pode ser observado na Tabela 5, o que ¢ esperado, pois foi retirada apenas

uma observagao.



Tabela 5

Estatistica Descritiva das 99 observacées em logaritmo natural
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In_ EBITDA In_AtvPerm In_RecLiq In_CtoOper In DspCml In_DspAdm
Média 14,392 15,871 15,393 14,739 13,548 13,239
Desvio 1,815 1,808 1,869 1,949 2,339 1,513
Padrao
Minimo 10,906 11,143 11,602 10,648 8,808 9,698
Ql 12,955 14,354 13,710 12,912 11,465 12,075
Mediana 14,775 15,745 16,040 15,339 13,965 13,635
Q3 16,112 17,574 17,160 16,544 15,578 14,720
Maximo 16,946 18,380 17,838 17,261 16,391 15,159
Amplitude 6,040 7,237 6,236 6,613 7,583 5,461
Assimetria -0,180 -0,301 -0,267 -0,332 -0,380 -0,299
Curtose -1,404 -0,995 -1,426 -1,334 -1,292 -1,191

A matriz de correlagdo, apresentada na Tabela 6, também ndo apresenta muita

variagdo, pois continua demonstrando associagdes lineares muito fortes e positivas entre todas

as variaveis analisadas em logaritmo, com coeficientes variando entre 0,95 e 0,99, indicando

que as variaveis financeiras analisadas compartilham uma dindmica comum, associada ao porte

e a intensidade operacional das empresas.

Tabela 6

Matriz Corregdo das 99 observagoes em logaritmo natural

In_EBITDA In_AtvPerm In_RecLiq In_CtoOper In_DspCml In_DspAdm

In_EBITDA 1,0000

In_AtvPerm 0,9761 1,0000

In_RecLiq 0,9907 0,9745 1,0000

In_CtoOper 0,9816 0,9660 0,9963 1,0000

In_DspCml 0,9836 0,9714 0,9922 0,9869 1,0000

In DspAdm 0,9550 0,9693 0,9671 0,9634 0,9493 1,0000

Prosseguindo com a modelagem para realizar o teste formal de normalidade, os dados

foram preparados no Python, foi estabelecida a rela¢do funcional entro o output (EBITDA) e

os inputs, permitindo modelar a fungdo Cobb-Douglas, foi definida da fungdo de Maxima

Verossimilhancga e estimado os parametros, conforme descrito anteriormente.

ApoOs a estimagdo do modelo de fronteira estocastica pelo método da Maxima

Verossimilhanga, o algoritmo de otimizagdo indicou convergéncia segundo o critério de
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reducdo relativa da fun¢do de verossimilhanca. A andlise das condi¢des de primeira ordem
revela que a norma do gradiente ao final do processo iterativo apresentou valor de 0,000477, o
que significa que o vetor de primeiras derivadas da fun¢do de verossimilhanga estd praticamente
nulo no ponto estimado, caracterizando uma condi¢io de primeira ordem satisfeita. E observado
uma melhora na performance do modelo SFA, ap6s a exclusdo do outlier relevante, mesmo
assim, antes de realizar a apresentagdo dos parametros e avaliagdo de seus niveis de
significancia, sera avaliado a normalidade dos residuos.

Para tanto, foi aplicado teste Jarque-Bera (JB), que rejeito a normalidade para os
residuos, ao nivel de significancia de 5%. O teste JB apresentou uma curtose de 4,2633, ou seja,
ndo preservando a distribui¢do normal para os componentes estimados, porém ja houve uma
melhora importante em relacdo a avaliacdo anterior. Um dos fatores que pode causar esta
curtose sdao valores muito extremos, sendo assim ¢ realizada uma andlise grafica do Box Plot
para os residuos das 99 observacdes, se forma a avaliar a existéncia de outlier que possa estar
interferindo no ajuste do modelo.

Na Figura 4 pode ser observado a presenca de um outlier bem importante nas
observagoes, visto que a estimativa do erro foi de -1,1632 e o limite inferior do Box Plot ¢
0,6695. Em termos de eficiéncia técnica esta Empresa-Ano que se destaca como outlier tem a
estimagdo de 0,3731, que comparado com a eficiéncia técnica média de 0,8198, pode-se
destacar que ela tem uma performance bem inferior, se caracterizando por uma Empresa-Ano

ineficiente.
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Figura 4

Box Plot dos Residuos das 99 observagoes

Box Plot dos Residuos com Média e IC 95%
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Para evitar vieses na estimagao e preservar a consisténcia dos resultados, optou-se por
retirar o valor mais extremo, pois, do ponto de vista de eficiéncia, esta observagdo pode ser
caracterizada como ineficientes, devido a sua estimacao de eficiéncia técnica.

E importante destacar que essas duas observagdes nio foram descartadas por critérios
arbitrarios de conveniéncia estatistica, mas por representarem condi¢des de desempenho
qualitativamente distintas das demais unidades da amostra. Conforme discutido por Coelli et
al. (2005) e Souza et al. (2022), a inclusdo de unidades em desequilibrio operacional extremo
(situagdo na qual a empresa ndo consegue cobrir sequer seus custos operacionais diretos)
distorceria a posicao da fronteira eficiente e penalizaria artificialmente as unidades que operam
proximas a ela. Esses dois casos merecem investigacdo qualitativa especifica em estudos
futuros, a fim de identificar se os desempenhos atipicos decorrem de reestruturacdes
financeiras, choques regulatorios ou decisdes estratégicas de investimento de alto impacto de
curto prazo.

Ap6s a retirada de outlier a estimativa do modelo passa a ficar mais coerente, o que
sera apresentado na proxima subse¢do, com a estimativa completa do modelo SFA final, com

as avaliagdes e as implicagdes praticas.
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4.2. Avalia¢ao final do modelo SFA

Com a exclusao das Empresas-Ano que sdo estritamente ineficientes foi obtida a
estabilidade das observagdes. Com isso, tem-se 98 observacdes de 12 empresas entre 2011 e
2014, que apresentam caracteristicas descritivas que asseguram condi¢des adequadas para a
estimagdo por Méaxima Verossimilhanga.

Apos carregado o arquivo .csv com as observagoes finais no Python, as variaveis foram
transformadas pelo logaritmo natural, de modo a viabilizar a especificacdo da funcao de
produgdo Cobb-Douglas e garantir a interpretagdo econdmica dos coeficientes.

A Tabela 7 apresenta as estatisticas descritivas das variaveis utilizadas no modelo de

fronteira estocéstica, todas as observagdes em logaritmo natural.

Tabela 7

Estatistica Descritiva variaveis Modelo SFA

In_EBITDA In_AtvPerm In_RecLiq In_CtoOper In_DspCml In_DspAdm
Média 14,3879 15,8557 15,3764 14,7207 13,5295 13,2212

Desvio 1,8239 1,8104 1,8717 1,9502 2,3439 1,5101
Padrao
Minimo 10,9055 11,1426 11,6022 10,6476 8,8078 9,6984
Q1 12,9397 14,3489 13,7007 12,9109 11,4496 12,0596
Mediana 14,3628 15,6597 154549 14,8931 13,673 13,3368
Q3 16,1143 17,5757 17,1611 16,5442 15,5848 14,7026
Maximo 16,9456 18,3798 17,8381 17,2608 16,3909 15,1592
Amplitude  6,0401 7,2372 6,2359 6,6132 7,5831 5,4607
Assimetria  -0,1721 0,2826  -0,2481 0,314 20,3624  -0,2835
Curtose  -1,4214  -1,0019  -1,4336  -1,3418  -1,3042  -1,1921

Nota-se que a média do EBITDA (In_EBITDA) foi de 14,39, enquanto o Ativo
Permanente (In_AtvPerm) e a Receita Liquida (In_RecLiq) apresentou média superior a 15,
indicando maior magnitude relativa para o capital fisico, que sustenta a capacidade operacional
da organizagdo, e para o valor efetivamente apropriado pela empresa no mercado, que ¢ o
resultado do esforco em transforma o negdcio. As despesas administrativas (In_DspAdm) e
comerciais (In_DspCml) registraram médias inferiores, sugerindo que, em termos
proporcionais, os dispéndios indiretos representam parcela menor quando comparados aos
ativos e a receita.

No que se refere a forma das distribui¢des, todas as variaveis apresentaram assimetria

levemente negativa, variando entre -0,17 e -0,36, o que sugere caudas discretamente mais
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longas a esquerda. Além disso, a curtose negativa observada indica distribui¢des platicurticas,
caracterizadas por caudas relativamente mais leves do que a distribuicdo normal. Tal padrao
sugere menor propensao a valores extremos, reduzindo a chance de influéncia desproporcional
de observagdes atipicas sobre a estimag¢ao por maxima verossimilhanga. Ainda que ndo elimine
completamente a presenca de outliers, esse comportamento distributivo tende a contribuir para
maior estabilidade numérica e convergéncia do modelo de fronteira estocéstica.

A heterogeneidade entre as observagoes, expressa pelos desvios-padrao que variaram
entre 1,51 e 2,34 unidades logaritmicas, pode sugerir heterogeneidade entre as Empresas-Ano.
Tal dispersdo ¢ importante em modelos de SFA, pois a identificacdo da fronteira tecnologica
depende da existéncia de variagdo suficiente entre as unidades produtivas. A amplitude das
variaveis, que chega a valores superiores a 6 unidades logaritmicas, indica diferengas de porte
e estrutura operacional entre as empresas, possivelmente refletindo distintos niveis de escala
produtiva, posicionamento competitivo ou capacidade gerencial, caracteristica estrutural do
setor de telecomunicagdes brasileiro (Muylder et al., 2018).

De maneira geral, os resultados descritivos indicam heterogeneidade nas observacdes,
reforgando a pertinéncia da aplicacdo da metodologia de fronteira estocastica, uma vez que
diferencas estruturais e operacionais constituem condi¢do essencial para a mensuracao relativa
de eficiéncia técnica.

Na Tabela 8 ¢ apresentada a matriz de correlagdo, que evidencia associacdo linear
elevada entre todas as variaveis. Os coeficientes de correlagdo de Pearson situam-se entre
0,9496 e 0,9962, indicando relacdes lineares positivas muito fortes entre os indicadores

financeiros em logaritmo natural.

Tabela 8
Matriz de Correlacdo das variaveis Modelo SFA

In EBITDA In AtvPerm In RecLiq In CtoOper In DspCml In DspAdm

In EBITDA 1.0000
In_AtvPerm 0.9778 1.0000

In_RecLiq 0.9926 0.9743 1.0000
In_CtoOper 0.9839 0.9658 0.9962 1.0000
In_ DspCml 0.9849 0.9713 0.9922 0.9869 1.0000

In DspAdm 0.9589 0.9695 0.9672 0.9633 0.9496 1.0000

Do ponto de vista econdmico, tal padrdo pode ser esperado, pois empresas com maior

receita liquida tendem a operar em maior escala, o que implica maiores custos operacionais,
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maiores despesas administrativas e comerciais, além de maior geracio de EBITDA. A
correlagdo particularmente elevada entre In. RecLiq e In_ CtoOper (0,9962) decorre da natureza
operacional do setor, no qual a manutenc¢ao de redes, o pagamento de interconexao € 0s servigos
terceirizados crescem de forma quase proporcional a expansdo da base de clientes e do
faturamento. Assim, as altas correlagdes refletem predominantemente o efeito escala inerente
aos recursos economico-financeiros das empresas, € nao necessariamente problemas de
mensuragao ou inconsisténcias nos dados.

Contudo, sob a oOtica estatistica, a magnitude desses coeficientes sugere presencga de
multicolinearidade entre as variaveis explicativas.. Conforme demonstrado por Greene (2008),
a multicolinearidade nao introduz viés nos estimadores de maxima verossimilhanca nem
compromete a consisténcia da estimagao, mas tende a inflar os erros-padrao dos coeficientes
individuais, reduzindo a precisdo das elasticidades parciais e dificultando a inferéncia estatistica
sobre parametros especificos. Esse ponto ¢ relevante para a interpretagdo dos resultados do
modelo, discutida na subsecdo seguinte. Destaca-se, contudo, que o objetivo central deste
estudo ndo ¢ estimar elasticidades isoladas com alta precisdo, mas mensurar a eficiéncia relativa
na transformagdo dos recursos economico-financeiros em resultado operacional, dimensao
analitica para a qual a fronteira estocastica ¢ adequada mesmo em contextos de correlagdo
elevada entre regressores (Coelli et al., 2005).

O Box Plot das variaveis em logaritmo natural é apresentado no Figura 5, em que pode
ser observado uma consisténcia entre as medidas de posi¢ao central, uma vez que, em todas as
distribuicdes, a média encontra-se muito proxima da mediana. Isso confirma o que ja havia sido
indicado pelas estatisticas de assimetria levemente negativa, ou seja, as distribuigdes sao
aproximadamente simétricas. Do ponto de vista estatistico, tal configurac¢do reduz a influéncia
de valores extremos sobre os valores esperados (médias) e contribui para maior estabilidade na

estimagao dos parametros por métodos baseados em maxima verossimilhanca.
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Figura §
Box Plot das variaveis Modelo SFA

Box Plot das Varidveis em Logaritmo com Média e IC 95%
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No que se refere a dispersdao, observa-se heterogeneidade relevante entre as
observagoes, expressa tanto pela amplitude dos intervalos interquartis quanto pela extensao dos
limites inferiores e superiores. A variavel associada as despesas comerciais apresenta maior
variabilidade relativa, enquanto as despesas administrativas demonstram dispersao
comparativamente menor. As variaveis ativo permanente, receita liquida e custo operacional
apresentam niveis de dispersdo proximos entre si, indicando que tendem a variar de forma
semelhante ao longo da amostra. Em termos econdmicos, isso sugere que suas variagdes
crescem e se ajustam de maneira relativamente coordenada, refletindo um padrdo de escala
operacional. Em outras palavras, empresas maiores ndo apenas possuem mais ativos, mas
também registram receitas e custos proporcionalmente mais elevados, evidenciando uma
dinamica estrutural relativamente homogénea entre esses elementos na atividade produtiva.

Os intervalos de confianga de 95% para as médias, representados na Figura 5,
mostram-se estreitos em todas as varidveis, indicando precisdo estatistica adequada das
estimativas amostrais. Tal evidéncia sugere que o tamanho da amostra ¢ suficiente para garantir
baixa variancia da média estimada, reforcando a confiabilidade e reduzindo a chance de que
diferencas observadas nas meédias sejam meramente decorrentes de flutuagdes amostrais
aleatorias.

A andlise das caudas das distribuicdes revela leve assimetria negativa em algumas

variaveis, refletida por limites inferiores relativamente mais extensos em comparagao aos
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superiores. Contudo, essa assimetria ¢ moderada e ndo indica presenca de valores atipicos
severos ou caudas excessivamente pesadas. Ademais, a configuracao geral das caixas sugere
distribuicdes platicurticas, conforme ja observado na analise das estatisticas descritivas, com
concentragdo de observagdes no intervalo central e baixa incidéncia de extremos, o que
contribui para maior robustez inferencial.

Com isso, a analise descritiva inicial indicou auséncia de outliers extremos, dispersao
adequada e precisdo estatistica das médias. Tais caracteristicas sdo importantes para a estimagao
por maxima verossimilhanga da fronteira estocastica, pois asseguram estabilidade paramétrica
e evitam que observagoes atipicas distor¢am a posi¢ao da fronteira eficiente.

Na sequéncia da andlise descritiva e avaliagdes preliminares, foi realizada a preparagao
da base de dados em Python, estruturando as varidveis para a estimagao da Fronteira Estocastica
(SFA) via Maxima Verossimilhanga. Estabeleceu-se, entdo, a relagdo funcional entre o output
(EBITDA) e os inputs (varidveis explicativas), adotando-se a especificagdo Cobb-Douglas, o
que permite interpretar diretamente os coeficientes como elasticidades parciais.

Definida a forma funcional, especificou-se a funcdo de verossimilhanga do modelo,
contemplando a decomposi¢do do termo de erro em dois componentes: o termo aleatdrio
simétrico (ruido estatistico) e o termo ndo negativo associado a ineficiéncia técnica. Essa
estrutura possibilita estimar simultaneamente os pardmetros tecnoldgicos da funcdo de
producdo e os parametros de varidncia que caracterizam a fronteira estocastica. A estimacao foi
realizada por meio de otimizagdo numérica, utilizando o algoritmo quasi-Newton L-BFGS-B,
procedimento que busca os valores paramétricos que minimizam o negativo da log-
verossimilhanga, assegurando o melhor ajuste possivel do modelo aos dados observados, ao
mesmo tempo em que permite a imposi¢ao de restri¢gdes aos parametros quando necessario.

O processo iterativo de maximizagao demandou 244 iteragdes até o atendimento do
critério de parada estabelecido pelo algoritmo quasi-Newton utilizado. A mensagem de saida
("CONVERGENCE: RELATIVE REDUCTION OF F <= FACTR*EPSMCH") indica que a
convergéncia foi alcancada com base na redugao relativa da fungdo objetivo tornou-se inferior
ao produto entre o fator de tolerancia (FACTR) e a precisao numérica da maquina (EPSMCH),
ou seja, novas iteragdes nao produziam variagdo significativa na log-verossimilhanga. Esse
resultado confirma que o algoritmo atingiu um ponto numericamente estavel, no qual a melhoria
marginal do ajuste tornou-se desprezivel.

A avaliagdo do gradiente final reforca o potencial da convergéncia obtida. Os
componentes do vetor gradiente apresentaram valores muito proximos de zero, € a norma do

gradiente foi igual a 0,00194, magnitude suficientemente pequena para indicar que as condig¢des
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de primeira ordem foram praticamente satisfeitas. Como o gradiente representa a inclinagao da
funcdo de verossimilhanga em relagdo aos parametros estimados, sua proximidade de zero
sinaliza que o ponto encontrado ¢ um ponto estacionario da funcao objetivo, compativel com
um maximo local no contexto da estimacao por Méaxima Verossimilhanga.

Em conjunto, o critério formal de convergéncia atendido, a estabilidade da fungao
objetivo e a reduzida norma do gradiente fornecem evidéncia consistente de que o modelo foi
adequadamente estimado do ponto de vista numérico. Esses elementos indicam que a solugcao
obtida corresponde a um ponto 6timo da fung¢do de log-verossimilhanga, sustentando a

confiabilidade das estimativas da fronteira estocastica e dos niveis de eficiéncia técnica.

4.2.1. Resultados da estimac¢ao da fronteira de eficiéncia financeira

A coeréncia dos sinais ¢ importante para assegurar consisténcia teorica ao modelo e
ser economicamente interpretaveis. E esperado que os inputs Ativo Permanente e Receita
Liquida apresentem coeficientes positivos, indicando que um aumento nesses fatores esta
associado a elevacdo do output (EBITDA). Em termos econOmicos, isso significa que tais
variaveis contribuem de forma produtiva para a geracdo de resultado operacional. Por outro
lado, os inputs Custos Operacionais, Despesas Comerciais € Despesas Administrativas devem
apresentar parametros negativos. Isso implica que um aumento nesses dispéndios, mantidos
constantes os demais fatores, estard associado a redug¢do do output, contribuindo para a
diminui¢do da eficiéncia técnica. Em termos gerenciais, maiores gastos que nao sejam
acompanhados de incremento proporcional na geragao de receita evidenciam menor capacidade
de converter recursos em resultado econdomico.

Apos a estimacdo dos coeficientes () a funcdo de producdo ¢ representada conforme

a equagao (8):

InEBITDA;, = —2,2006 + 0,2770 In AP;, + 1, 6350 In RL;, (8)
— 0,5121In CTOPE;, — 0,1867 In DPCML,
—0,2119 In DPADM;, + v;, — uy

Os sinais de todos os coeficientes sdo coerentes com as expectativas tedricas
formuladas a priori: os insumos Ativo Permanente e Receita Liquida apresentam coeficientes
positivos, indicando contribuicdo produtiva para a geragdo de EBITDA, enquanto Custos
Operacionais, Despesas Comerciais ¢ Despesas Administrativas apresentam parametros

negativos, refletindo seu efeito de compressao sobre o resultado operacional. Essa consisténcia
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de sinais ¢ condi¢do necessaria para a validade econdmica do modelo (Coelli et al., 2005) e
constitui evidéncia de que a especificagdo Cobb-Douglas captura adequadamente a estrutura de

producdo do setor. A Tabela 9 apresenta os coeficientes estimados e sua interpretagao

econdmica.

Tabela 9

Coeficientes estimados e interpretacdo da fungdo SFA

Beta (Variavel) Valor

Relacio com
Resultado
Esperado

Interpretacao
Estatistica

Interpretacio Pratica
(Econdmica)

Bo — Intercepto

-2,2006 Nao aplicavel

Representa o valor
esperado do In(EBITDA)
quando todas as variaveis
explicativas sdo iguais a
1 (em modelo log-log).
Atua como parametro de
escala da funcao.

Elasticidade parcial:
aumento de 1% no ativo
permanente eleva o

Ajusta o nivel tecnologico
médio da fronteira estimada.
Incorpora fatores estruturais
ndo observados (tecnologia
média, ambiente
competitivo, eficiéncia
sistémica). Nao possui
interpretacdo econdmica
isolada direta.

Indica que o capital fixo
contribui positivamente para
o resultado operacional, mas
com retorno
proporcionalmente menor.

B, — Ativo Positivo EBITDA em 0,277%, Sugere’q.ue ativos sao
0,2770  (conforme . . necessarios para operar,
Permanente mantidos os demais L o
esperado) fatores constantes porém néo sdo o principal
.. c . motor de geragdo de
g‘i‘in‘“dade ineldstica  ERITDA. Pode indicar
’ retornos marginais
decrescentes do capital
fisico.
E o coeficiente dominante
Elasticidade superior: do modelo. Indica efeito
. Positivo aumento de 1% na receita 5 d14¢ PToP orcional da
B, — Receita receita sobre o resultado
‘. 1,6350 (conforme eleva o EBITDA em .
Liquida esperado) 1 635%. Forte operacional. Sugere ganhos
, 0. R
sensibilidade estatistica. de escala e d}lulgag de
custos fixos a medida que a
receita cresce.
Elasticidade negativa: Confirma a relagdo
aumento de 1% nos estrutural contdbil entre
Negativo custos reduz o EBITDA  custo e resultado. A
— Custo g em 0,512%. Impacto magnitude inferior a 1
3 -0,5121 (conforme p &
Operacional ’ esperado) relevante na diminuicdo  sugere que parte do aumento

do EBITDA, que ¢
economicamente
consistente.

de custos pode ser
compensada por ajustes
operacionais ou repasse
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parcial a pregos. Indica
sensibilidade relevante, mas
ndo um para um.

Impacto moderado no curto
prazo. Pode refletir despesas

. . keti
Elasticidade negativa de com marketing ¢ vendas que

Negativo : reduzem margem
B4 — Despesas pequena magnitude. . A
L -0,1867 (conforme o operacional contemporanea,
Comerciais esperado) Aumento de 1% reduz o mas podem gerar retorno
EBITDA 187%. - . .
em 0,187% futuro. Elasticidade baixa
sugere menor pressao
relativa sobre o resultado.
Indica que custos
administrativos comprimem
Elasticidade negativa a Margetn operac 1011:&1. A
. . magnitude proxima a das
Negativo semelhante as despesas .
Bs — Despesas . despesas comerciais sugere
Administrativas -0,2119 " (conforme comerciais. Aumento de estrutura de custos indiretos
esperado) 1% reduz o EBITDA em

com peso semelhante na
formacdo do resultado. Pode
indicar rigidez estrutural de
overhead.

0,212%.

O coeficiente da Receita Liquida (B, = 1,635) é o parametro de maior relevancia
econdmica do modelo. Sua elasticidade superior a unidade indica que, para cada incremento de
1% na receita, o EBITDA cresce 1,64%, efeito mais que proporcional, consistente com a
diluicao de custos fixos a medida que a base de clientes e o faturamento expandem. Esse
resultado se alinha a interpretacao deSetyopurnomo et al. (2025) e Starling & Porto (2014), para
quem a receita ¢ o principal vetor de efetividade operacional e traduz, em termos financeiros, a
capacidade da organizagdo de converter sua proposta de valor em resultados concretos. Sob a
otica da Visdo Baseada em Recursos (Barney, 1991), a receita funciona como o indicador de
resultado da mobilizagdo eficiente de recursos estratégicos (infraestrutura, marca, base de
clientes), sinalizando que a vantagem competitiva se materializa primariamente pela ampliagdo
do faturamento e ndo apenas pela contencdo de gastos.

O coeficiente do Ativo Permanente (8, = 0,277), embora positivo € economicamente
esperado, revela retorno marginal decrescente do capital fixo investido. Em setores intensivos
em infraestrutura, como o de telecomunicagdes, essa caracteristica ¢ frequentemente observada:
a capacidade produtiva instalada constitui precondi¢do para a prestagdo de servigos, mas seu

incremento isolado ndo garante ganhos proporcionais de resultado. Teixeira & Toyoshima
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(2003) ja apontavam que o avango tecnoldgico acelerado do setor torna os ativos sujeitos a
rapida obsolescéncia, o que limita o retorno econdmico de expansdes de capital quando nao
acompanhadas de estratégias comerciais eficazes. O resultado sugere, portanto, que
investimentos em infraestrutura devem ser conjugados a iniciativas de geracdo de receita para
se traduzir em ganhos efetivos de EBITDA.

Entre os insumos de gasto, os Custos Operacionais (83 = —0,512) exercem a maior
pressao negativa sobre o resultado, com impacto quase 2,5 vezes superior ao das Despesas
Comerciais (B, = —0,187) e ao das Despesas Administrativas (85 = —0,212). Essa hierarquia
de elasticidades tem implicagdo gerencial direta: em um setor no qual os custos variaveis
associados @ manutenc¢do de redes, interconexao, energia e terceirizagao representam parcela
expressiva da estrutura de gastos, a gestdo eficiente dos custos operacionais € o principal
alavancador da margem EBITDA. Esse resultado ¢ consistente com a perspectiva de
Setyopurnomo et al. (2025), que posiciona o EBITDA como fronteira de rentabilidade
operacional sob controle direto da gestdo, cuja maximizagdo depende tanto da expansdo da
receita quanto do controle rigoroso dos custos diretamente vinculados a producao e entrega dos
Servigos.

soma dos coeficientes das variaveis explicativas fornece o RTS, que foi estimado em
1,0014, indicando que a produ¢@o aumenta praticamente na mesma propor¢ao dos insumos, ou
seja, o sistema produtivo opera quase sob retornos constantes a escala. Em termos praticos, um
crescimento simultineo de 1% em todos os fatores implicaria elevacdo média de
aproximadamente 1,0014% no EBITDA, sugerindo que expansdes coordenadas dos insumos
geram ganhos de escala muito modestos, proximos do equilibrio tecnoldgico. Essa
caracteristica ¢ coerente com a trajetoria de maturagdo do setor no periodo analisado, no qual
as grandes operadoras consolidaram sua infraestrutura e os retornos do crescimento extensivo
arrefeceram (Ceballos Ferroglio et al., 2024; Correia & Sarfati, 2023). Para os gestores, 0o
resultado indica que ganhos de desempenho dependem mais de melhorias gerenciais, inovacao
tecnoldgica e reposicionamento estratégico, particularmente no segmento B2B, conforme
apontam Dolci et al. (2025), do que de simples expansao de escala.

Os parametros de variancia do modelo oferecem informacdes adicionais sobre a
natureza das variagdes observadas no desempenho financeiro. O desvio-padrao do componente
aleatorio g, = 0,1593 supera o do componente de ineficiéncia técnica o, = 0,0996, indicando
que a variabilidade aleatoria (associada a choques exogenos, flutuagdes regulatorias, variagdes
contabeis ndo recorrentes e ciclos de investimento) responde pela maior parte das oscilagdes

observadas no EBITDA. O parametro y = 0,2811, definido como a razio entre a variancia da
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ineficiéncia técnica e a varidncia total do erro, indica que aproximadamente 28% da
variabilidade observada no EBITDA resulta de diferencas na capacidade das empresas de
converter recursos em resultado, enquanto os 72% restantes refletem variacdes aleatorias
inerentes ao ambiente setorial (Aigner et al., 1977). Esse padrao ¢ consistente com o encontrado
em estudos de eficiéncia aplicados a setores sujeitos a forte regulagdo e volatilidade exogena,
nos quais o componente estocastico tende a ser dominante (Hossin et al., 2023), e refor¢a a
pertinéncia da abordagem paramétrica em detrimento de métodos deterministicos como a DEA,
que atribuiriam integralmente essa variagdo a ineficiéncia gerencial.

Os testes de significancia estatistica dos coeficientes estimados indicam que nenhuma
das variaveis explicativas exerce efeito estatisticamente significativo sobre o EBITDA, ao nivel

convencional de confianga de 5%, conforme pode ser observado na Tabela 10.

Tabela 10

Testes de significancia dos coeficientes ()

Coeficiente Erro-padrao V/ p-valor

Constante -2,2006 204,0752 -0,0108 0,9914
In(AtvPerm) 0,2770 18,1664 0,0152 0,9878
In(RecLiq) 1,6350 33,0908 0,0494 0,9606
In(CtoOper) -0,5121 14,7894 -0,0346 0,9724
In(DspCml) -0,1867 24,7101 -0,0076 0,9940
In(DspAdm) -0,2119 6,0171 -0,0352 0,9719

A auséncia de significancia estatistica nos coeficientes individuais ¢ uma consequéncia
direta da multicolinearidade identificada na matriz de correlagdo: quando os regressores sao
fortemente correlacionados entre si, os erros-padrio individuais se tornam muito grandes,
inviabilizando a inferéncia causal sobre parametros especificos, conforme demonstrado por
Greene (2008). Esse resultado, embora limite a interpretacdo individualizada das elasticidades,
nao invalida o modelo. A fronteira estocastica mantém sua capacidade analitica central:
decompor o termo de erro em ruido aleatorio e ineficiéncia técnica, calcular os escores de
eficiéncia relativa de cada Empresa-Ano e fornecer uma base comparativa para benchmarking.
A consisténcia dos sinais estimados com a teoria econdmica, a convergéncia numérica do
algoritmo e a adequagao dos pressupostos distributivos (verificada pelos testes apresentados a
seguir) sustentam a validade estrutural do modelo para os objetivos propostos.

Portanto, o modelo conserva validade estrutural e analitica por duas razdes

fundamentais. Primeira: o objetivo central do estudo ndo € estimar elasticidades isoladas com
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precisdo causal, mas mensurar a eficiéncia relativa das empresas na conversao de recursos em
resultado operacional, finalidade para a qual a decomposi¢ao do erro em componentes aleatorio
e de ineficiéncia ¢ o elemento metodoldgico essencial (Lampe & Hilgers, 2015). Segunda: a
validade dos escores de eficiéncia estimados por Méaxima Verossimilhanga nido depende
exclusivamente da significancia individual dos coeficientes, mas da adequagdo global do
modelo, verificada pelos testes diagndsticos realizados a seguir.

O teste de Jarque—Bera (JB = 0,53 e p-valor = 0,7660) indica que nao ha evidéncias
estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese nula de normalidade dos residuos ao nivel de 5%
de significAncia, com assimetria ligeiramente negativa (—0,0612) e curtose levemente
platictrtica (—0,3400), reforcando a aderéncia aproximada a distribuicdo normal, sugerindo
auséncia de distor¢oes relevantes na forma da distribuicao. Esse resultado evidencia que as
flutuagdes nao explicadas pelo modelo se distribuem de forma simétrica e regular, sem presenga
de choques extremos ou caudas excessivas, o que corrobora com a adequacio da suposicao
probabilistica adotada na Fronteira Estocéstica e garante a validade da decomposi¢do entre
ruido aleatdrio e ineficiéncia técnica.

Contudo, a andlise de significancia dos coeficientes revela que todos os parametros
estimados apresentam p-valores elevados e erros-padrao muito grandes, indicando que
nenhuma variavel explicativa exerce efeito estatistico sobre o EBITDA. Essa combinagdo de
resultados sugere que, embora a distribuicdo dos residuos seja adequada, a incerteza nas
estimativas dos coeficientes limita a interpretacdo individual das varidveis, possivelmente em
funcdo de multicolinearidade. Dessa forma, a consisténcia do modelo reside mais na capacidade
de avaliar padrdes agregados de eficiéncia e retorno a escala do que na inferéncia causais dos
parametros individuais.

Na Figura 6 pode ser observada a distribuicdo dos residuos do modelo SFA, onde a
analise do Box Plot dos residuos mostra que a mediana (-0,0830) e os quartis (Q1 = -0,2221;
Q3 =0,0517) estao proéximos de zero, indicando que a maioria das previsdes do modelo SFA
apresenta desvios reduzidos em relagdo a fronteira. O intervalo interquartil (IQR = 0,2739)
sugere baixa dispersdo nos 50% centrais dos residuos, e os valores extremos permanecem
dentro dos limites, indicando auséncia de outliers significativos. A diferenga minima entre
média (-0,0795) e mediana, sugere que a distribuicdo ¢ quase simétrica. Esses resultados
corroboram o teste de Jarque-Bera e reforgam que os residuos apresentam normalidade
aproximada, garantindo a confiabilidade das estimativas de eficiéncia técnica para andlise

gerencial e interpretagao de padrdes de ineficiéncia.
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Figura 6
Box Plot dos Residuos Modelo SFA
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O teste de Breusch-Pagan foi realizado com o objetivo de verificar a presenga de
heterocedasticidade nos residuos do modelo estimado. A estatistica obtida foi BP = 4,16, com
p-valor = 0,5260, nao permitindo a rejei¢do da hipdtese nula de homocedasticidade ao nivel de
significancia de 5%. Em termos praticos, esse resultado indica que a variancia dos residuos
pode ser considerada aproximadamente constante ao longo dos valores ajustados pelo modelo,
ndo havendo evidéncias de que erros maiores ou menores se concentrem sistematicamente em
determinadas faixas de previsao.

Do ponto de vista metodologico, a evidéncia de homocedasticidade reforca a
adequacdo das hipoteses subjacentes a estimag¢do por maxima verossimilhanga no modelo de
Fronteira Estocastica. A auséncia de varidncia condicional ndo constante contribui para a
consisténcia dos estimadores e para a adequada decomposi¢do do termo de erro em seus
componentes aleatorio e de ineficiéncia técnica.

De forma integrada, os resultados relativos a homocedasticidade, a normalidade dos
residuos e a auséncia de valores extremos oferecem respaldo empirico a estrutura estocastica
especificada. Esses achados sustentam a validade da modelagem probabilistica adotada e
conferem maior robustez as analises subsequentes de eficiéncia técnica no setor de
telecomunicagoes.

Com o objetivo de verificar a relevancia estatistica do componente de ineficiéncia

técnica no modelo estimado, foi realizado o LRT, comparando-se o modelo de Fronteira
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Estocastica (irre-strito) com o modelo de regressao linear tradicional estimado por Minimos
Quadrados Ordinarios (restrito), no qual se impde a restricdo g;,, = 0. Essa restrigdo implica a
inexisténcia de ineficiéncia técnica, reduzindo o termo de erro ao componente puramente
aleatorio.

Os resultados indicaram Log-Likelihood igual a 34,4929 para o modelo SFA e 34,4800
para o modelo MQO, resultando em estatistica LRT de 0,0258, com 1 grau de liberdade e p-
valor de 0,8724. Diante desse resultado, ndo se rejeita a hipdtese nula de que g, = 0 ao nivel
de significancia de 5%. Em termos estatisticos, ndo ha evidéncias suficientes para afirmar que
o componente de ineficiéncia técnica seja significativamente diferente de zero.

Esse resultado merece discussdo cuidadosa, pois constitui em si um achado empirico
substantivo (e ndo uma limita¢ao) do estudo. A ndo rejeicdo do LRT indica que a variabilidade
observada no EBITDA das empresas de telecomunicagdes no periodo analisado ¢
predominantemente explicada por fatores aleatorios ou estruturais comuns ao setor, € ndo por
diferencas sistematicas de eficiéncia técnica. Tal resultado € consistente com a estrutura de um
mercado oligopolizado e fortemente regulado, no qual as grandes operadoras operam sob
condigdes institucionais e tecnoldgicas relativamente homogéneas. Conforme apontam
Ceballos Ferroglio et al. (2024), em setores de rede caracterizados por elevados custos
irrecuperaveis e intensa regulacdo de precos, as diferengas de desempenho entre firmas tendem
a refletir mais as condigdes exodgenas do que disparidades gerenciais persistentes.

E precisamente nesse contexto que a superioridade metodoldgica da SFA em relagdo
a DEA se torna mais evidente. Uma abordagem ndo paramétrica e deterministica, como a DEA,
atribuiria integralmente a ineficiéncia gerencial todos os desvios em relagdo a fronteira
eficiente, incluindo as varia¢des decorrentes de choques regulatdrios, ciclos de investimento
extraordinario em infraestrutura e flutuagdes contabeis inerentes ao [IFRS. A SFA, ao decompor
o termo de erro em dois componentes distintos, permite identificar que grande parte dessas
variagoes reflete ruido estatistico, € nao ineficiéncia técnica propriamente dita. Esse diagndstico
mais preciso evita conclusdes equivocadas que poderiam induzir cortes indiscriminados de
custos ou realocagdes ineficientes de recursos, conforme alertam Bauer et al. (1998) e Lampe
& Hilgers (2015). O LRT nao-significativo, portanto, ndo enfraquece a contribuigdo
metodoldgica do estudo, ao contrario, demonstra que a escolha da SFA era a mais adequada
para o contexto analisado, justamente porque permite testar formalmente a hipdtese de

ineficiéncia, o que ndo ¢ possivel na DEA.
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4.2.2. Resultados relativos a ineficiéncia técnica

Embora o LRT ndo tenha identificado ineficiéncia técnica sistematica, a analise dos
escores individuais revela diferencas relativas de desempenho que t€ém relevancia gerencial
mesmo quando ndo atingem significancia estatistica formal. Nesse sentido, o parametro y =
0,2811, indicando que aproximadamente 28% da variabilidade no resultado operacional ¢
atribuivel ao componente de ineficiéncia técnica, sugere que fatores gerenciais e
organizacionais exercem influéncia mensuravel (ainda que moderada) sobre a capacidade das
empresas de se aproximar do potencial produtivo estimado. A decomposi¢ao proposta por
(Aigner et al., 1977) cumpre, assim, sua fun¢do analitica central, que € separar o que ¢ atribuivel
a gestdo daquilo que ¢ determinado por choques exdgenos.

Apesar de ndo terem sido identificadas evidéncias estatisticas de ineficiéncia técnica,
opta-se por fazer o célculo dos escores de eficiéncia estimados pelo modelo, com finalidade
analitica, para enriquecimento do estudo. Esta estimacdo ndo tem por objetivo afirmar a
existéncia de ineficiéncia sistematica no setor, mas sim oferecer uma leitura complementar do
desempenho relativo das organizagdes, permitindo observar possiveis diferencas de
posicionamento operacional sob uma perspectiva comparativa. Dessa forma, a eficiéncia
técnica ¢ analisada como instrumento de apoio a avaliacdo gerencial, contribuindo para a
compreensdo das variagdes de desempenho entre as organizacgdes, ainda que tais diferengas nao
tenham se mostrado estatisticamente significativas no teste formal.

Com isso, a partir da modelagem adotada, buscou-se verificar se as diferencas
observadas no desempenho financeiro refletem, de fato, variagdes na eficiéncia operacional das
Empresas-Ano e se podem ser atribuidas a fatores externos, conjunturais ou aleatorios que
afetam o setor como um todo. Mais do que mensurar indicadores, ¢ relevante procura
compreender se ha evidéncias de que algumas Empresas-Ano estejam sistematicamente mais
proximas de um padrao de desempenho considerado eficiente.

Um dos resultados esperados era a identificagdao de diferenca significativas nos niveis
de eficiéncia entre as empresas, refletindo heterogeneidades operacionais, estruturais e
estratégicas (anteriormente definida como H1). No entanto, os resultados obtidos nao
forneceram evidéncias estatisticas que sustentem tal expectativa. A andlise indicou que as
variagdes observadas no desempenho financeiro ndao podem ser atribuidas, de forma
consistente, a diferengas sistematicas de eficiéncia técnica entre as firmas. Esse achado sugere
que, no periodo analisado, o setor apresenta comportamento relativamente homogéneo sob a
Otica da eficiéncia operacional. Assim, as organiza¢des podem até apresentar diferencas na

eficiéncia técnica, porém elas ndo sao estatisticamente diferentes.
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Os escores estimados pelo modelo contribuird para a avaliagdo da hipotese H2, em que
esse espera valores de eficiéncia técnica variando entre 0 e 1, onde empresas mais proximas da
fronteira estocastica tendem a apresentar EBITDA mais alinhado ao potencial estimado com
base em seus insumos, permitindo uma andlise comparativa do desempenho relativo das
empresas ao longo do periodo analisado.

Dito isso, observa-se que os niveis de eficiéncia técnica se situam em patamar elevado,
variando aproximadamente entre 0,86 e 0,96, com média de 0,92, o que indica que,
relativamente, as empresas operaram proximas a fronteira estimada. Esse resultado reforca a
interpretacao de relativa homogeneidade de desempenho no setor, sugerindo que a maior parte
das organizagdes apresenta elevado grau de aproveitamento de seus recursos operacionais.

Algumas organizagdes apresentam, ao longo dos anos mais recentes, escores
consistentemente superiores a 0,93, aproximando-se do limite eficiente estimado. Em alguns
periodos, observa-se eficiéncia superior a 0,95, indicando desempenho bastante proximo da
fronteira. Por outro lado, valores relativamente mais baixos sdo observados, com niveis
proximos a 0,87, sugerindo momentos pontuais de menor eficiéncia relativa.

Outro aspecto relevante ¢ a tendéncia temporal. Em diversas empresas, nota-se
trajetoria de melhora ao longo do tempo, o que pode refletir ajustes operacionais, ganhos de
escala, reorganizacdes estratégicas ou consolidacdo de mercado. Essa evolucao reforca que,
ainda que as diferencas ndo sejam estatisticamente significativas no teste formal, ha dinamicas
internas relevantes sob a perspectiva gerencial.

Em termos praticos, os resultados indicam que o setor opera com niveis elevados e
relativamente proximos de eficiéncia, mas com variagdes moderadas ao longo do tempo e entre
empresas. Essas diferencas, embora ndo configuradas como estatisticamente significativas,
podem fornecer subsidios gerenciais importantes para benchmarking interno, identificagcao de
periodos de ajuste operacional e andlise comparativa de desempenho.

A fronteira potencial de eficiéncia pode ser observada na Figura 7, em que é possivel
notar o quando proximo as observagdes das Empresas-Ano estdo da linha de fronteira ideal.
Isso reforca o resultado ja discutido de auséncia de ineficiéncias estatisticamente significativas
no conjunto analisado. Ainda assim, pequenas distdncias em relacdo a linha de eficiéncia
indicam margens residuais de aprimoramento, com implica¢des praticas do ponto de vista
gerencial. Mesmo que tais desvios ndo configurem ineficiéncia estatistica, eles podem sinalizar
oportunidades de ajustes na alocacdo de recursos, na gestdo de custos ou na estratégia

operacional, contribuindo para maior aderéncia ao potencial produtivo estimado pelo modelo.



100

Figura 7
Grdfico Fronteira estimada (EBITDA observado x EBITDA potencial)
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Quanto a hipdtese H3 (de que padrdes de ineficiéncia associados a decisdes de
investimento, alocagdo de recursos, estruturas de custo desproporcionais ou estratégias
comerciais pouco eficazes seriam observaveis na amostra), os resultados oferecem suporte
parcial. O impacto negativo dos custos operacionais (3 = —0,512), combinado com o retorno
subproporcional do ativo permanente (8, = 0,277), sugere que empresas que expandem sua
base de ativos sem correspondente crescimento de receita ou sem rigoroso controle de custos
variaveis tendem a se distanciar da fronteira eficiente. Esse padrao de ineficiéncia moderada,
embora nao configure uma divergéncia sistematica estatisticamente significativa, ¢ coerente
com a interpretacao de Bastos et al. (2020), para quem a melhoria gerencial dos investimentos
¢ o principal mecanismo de reducdo de desperdicios em setores intensivos em capital. E Dilon
et al. (2020), que discutem como a alta relagdo capital-trabalho em setores de infraestrutura
(telecom) torna os ganhos de produtividade total marginais, exigindo eficiéncia técnica

rigorosa.
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Embora o setor utilize de maneira eficiente a capacidade instalada, padroes de
ineficiéncia ligados a gestao de custos e estratégias comerciais pouco eficazes estao presentes
de forma moderada, reforcando que ganhos adicionais dependem mais de ajustes gerenciais e
tecnoldgicos do que de simples expansao da escala de operacdo. E a conclusdo de que expandir
ativos sem controle de custos ou crescimento de receita gera ineficiéncia € corroborada pela
literatura, que destaca a necessidade de as empresas buscarem a escala 6tima para minimizar o

custo médio de longo prazo (Bang et al., 2012; Macedo et al., 2006)

4.2.3. Comparacio do desempenho entre as empresas

Para um aprofundamento na analise comparativa do desempenho entre as Empresas-
Ano e validar a hipotese H4, segundo a qual ¢ possivel classificar as empresas em grupos
distintos com base nos niveis de eficiéncia técnica estimados, sera aplicada uma técnica de
agrupamento (método K-means), na Eficiéncia Técnica. Essa abordagem permite segmentar as
observacdes com base em padrdes de similaridade, reduzindo a heterogeneidade do conjunto
de dados e possibilitando a identificagdo de perfis organizacionais relativamente homogéneos.

A determina¢do do numero 6timo de clusters foi realizada pelo Método do Cotovelo
(Syakur et al., 2018; Tibshirani et al., 2001), que € um critério visual utilizado para auxiliar na
definicdo do nimero adequado de clusters em técnicas de agrupamento, como o K-means. Na
Figura 8 ¢ possivel notar que a partir do terceiro ponto os ganhos passam a ser marginais,
indicando que a inclusao de novos clusters passa a gerar ganhos pouco expressivos na reducao
da variabilidade interna, sugerindo que trés clusters equilibra parcimoénia e capacidade

explicativa.
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Figura 8

Avaliagdo da quantidade de clusters (método do cotovelo)
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Com a defini¢do em trés clusters, foi calculado os grupos e atribuida cada observagao
Empresa-Ano ao cluster cujo padrdo de eficiéncia apresentava maior similaridade,
minimizando a variabilidade interna ¢ maximizando a distingdo entre os grupos.

A segmentacao por meio do método K-means resultou na formacao de trés grupos com
perfis distintos de eficiéncia técnica, conforme evidenciado pelas estatisticas descritivas

apresentadas na Tabela 11.

Tabela 11

Estatisticas Descritivas dos Escores de Eficiéncia SFA por Cluster

Cluster Qtde. Média DP Minimo  25% 50% 75%  Maximo

0 53 0,9384 0,0085 09253 0,9317 0,9388  0,9455 0,9569
1 40 0,9108 0,0089 0,8936 09035 0,9092 0,9193  0,9238
2 5 0,8730 0,0111  0,8588  0,8654 0,8749 0,8793  0,8868

Considerando que o desvio-padrido intra-cluster esta entre 0,0085 e 0,0111, as
diferencas entre grupos sao cerca de 3 a 7 vezes maiores que a dispersdo interna, o que indica

boa capacidade discriminatoria do algoritmo de clusterizacao.
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O Cluster 0, composto por 53 observagdes, concentra os maiores niveis médios de
eficiéncia (0,9384), além de apresentar baixa dispersao interna (desvio-padrao de 0,0085). A
proximidade entre os valores minimo (0,9253) e maximo (0,9569), bem como a concentracao
dos quartis em patamar elevado, indicam um grupo relativamente homogéneo e
consistentemente posicionado proximo a fronteira estocastica estimada, caracterizando
Empresas-Ano com elevado alinhamento entre insumos e geragdo de EBITDA.

O Cluster 1, com 40 observacdes, com minimo em 0,8936 ¢ maximo em 00,9238,
apresenta eficiéncia média intermediaria (0,9108) e variabilidade igualmente reduzida (desvio-
padrao de 0,0089), sugerindo estabilidade interna semelhante a do grupo mais eficiente, porém
em um nivel sistematicamente inferior. A distribui¢do dos quartis revela desempenho
consistente, mas com afastamento claro em relacdo ao Cluster 0, evidenciando uma
estratificacdo gradual no desempenho.

Por sua vez, o Cluster 2, embora composto por apenas 5 observacgdes, retine os menores
escores médios de eficiéncia (0,8730) e ligeiramente maior dispersdo relativa (desvio-padrdo
de 0,0111), com valor entre 0,8588 ¢ 0,8868. Seus valores minimos ¢ maximos situam-se
integralmente abaixo dos demais grupos, refor¢ando o posicionamento em patamar inferior de
eficiéncia.

Ainda que todos os clusters apresentem niveis absolutos elevados (superiores a 0,85)
a segmentacdo revela heterogeneidade relevante no grau de proximidade a fronteira produtiva.

O Box Plot da Figura 9 confirma a coesdo interna dos agrupamentos, com auséncia de
outliers e intervalos bem delimitados em cada grupo. Onde pode ser observado a consisténcia
dos cluster obtidos, ao evidenciar a auséncia de outliers ¢ a concentragao dos valores dentro de
intervalos bem delimitados em cada grupo. Esse comportamento indica que os agrupamentos
sdo internamente coesos € nao estdo sendo influenciados por observagdes atipicas. Assim, tanto
as medidas descritivas quanto a inspe¢ao visual convergem para a conclusdo de que os trés
clusters podem ser utilizados com seguranga como base para analises comparativas e

interpretagdes gerenciais.
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Figura 9
Box Plot dos Cluster de Eficiéncia SFA
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Em complemento a anélise descritiva e grafica, foi realizado o teste de Kruskal-Wallis
com o intuito de comprovar estatisticamente a heterogeneidade entre os clusters formados. O
teste foi utilizado para verificar se as distribui¢des dos escores de eficiéncia técnica diferem de
maneira significativa entre os grupos, avaliando a hipotese nula de igualdade frente a alternativa
de que ao menos um dos clusters apresenta nivel de eficiéncia distinto.

O teste de Kruskal-Wallis indicou diferenca estatisticamente significativa, ao nivel de
5%, entre os clusters formados a partir dos escores de eficiéncia técnica (H = 75,06; p <0,001).
O resultado permite rejeitar a hipotese nula de igualdade das distribuicdes de eficiéncia entre
os grupos, evidenciando que a segmentacdo obtida captura heterogeneidades reais no
desempenho relativo das empresas. Ainda que a modelagem de fronteira estocéstica ndo tenha
identificado inefici€ncia técnica sistematica pelo LRT, a anélise por agrupamento demonstra
que existem niveis distintos de proximidade a fronteira estimada, sugerindo diferentes estagios
de maturidade operacional e alinhamento estratégico entre as organizagdes analisadas, em linha
com o uso de clusters para identificacdo de padrdes de eficiéncia documentado em Bastos et al.
(2020), Bang et al. (2012) e Macedo et al. (2006).

Na sequéncia, foi aplicado o teste pds-hoc de Dunn, com a finalidade de identificar

quais pares de clusters apresentavam diferencas estatisticamente significativas nos niveis de
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eficiéncia técnica. Enquanto o teste de Kruskal-Wallis permite concluir que ha heterogeneidade
entre os grupos, o procedimento pods-hoc de Dunn possibilita detalhar a estrutura dessa
diferenciagdo, avaliando entre quais clusters a distdncia de desempenho fica mais evidente.

O teste pds-hoc de Dunn indicou que o Cluster 0 difere estatisticamente, ao nivel de
5% de significancia, dos Clusters 1 e 2 (p < 0,001), confirmando a existéncia de um grupo de
desempenho superior claramente distinto. No entanto, a compara¢do entre os Clusters 1 e 2
apresentou p-valor de 0,0953, ndo sendo significativa ao nivel de 5%, embora marginalmente
significativa a 10%. Esse resultado sugere que a heterogeneidade identificada pelo teste de
Kruskal-Wallis esté relacionada com a presenga de um grupo de alta eficiéncia, enquanto a
diferenciagdo entre os grupos intermedidrio e inferior ocorre de forma mais gradual, com
sobreposicao parcial de desempenho. Esse padrao € consistente com a interpretagao de Perroni
et al. (2024) e Bandeira & Reyes Junior (2021), para quem a analise de clusters em estudos de
eficiéncia frequentemente revela uma estrutura de elite bem delimitada no topo da distribui¢do
e diferengas mais difusas nos demais grupos.

Por fim, ¢ possivel classificar as empresas em trés grupos (conforme postulado em
H4), em que temos empresas com:

e Eficiéncia Alta: grupo de empresas que estdo proximas a fronteira, o que indica alta
eficiéncia financeira e melhor capacidade em transformar os recursos econdomico-
financeiros em resultado operacional.

e Eficiéncia Intermediaria: grupo de empresas com nivel de eficiéncia moderado, que
sugere espago para melhorias na gestdo dos recursos econdmico-financeiros.

e Eficiéncia Inferior: grupo de empresas que precisam se ajustes consideraveis em sua
estrutura de custos, otimizagdo de capital ou revisdo das estratégias operacionais,
comerciais ou administrativas.

Na Tabela 12 pode ser observada a distribuicdo de Empresas-Ano por cluster, em que
pode ser observado que a eficiéncia técnica ndo tem concentracao especifica em determinado

ano, porém revela uma dindmica evolutiva ao longo do periodo de 2011 a 2024.
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Tabela 12

Distribuicdo da Eficiéncia Técnica (ET) das Empresas por Ano de observagao

Ano Cluster 0 Cluster 1. Cluster 2 Total Empresas
ET Alta ET Intermediaria ET Inferior por Ano
2024 11 11
2023 7 4 11
2022 7 3 10
2021 6 4 10
2020 6 3 1 10
2019 6 2 8
2018 5 1 6
2017 2 2 4
2016 5 5
2015 1 3 1 5
2014 1 2 2 5
2013 1 3 1 5
2012 4 4
2011 4 4
Total por
Clasty 53 40 5 98

Observa-se que o Cluster 0 (Eficiéncia Técnica Alta) concentra a maior parte das
empresas (53 no total), com presenca crescente a partir de 2017 e predominancia especialmente
nos anos mais recentes, como 2022, 2023 e 2024. Esse movimento sugere uma tendéncia de
aproximacdo progressiva das empresas a fronteira eficiente estimada, indicando
amadurecimento gerencial, ganhos de escala ou aprimoramento nos processos operacionais ao
longo do tempo. O Cluster 1 (Eficiéncia Técnica Intermediaria), com 40 empresas no total,
apresenta maior concentragdo nos anos iniciais da série (2011 a 2016), podendo se observar
que, a partir de 2017, parte das empresas anteriormente posicionadas nesse grupo parece migrar
para o cluster de maior eficiéncia, o que reforga a hipotese de evolucao estrutural do setor. Ja o
Cluster 2 (Eficiéncia Técnica Inferior) ¢ composto por apenas 5 observagdes distribuidas de
forma pontual ao longo da série, com maior incidéncia entre 2013 e 2015 e ocorréncia isolada
em 2020, periodos que correspondem, respectivamente, a fase de implementacao da tecnologia
4G (Ferreira et al., 2023) e a crise econOmica associada a pandemia de Covid-19, sugerindo que
esses casos refletem choques conjunturais especificos e ndo ineficiéncias estruturais
persistentes.

Essa dinamica temporal reflete, em parte, a propria trajetoria de transformagao

estrutural do setor de telecomunicagoes brasileiro. A concentragao no Cluster 1 nos anos iniciais
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e a migracdo progressiva para o Cluster 0 a partir de 2017 coincidem com um periodo de
consolidagdo de mercado, intensificacao dos investimentos em redes de quarta geracao,
investimentos em transformacao digital, pressao competitiva crescente no segmento B2B e
reorganizagdo das estratégias operacionais das operadoras (Correia & Sarfati, 2023; Dilon et
al., 2020; Dolci et al., 2025; Ferreira et al., 2023; Muylder et al., 2018). Esse padrao sugere que
a melhora nos escores de eficiéncia ao longo do tempo ndo ¢ aleatoria, mas reflete um processo
gradual de amadurecimento operacional a medida que a infraestrutura se consolida e os custos
de implementacdo das novas tecnologias sdo progressivamente diluidos pela expansdo da
receita.

A baixa representatividade desse grupo indica que a maior parte das empresas opera
em niveis satisfatorios de eficiéncia técnica, sendo o desempenho inferior podendo refletir
choques especificos, reestruturagdes internas ou condi¢des conjunturais adversas.

De forma geral, a andlise descritiva confirma que a clusterizagdo capturou uma
estrutura ordenada de desempenho, com trés niveis distintos e internamente coesos de eficiéncia
técnica, permitindo uma leitura comparativa das diferencas relativas entre as empresas ao longo

do periodo analisado.

4.2.4. Contribuic¢des e implicacoes praticas do modelo SFA

A aplicacdo do modelo de Fronteira Estocastica (SFA) oferece contribui¢des para a
gestdo organizacional ao permitir a distingdo entre variacdes aleatdrias de desempenho e
possiveis desvios associados a eficiéncia técnica. Diferentemente de abordagens puramente
contabeis ou deterministicas, a SFA possibilita avaliar a capacidade em transformar os recursos
econdmico-financeiros (inputs) em resultado operacional (EBITDA). Essa distingdo fornece
aos gestores uma métrica mais precisa para analise de desempenho, reduzindo o risco de
decisdes fundamentadas apenas em indicadores absolutos de crescimento.

Os achados indicam que as empresas, de modo geral, operam proximas a fronteira
estimada, o que sugere um setor relativamente eficiente. Nesse contexto, estratégias de
crescimento baseadas exclusivamente na expansdao de insumos (como aumento de capital
empregado, ampliacdo de ativos ou incremento de despesas operacionais) podem ndo resultar,
automaticamente, em ganhos proporcionais de desempenho. Quando a organizagdo ja se
encontra proxima ao seu potencial produtivo estimado, o simples aumento de escala tende a
gerar retornos marginais.

Dessa forma, as implicagdes praticas do modelo apontam que estratégias de

crescimento devem priorizar ganhos de eficiéncia interna e inovagao tecnologica, em vez de se
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apoiarem predominantemente na expansao quantitativa de recursos. Melhorias em processos,
revisdo de estruturas de custo, adocao de tecnologias que aumentem produtividade e
aperfeigoamento na gestao de ativos podem gerar impacto mais consistente sobre o desempenho
financeiro do que a mera ampliacdo do volume de insumos. Em termos estratégicos, o foco
desloca-se da logica de “crescer para performar” para a logica de “performar melhor para
crescer de forma sustentavel”.

A aplicagdo da Fronteira Estocastica nao se limita & mensuragdo da eficiéncia técnica,
mas oferece desdobramentos diretos para a gestdo estratégica e financeira das empresas
analisadas. Nesse sentido, foram formuladas as hipdteses HS, H6 ¢ H7 (3.8.4 - Analise das
implicacdes gerenciais, pg. 72), que tratam das implicagdes gerenciais decorrentes do modelo
estimado.

A hipotese HS pressupde que os resultados da SFA fornecem suporte a tomada de
decisdo por parte de executivos e gestores, ao evidenciar quais insumos apresentam maior
elasticidade e, consequentemente, maior potencial de impacto sobre o EBITDA. Ao estimar os
coeficientes da fun¢do de desempenho, o modelo permite identificar quais variaveis exercem
influéncia mais significativa sobre o resultado operacional, orientando decisdes de alocagdo de
recursos com base em evidéncia empirica. Dessa forma, o processo decisorio torna-se menos
intuitivo e mais fundamentado em paradmetros quantitativos, favorecendo maior racionalidade
econdmica na defini¢do de prioridades estratégicas. A analise empirica indica que os Custos
Operacionais (elasticidade de —0,512) apresentam maior relevancia relativa do que as despesas,
demonstrando maior sensibilidade na formacao do resultado operacional. Além disso, verifica-
se que a Receita Liquida (elasticidade de 1,635) se configura como o principal motor para o
aumento do EBITDA, sugerindo que estratégias de crescimento sustentado devem priorizar
expansao de faturamento acompanhada de controle rigoroso da estrutura de custos.

A hipotese H6 refere-se ao papel do modelo como instrumento de diagnostico
financeiro-operacional. A andlise comparativa dos clusters demonstra que empresas
classificadas no Cluster 0 (Alta Eficiéncia) conseguem gerar EBITDA mais alinhado ao
potencial estimado com eles ou menores volumes de insumos, sinalizando que ajustes na
estrutura de custos e na estratégia de geragcdo de receita podem aproximar as empresas dos
Clusters 1 e 2 da fronteira eficiente. Em especial, o retorno subproporcional do Ativo
Permanente (B, = 0,277) sugere que parte dos investimentos em infraestrutura realizados pelas
empresas de menor eficiéncia pode ndo estar sendo plenamente convertida em resultado
operacional, fendmeno que pode refletir subaproveitamento da capacidade instalada,

incompatibilidade entre a infraestrutura e os servicos demandados pelo mercado, ou ainda
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investimentos ainda em fase de maturagdo. Mesmo na auséncia de ineficiéncia estatistica, a
analise relativa entre empresas evidencia margens de melhoria, como se pode observar na
analise de cluster.

Ja a hipotese H7 contempla o uso da fronteira estimada como instrumento de
benchmarking estratégico. Ao estabelecer um padrao setorial de eficiéncia com base nas
melhores praticas observadas, apés isolar os efeitos do ruido estatistico, 0 modelo permite que
cada empresa compare seu desempenho observado com o desempenho potencial estimado, bem
como com os grupos mais eficientes identificados na clusterizagdo. Esse referencial
comparativo amplia a capacidade de avaliagdo estratégica, possibilitando que as organizagdes
compreendam seu posicionamento relativo e adotem praticas alinhadas aos padrdes de maior
eficiéncia, através de avaliagdes qualitativas das estratégias das empresas mais proximas da
fronteira. Assim, a SFA consolida-se como ferramenta analitica ndo apenas explicativa, mas
também contribuindo para decisdes estratégicas mais informadas e orientadas a resultados
sustentaveis.

No ambito académico, o estudo propde avangos tedricos e empiricos estruturados nas
hipoéteses H8, H9 e H10 (3.8.5 - Andlise das contribuigdes para a literatura, pg. 73), ampliando
o debate sobre mensuragdo de eficiéncia e desempenho financeiro.

A hipotese HS sustenta que a aplicagdo do modelo de Fronteira Estocéstica (SFA) com
variaveis financeiras no setor de telecomunicagdes brasileiro representa uma contribui¢do
original, considerando que a literatura ainda explora de forma limitada essa abordagem. O
estudo explora a aplicagdo da SFA, que tem uma aplicacdo limitada na literatura (Lampe &
Hilgers, 2015), devido a algumas caracteristicas, como ser necessario bases de dados mais
extensas para sua aplicagdo. Além de ampliar a aplicagdo ao setor de telecomunicagdes, um
setor intensivo em capital e tecnologia, visto que boa parte da literatura tras aplicacdes do setor
de servigos bancarios e industria.

A hipdtese H9 refere-se a geracdo de evidéncias empiricas acerca da relagdo entre
estrutura financeiro e desempenho financeiro. Ao estimar elasticidades e identificar a relevancia
relativa de capital, custos e despesas na formagao do EBITDA, a pesquisa contribui para o
debate sobre como a composi¢ao dos insumos impacta os resultados organizacionais. Essa
analise permite compreender ndo apenas a eficiéncia técnica, mas também os mecanismos
estruturais que sustentam o desempenho financeiro no setor de telecomunicagoes.

Por fim, a hipétese H10 destaca a demonstracdo da viabilidade metodologica da SFA
como instrumento para mensuragao de eficiéncia em estudos organizacionais e financeiros. Ao

evidenciar consisténcia estatistica, capacidade de discriminagdo entre niveis de eficiéncia e



110

aplicabilidade pratica para benchmarking e diagnostico gerencial, o estudo reforga o potencial
dos modelos econométricos de fronteira como alternativa sélida as métricas tradicionais de
analise de desempenho, contribuindo para o fortalecimento do rigor metodologico na area de

Administragao.

4.3. Avaliacido do modelo DEA

A estimacao do modelo DEA foi realizada na especificagdo CCR com orientacdo a
output (Charnes et al., 1978), utilizando os mesmos inputs e output adotados no modelo SFA,
sobre a base final de 98 observagdes Empresa-Ano. A orientacdo a output ¢ coerente com 0
objetivo central do estudo, avaliar a capacidade das empresas de maximizar o resultado
operacional a partir dos recursos disponiveis, e a especificagdo CCR assume retornos constantes
a escala, alinhada ao valor de RTS estimado pelo modelo SFA (1,0014).

A comparagdo entre métodos de mensuracao de eficiéncia contribui para enriquecer a
interpretacdo gerencial dos resultados. A literatura explora esta comparagao para a avaliagao de
desempenho organizacional, pois a DEA modela os dados sob uma perspectiva deterministica
e nao paramétrica, construindo a fronteira eficiente a partir das proprias unidades observadas,
ja a SFA constitui um método paramétrico que incorpora explicitamente um termo de erro
aleatdrio, permitindo separar o ruido estatistico da ineficiéncia técnica (Fiorentino et al., 2006;
Lampe & Hilgers, 2015). Ao confrontar os resultados dessas duas técnicas, torna-se possivel
realizar uma avaliagdo das estimativas de eficiéncia, verificando se os padroes identificados se
mantém mesmo quando analisados sob pressupostos metodologicos distintos.

A utilizagdo conjunta dessas abordagens permite verificar a performance das
estimativas de eficiéncia e identificar eventuais convergéncias ou divergéncias na classificac¢do
das empresas analisadas. Enquanto a SFA oferece maior rigor inferencial e capacidade de
distinguir ineficiéncia de variagdes aleatdrias, a DEA fornece uma perspectiva complementar
baseada em fronteiras empiricas construidas diretamente a partir dos dados observados. Assim,
a andlise comparativa entre os dois métodos amplia a confiabilidade das conclusdes do estudo,
fortalece a validade interna da pesquisa e proporciona uma visdo adequada do desempenho
relativo das empresas do setor de telecomunicacdes, o que € importante para analises de
benchmarking e para a formulagdo de estratégias gerenciais.

Observando o histograma na Figura 10 pode ser notado que ha uma concentragdo de
observacao como eficiéncia mais proxima da fronteira, mesmo que ainda com maior dispersao
em compara¢do aos resultados observados na SFA. Podendo ser observado que 27,5% das

observacgdes atingem a faixa maxima de eficiéncia (0,9455 a 1,0), indicando que uma parcela
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relevante das Empresas-Ano se posiciona muito proxima da fronteira eficiente construida pelo
modelo DEA. Esse resultado sugere que, dentro da logica deterministica da DEA, diversas
unidades operam com recursos economico-financeiros consideradas tecnicamente eficientes

quando comparadas as demais observagdes da amostra.

Figura 10
Histograma de Eficiéncia DEA
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Ao mesmo tempo, a distribuicdo evidencia uma heterogeneidade mais ampla nos
niveis de eficiéncia, com escores variando aproximadamente entre 0,45 e 1,00. As faixas
intermediarias concentram boa parte das observagdes, especialmente entre 0,6729 e 0,9455, o
que indica que muitas empresas apresentam niveis moderados a elevados de eficiéncia, mas
ainda com alguma distancia da fronteira estimada. A presenca de observagdes em intervalos
inferiores, mesmo que ainda com menor frequéncia, sugere a existéncia de unidades com
desempenho relativamente menos eficiente na transformacdo dos recursos econdmico-
financeiros na geracdo de EBITDA. Essa dispersdo ¢ caracteristica da abordagem DEA, uma
vez que o método atribui integralmente aos gestores qualquer desvio em relagdo a fronteira, nao
distinguindo entre ineficiéncia e possiveis efeitos de ruido estatistico.

Do ponto de vista interpretativo, essa distribuicdo complementa os resultados obtidos
pelo modelo SFA ao oferecer uma perspectiva alternativa sobre o desempenho relativo das
empresas. Enquanto a SFA indicou auséncia de evidéncia estatistica de ineficiéncia técnica, a
DEA evidencia diferengcas mais relevantes entre as observagdes analisadas, justamente por
adotar uma estrutura deterministica de avaliagdo. Assim, a andlise conjunta sugere que parte

das variagdes identificadas pela DEA pode refletir fatores conjunturais, ruidos contdbeis ou
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variagdes temporais, € ndo necessariamente ineficiéncia estrutural persistente. Ainda assim, os
resultados fornecem informagdes importantes para analises de benchmarking, permitindo
identificar empresas que se posicionam consistentemente proximas da fronteira e aquelas que
apresentam maior potencial de melhoria na alocag¢do de recursos e na gestao financeira.

Para as eficiéncias, pelo modelo DEA, também foi aplicado a clusterizagdo, para
avaliagdo da composi¢ao da eficiéncia em trés clusters, possibilitando a comparagdao de
performance com o modelo SFA.

O Cluster 0 concentra a maior parcela das observacdes (51) e apresenta os maiores
niveis médios de eficiéncia (0,9449), com valores variando entre 0,8432 e 1,0000. O desvio-
padrdo relativamente moderado (0,0502) indica que as empresas pertencentes a esse grupo
apresentam desempenho consistente e proximo da fronteira eficiente, sugerindo uma melhor
transformagdo dos recursos econdmico-financeiros na geragao de resultado.

O Cluster 1, composto por 29 observacdes, representa um grupo intermediario de
desempenho. A eficiéncia média observada nesse cluster foi de 0,7247, com valores
distribuidos entre 0,6377 e 0,8254. O desvio-padrao de 0,0600 indica uma variabilidade
moderada entre as empresas desse grupo, sugerindo que, embora apresentem desempenho
inferior ao cluster mais eficiente, ainda existe relativa proximidade entre as observagdes
analisadas. Sob a perspectiva gerencial, esse grupo pode ser interpretado como empresas com
eficiéncia intermediaria, nas quais hd espaco para aprimoramentos na gestdo dos recursos
econdmico-financeiros.

Por fim, o Cluster 2 reune 18 observagdes e apresenta os menores niveis médios de
eficiéncia (0,5483), com valores variando entre 0,4549 e 0,6226. Esse grupo evidencia um
afastamento mais expressivo da fronteira eficiente estimada pela DEA, indicando maior
potencial de ganhos de eficiéncia. A presenga desse cluster sugere que determinadas empresas
ou periodos analisados apresentam dificuldades na transformagdo dos recursos econdomico-
financeiros em resultado, possivelmente associadas a estruturas de custos menos eficientes,
limitagdes operacionais ou estratégias de investimento ainda em fase de maturagao.

Um Box Plot foi construido para melhor visualizagdo e comparacao dos cluster,
conforme apresentado na Figura 11. Onde pode ser observado a consisténcia dos cluster
obtidos, ao evidenciar a auséncia de outliers e a concentracao dos valores dentro de intervalos
bem delimitados em cada grupo. Esse comportamento indica que os agrupamentos sao
internamente coesos € ndo estdo sendo influenciados por observacdes atipicas. Assim, os
clusters permitem identificar padrdes claros de desempenho no setor, podendo ser utilizados

como instrumento 1til para analises comparativas e processos de benchmarking entre empresas.
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Figura 11
Box Plot dos Cluster de Eficiéncia DEA
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A validagao da clusterizacao dos escores de eficiéncia obtidos pela DEA foi feito pelo
teste de Kruskal-Wallis, avaliando a hipdtese nula de igualdade frente a alternativa de que ao
menos um dos clusters apresenta nivel de eficiéncia distinto. O resultado indicou uma estatistica
H = 80,37, com p < 0,001, evidenciando diferenca estatisticamente significativa entre os
clusters ao nivel de significdncia de 5%. Esse resultado confirma que os grupos formados nao
sdo apenas uma divis3o dos dados, mas representam conjuntos distintos de desempenho em
termos de eficiéncia técnica estimada pelo modelo DEA.

Ap0s a identificacdo de diferengas entre os grupos por meio do teste de Kruskal—
Wallis, foi realizado o teste de poés-hoc Dunn para identificar quais pares de clusters diferem
estatisticamente entre si. Os resultados indicaram que todas as comparagdes par-a-par
apresentaram diferengas estatisticamente significativas ao nivel de 5%. Em particular, as
comparagoes entre os clusters 0 e 1 e entre 0 e 2 apresentaram p-valores proximos de zero,
evidenciando uma separa¢do muito clara entre o grupo de maior eficiéncia e os demais grupos.

Da mesma forma, a comparagdo entre os clusters 1 e 2 também apresentou diferenca
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significativa (p = 0,0058), indicando que mesmo entre os grupos intermedidrio e inferior de
eficiéncia ha distingao estatistica.

Esses resultados refor¢am a validade da clusterizacao obtida na analise dos escores de
eficiéncia, uma vez que demonstram que cada cluster representa um nivel de desempenho
efetivamente distinto. Em termos praticos, isso significa que os trés grupos identificados
(eficiéncia alta, eficiéncia intermediaria e eficiéncia inferior) ndo apenas diferem em termos
descritivos, mas também apresentam separagdes estatistica. Dessa forma, a classificagao pode
ser utilizada com maior seguranga para analises comparativas de desempenho, benchmarking e
interpretacdo gerencial das diferencas de eficiéncia entre as Empresas-Ano do setor de

telecomunicacoes.

4.4. Comparacao do modelo SFA e DEA

Do ponto de vista metodologico, cada abordagem apresenta caracteristicas especificas
que podem influenciar a interpretacdo dos resultados e acomparagdo entre os escores de
eficiéncia produzidos pelo SFA e pelo DEA constitui um exercicio metodologico que a
literatura recomenda como forma de avaliar a robustez dos diagnosticos de eficiéncia frente a
diferentes pressupostos de modelagem (Bauer et al., 1998; Fiorentino et al., 2006; Silva et al.,
2017).

A Tabela 13 apresenta uma comparacdo das estatisticas descritivas dos escores de
eficiéncia obtidos por meio da SFA e da DEA, revelando diferengas importantes no padrao de

distribuicao das medidas de eficiéncia entre as duas abordagens.

Tabela 13

Estatisticas Descritivas dos Escores de Eficiéncia SFA vs Eficiéncia DEA

Qtde. Meédia DP  Minimo 25% 50% 75%  Maximo

Eﬁ;?j‘;c‘a 98  0,9238 0,0199 08588 0,9087 09263 09395 0,9569
Eﬁlglgim 98  0,8069 0,1651 04549 0,6819 0,8468 09559  1,0000

Observa-se que a eficiéncia média estimada pelo modelo SFA foi de 0,9238, com
desvio-padrao relativamente baixo (0,0199), indicando elevada concentragdo dos escores
proximos a fronteira estocastica estimada. Os valores minimo e maximo variaram entre 0,8588
e 0,9569, sugerindo que, segundo a modelagem paramétrica, as empresas do setor operam, em

geral, relativamente proximas do potencial produtivo estimado. Por outro lado, os resultados
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obtidos pela DEA apresentam maior variabilidade, com média de eficiéncia de 0,8069 e desvio-
padrao mais elevado (0,1651). O intervalo observado também ¢ mais amplo, com escores
variando de 0,4549 a 1,0000. Conforme argumentado por Lampe & Hilgers (2015), esse
contraste metodologico ¢ especialmente relevante em setores sujeitos a choques exdgenos
frequentes (como o de telecomunicagdes, com suas mudancgas regulatorias recorrentes, ciclos
de renovacdo tecnoldgica e variagdes nos regimes de interconexao), nos quais a DEA tende a
superestimar sistematicamente a ineficiéncia das unidades avaliadas.

Para avaliar o grau de associagdo entre os escores de eficiéncia obtidos pelos métodos
SFA e DEA, foi utilizado o coeficiente de correlacdo de Spearman. Essa medida estatistica ndo
parameétrica foi escolhida por ser apropriada para analisar a relagdo entre os valores das duas
eficiéncias, uma vez que se baseia na ordenagao das observagdes e ndo exige pressupostos de
normalidade na distribui¢do dos dados (Bauer et al., 1998; Fiorentino et al., 2006; Silva et al.,
2017). Dessa forma, a avaliacdo da correlagdo permite verificar em que medida as classificagdes
de eficiéncia das Empresas-Ano obtidas por ambos os métodos apresentam convergéncia ou
divergéncia, possibilitando avaliar a consisténcia dos resultados entre as diferentes abordagens
de mensuragao de eficiéncia.

A analise de correlagdo resultou em um coeficiente de 49,85%, indicando uma
correlacdo positiva moderada entre as duas medidas de eficiéncia. Esse resultado sugere que,
embora os métodos compartilhem certa convergéncia na identificagdo do desempenho relativo
das empresas, eles ndo produzem resultados idénticos, o que ¢ esperado em fungdo das
diferencas metodologicas entre as abordagens. Todavia, esta correlagao € superior ao observado
em alguns trabalhos, em os coeficientes de correlagdo no sistema bancério chinés de apenas
2,6% (Silva et al., 2017) e entre 10% e 20% para sistema bancério alemao (Fiorentino et al.,
2000),

A convergéncia moderada indica que parte das variagoes de desempenho identificadas
por um método também ¢ capturada pelo outro, mas cada abordagem enfatiza dimensdes
distintas do processo produtivo e da relagdo entre insumos e resultados (Bauer et al., 1998).
Essa diferenga entre os métodos reforga a importancia da utilizagao de métodos estatisticos para
a avaliacdao mais estruturada da eficiéncia, pois isola os efeitos aleatérios da ineficiéncia, dando
uma maior consisténcia para a tomada de decisdo.

Uma comparagdo direta entre os escores estimados por SFA e DEA ¢ apresentada na
Tabela 14, possibilitando identificar as diferencas nas estimativas e interpretar os resultados de

eficiéncia.
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Tabela 14
Comparagdo direta entre SFA e DEA

ID Efic. Efic. DEA ID Efic. Efic. DEA ID Efic. Efic. DEA
SFA DEA -SFA SFA DEA -SFA SFA DEA -SFA
1 0,908 1,000 0,092 34 0935 0,791 -0,144 67 0925 1,000 0,075
2 0906 0,704 -0,202 35 0939 0922 -0,016 68 0,928 0,971 0,043
30908 0,696 -0212 36 0,940 0,890 -0,050 69 0,935 1,000 0,065
4 0923 0,69 -0,234 37 0939 0,897 -0,043 70 0926 0,967 0,041
5 0917 0,646 -0271 38 0,943 0,904 -0,040 71 0,929 0,995 0,066
6 0941 0,867 -0,074 39 0,945 0,985 0,040 720,931 0,992 0,061
7 0901 0,593 -0,308 40 0,907 0,949 0,043 73 0907 0,938 0,031
8 0903 0,566 -0,337 41 0,894 0,685 -0,208 74 0,904 0,937 0,032
9 0903 0,564 -0,340 42 0,922 0864 -0,057 75 0,899 0,941 0,042
10 0897 0539 -0,358 43 0921 00912 -0,009 76 0,904 0,843 -0,060
11 0905 0611 -0294 44 0,926 0883 -0,043 77 0935 0,915 -0,020
12 0915 0610 -0,305 45 0,921 0,748 -0,173 78 0,921 0,685 -0,236
13 0913 0,660 -0252 46 0,920 0,926 0,006 79 0,930 0,735 -0,195
14 0926 0811 -0,115 47 0,940 0,903 -0,037 80 0934 0,751 -0,183
15 0,934 0881 -0,053 48 0,927 0,641 -0,287 81 00957 1,000 0,043
16 0,941 00976 0,035 49 0,957 1,000 0,043 82 0,949 0,898 -0,052
17 0,940 0,846 -0,094 50 00919 0,559 -0,360 83 0953 0,975 0,021
18 0937 0817 -0,120 51 0924 0,616 -0,308 84 0943 0,888 -0,055
19 0,933 0,669 -0,264 52 0936 0,657 -0,279 85 0947 0,994 0,047
20 0,934 0,681 -0,253 53 0,944 0,691 -0,253 8 00946 1,000 0,054
21 0916 1,000 0,084 54 0920 0,544 -0,376 87 00951 1,000 0,049
22 0,926 0,922 -0,005 55 0,898 0455 -0,443 88 0946 1,000 0,054
23 0,922 0,724 -0,198 56 0,910 0491 -0419 89 0,946 1,000 0,054
24 0,908 0,623 -0,286 57 0952 0,638 -0,314 90 0,940 1,000 0,060
25 0,932 0,884 -0,048 58 0936 0457 -0,479 91 0,948 0,996 0,048
26 0,940 0,989 0,049 59 0919 0,697 -0,222 92 0,948 0973 0,025
27 0,940 0,780 -0,160 60 0924 0,848 -0,076 93 0,949 0,922 -0,027
28 0,865 0,523 -0,342 61 0900 0,693 -0,207 94 0875 0,792 -0,083
29 0,859 0,493 -0,366 62 0887 0,806 -0,081 95 00914 0,931 0,017
30 0918 0,555 -0,363 63 0879 0,770 -0,110 96 0,928 1,000 0,072
31 0917 0,510 -0,406 64 0902 0,710 -0,192 97 0,907 00958 0,051
320927 0,562 -0,365 65 0,898 0,825 -0,073 98 0,933 0,950 0,017
33 0936 0821 -0,115 66 00928 0,958 0,030

A utilizagdo simultdnea dessas duas abordagens permite avaliar as estimativas de
eficiéncia das duas metodologias, em que a SFA adota uma estrutura paramétrica com
separacao entre ruido estatistico e ineficiéncia técnica, enquanto a DEA constréi uma fronteira
eficiente de forma deterministica e ndo paramétrica a partir das proprias observagdes.

A andlise da diferenca (DEA — SFA) indica que, na maior parte das observacdes, 0s
valores sdao negativos, demonstrando que o método DEA frequentemente atribui escores de
eficiéncia inferiores aos obtidos pela SFA. Em alguns casos, essa diferenca ¢ bastante
expressiva, chegando a aproximadamente —0,48, o que sugere que determinadas Empresas-Ano
sdo consideradas menos eficientes quando avaliadas sob a Odtica ndo paramétrica. Esse

comportamento pode ocorrer porque a DEA nao separa explicitamente o ruido estatistico da
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ineficiéncia técnica, fazendo com que variagdes aleatorias ou caracteristicas especificas dos
dados influenciem diretamente a posi¢do da fronteira eficiente.

Por outro lado, também existem observagdes em que a DEA apresenta escores
superiores aos da SFA (valores positivos da diferenga), especialmente quando as observagdes
se situam proximas a fronteira construida pelo método ndo paramétrico, chegando inclusive ao
valor maximo de eficiéncia (1,00). Esses casos indicam que algumas Empresas-Ano sio
consideradas plenamente eficientes no contexto da DEA, enquanto a SFA, por assumir uma
fronteira probabilistica e permitir a presenga de ruido estatistico, tende a produzir estimativas
mais conservadoras. Esse contraste ¢ ilustrativo da diferenga conceitual entre os dois métodos:
a DEA define a fronteira a partir das melhores praticas observadas na propria amostra, enquanto
a SFA estima uma fronteira probabilistica que incorpora a incerteza inerente ao processo
produtivo.

Vale ressaltar que o ruido aleatorio pode apresentar um efeito positivo ou negativo, em
relagdo a fronteira de eficiéncia, como apresentado na Figura 1 da secdo 2.4 (Modelo SFA).

Na Tabela 15 pode ser observado as distribuigdes das observacdes dentro de cada

cluster formado para o SFA e para o DEA.

Tabela 15
Comparacao entre Clusters SFA e DEA

Clusters SFA 0 192,5-95,7] 1[89,3-92,4] 2[8538-89,2] Total SFA

Clusters DEA
0 [84,3-100] 38 13 51
1[63,7-84,2] 13 13 3 29
2 [45,4-63,6] 2 14 2 18
Total DEA 53 40 5 98

Por mais que os intervalos tenham minimos e maximos diferentes, ¢ possivel observar
que 38 observagdes foram agrupadas como Eficiéncia Alta em ambos os métodos. Na DEA
teve uma maior quantidade de observagdes como Eficiéncia Inferior (18, contra os 5 da SFA),
o que evidéncia a incorporagdo do ruido aleatdrio no resultado da ineficiéncia, sendo refor¢cado
por 2 observagdes, que na SFA teve Eficiéncia Alta e na DEA Eficiéncia Inferior, o que pode
ser interpretado como algum evento aleatorio na apuracdo dos recursos econdmico-financeiros
dessas Empresas-Ano.

Para visualizar a comparacdo dos das eficiéncias calculadas pela SFA e DEA ¢

apresentada a Figura 12 com a dispersao dos valores dos escores de eficiéncia dos modelos,
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possibilitando avaliar o nivel de convergéncia ou divergéncia entre os resultados produzidos

pelos dois métodos.

Figura 12
Grdfico de Dispersdo: Eficiéncia SFA vs Eficiéncia DEA
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A comparagdo entre os escores de eficiéncia obtidos entre SFA e DEA demonstra que,
embora ambas as abordagens busquem mensurar a eficiéncia técnica, os resultados podem
apresentar diferencas relevantes em fungao de seus distintos pressupostos metodologicos. Nesse
sentido, a comparacdo entre os métodos evidencia que a utilizacdo de modelos estatisticos
paramétricos contribui para uma interpretacdo mais adequada e consistente dos resultados,
especialmente em contextos empiricos nos quais os dados estdo sujeitos a imperfeicoes e
variabilidade ndo observada. Assim, a analise conjunta das duas abordagens nao apenas amplia
a compreensao sobre o desempenho relativo das empresas, mas também reforca a importancia
da aplicacdo de métodos econométricos na mensuracao da eficiéncia relativa.

Uma avaliagdo singular pode ser realizada com as observacdes de 2024, em que pode
ser observado na Figura 13 a dispersao relativa da SFA e DEA. Das 14 observagdes, temos que
12 foram classificadas como Eficiéncia Alta em ambos os métodos, mesmo que com niveis de

eficiéncias diferentes. Por outro lado, temos 2 observagdes que configuraram como Eficiéncia
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Alta na SFA e Intermediaria na DEA, o que sugere fatores conjunturais, ruidos contabeis ou
variagdes temporais, € ndo necessariamente ineficiéncia estrutural persistente. Sendo assim, ¢
relevante estudar, qualitativamente, estes eventos para entender o que de fato aconteceu neste
ano para as duas empresas, pois pode estar relacionado a um ano com investimentos mais
intensivos na estruturagdo da empresa, que nao implica em ineficiéncia, ou mudangas de

praticas contabeis, como adequacao as normais vigentes ou ajustes pontuais de auditoria.

Figura 13
Grdfico de Dispersdo, para observagoes de 2024.: Eficiéncia SFA vs Eficiéncia DEA
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A comparagdo entre os escores de eficiéncia estimados permitiu examinar o grau de
convergéncia entre as duas abordagens a partir de diferentes perspectivas analiticas. Primeiro,
pela correlagao positiva moderada de 49,85% (superior a observada na literatura), indicando
que os dois métodos compartilham uma base diagndstica comum, mas capturam dimensdes
distintas do desempenho relativo. Segundo, e mais importante, pela capacidade da SFA de
separar ruido estatistico de ineficiéncia técnica, o que revelou que grande parte das variagdes
observadas no desempenho financeiro das operadoras de telecomunicacdes brasileiras no
periodo 2011-2024 ¢ explicada por fatores exdgenos, e ndo por diferengas gerenciais

persistentes. Esse achado, que seria invisivel para a DEA, constitui a principal contribuigdo
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metodologica do estudo e demonstra que a escolha da abordagem paramétrica estocéstica era
adequada ao contexto empirico analisado, em linha com as recomendacdes de Bauer et al.
(1998) e Fiorentino et al. (2006) para contextos de alta variabilidade exd6gena e heterogeneidade

estrutural.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacao foi motivada pela seguinte pergunta de pesquisa: quais empresas de
telecomunicagdes no Brasil apresentam maior nivel de eficiéncia na transformagdo de seus
recursos econOmico-financeiros em resultado operacional (EBITDA)? Para respondé-la,
aplicou-se a Analise de Fronteira Estocéstica (SFA), especificada na forma funcional Cobb-
Douglas e estimada por Maxima Verossimilhanga, a um conjunto de 98 observacdes Empresa-
Ano de 12 operadoras no periodo de 2011 a 2024, com dados extraidos de demonstra¢des
financeiras padronizadas conforme as normas IFRS.

O objetivo geral da pesquisa foi alcangado, uma vez que foi possivel estimar o nivel
de eficiéncia relativa do EBITDA das empresas de telecomunicagdes no Brasil por meio da
modelagem de fronteira estocastica. A metodologia permitiu avaliar de forma quantitativa a
capacidade das empresas de transformar seus recursos financeiros em resultado, oferecendo
uma medida comparativa de desempenho dentro do setor. Os resultados também indicaram que
a receita se configura como o principal motor de expansdao do EBITDA, enquanto a gestao de
custos apresenta impacto mais relevante do que as despesas operacionais na determinagao do
desempenho financeiro.

Os resultados indicam que o setor apresenta niveis relativamente elevados de
eficiéncia média (com escores entre 0,86 ¢ 0,96 e média de 0,92), evidenciando que as
operadoras analisadas operam proximas a fronteira estimada. A heterogeneidade entre
empresas, identificada pela clusterizagdo em trés grupos estatisticamente distintos de
desempenho, demonstra que, embora a distancia absoluta entre as firmas seja moderada,
existem diferencgas relevantes na capacidade de conversdo de recursos em resultado operacional
que tém implicagoes estratégicas concretas.

Todos os objetivos especificos foram contemplados ao longo do estudo. Foi realizada
a coleta e estruturacdo de uma base de dados financeiros padronizados conforme as normas
IFRS, abrangendo o periodo de 2011 a 2024. As variaveis econdmico-financeiras foram
selecionadas com base em fundamentacao teorica, compondo a fungdo de producao Cobb-
Douglas estimada. A fronteira estocastica foi estimada e validada por testes formais de
normalidade dos residuos, homocedasticidade e presenca de ineficiéncia técnica. Os escores de
eficiéncia foram calculados para cada observagdo Empresa-Ano e as empresas foram
segmentadas em grupos de eficiéncia alta, intermediaria e inferior. Os resultados foram
comparados com os obtidos pelo modelo DEA, avaliando o grau de convergéncia entre as

abordagens. Implicacdes gerenciais foram formuladas com base nos parametros estimados, € o
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Produto Técnico-Tecnoldgico (PTT) foi desenvolvido e disponibilizado publicamente na
plataforma Code Ocean como instrumento de apoio a tomada de decisao.

Sob a perspectiva metodoldgica, a adogao da Fronteira Estocastica mostra-se bem
pertinente. Ao decompor o termo de erro em ruido aleatorio e ineficiéncia técnica, o modelo
reduz o risco de interpretagdes distorcidas decorrentes de choques exdgenos ou flutuagdes
temporarias. Caso a eficiéncia fosse estimada exclusivamente por métodos deterministicos,
como a DEA, variacdes nao controlaveis poderiam ser equivocadamente atribuidas a
ineficiéncia gerencial. Tal equivoco poderia induzir decisdes estratégicas inadequadas, como
cortes indiscriminados de custos ou realocacao ineficiente de recursos, que comprometeriam o
desempenho organizacional no médio e longo prazo, sem elevar a produtividade.

Embora o componente aleatdrio represente parcela majoritaria da variancia, ainda tem-
se que, aproximadamente, 28% da variabilidade observada no resultado operacional ¢ atribuida
a ineficiéncia técnica, indicando que diferengas gerenciais € organizacionais existem no setor.
Embora os resultados estatisticos imponham prudéncia quanto as inferéncias paramétricas, o
modelo oferece contribui¢des para a compreensao estrutural do desempenho e para o suporte a
tomada de decisdo baseada em evidéncias.

A clusterizagao por niveis de eficiéncia refor¢a que empresas em patamares distintos
demandam abordagens estratégicas diferenciadas. Organizagdes do grupo de alta eficiéncia
tendem a se beneficiar mais de inovacdo e diferenciagdo competitiva, especialmente no
segmento B2B, onde a diferenciacdo por qualidade e integragdo de solugdes digitais oferece
maior potencial de captura de valor. Aquelas em niveis intermediarios ou inferiores podem
extrair ganhos relevantes por meio de ajustes estruturais e otimizagdo dos custos operacionais,
antes de investir em expansdo de escala. A dindmica temporal dos clusters, com migragao
progressiva das empresas para o grupo de alta eficiéncia a partir de 2017, sugere que o setor
passou por um processo de amadurecimento operacional associado a consolidagao de mercado
¢ a maturacdo dos investimentos em infraestrutura de quarta gera¢dao. Assim, o modelo SFA
ndo apenas mensura eficiéncia, mas também orienta decisdes gerenciais mais alinhadas ao
estagio especifico de cada empresa, contribuindo para estratégias de crescimento mais
racionais, sustentaveis e baseadas em evidéncias quantitativas.

A comparagdo entre SFA e DEA, com correlagdo de Spearman de 49,85%, confirmou
convergéncia moderada entre os métodos, superior a observada em estudos similares no setor
bancario. As divergéncias entre os diagnosticos dos dois modelos concentram-se nos casos em
que variagdes aleatorias (como ciclos intensivos de investimento em infraestrutura ou ajustes

contdbeis pontuais) sdo penalizadas como ineficiéncia pela DEA, mas corretamente isoladas
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como ruido estatistico pela SFA. Esse resultado reforca a pertinéncia da abordagem paramétrica
como instrumento de benchmarking em setores sujeitos a alta volatilidade regulatoria e ciclos
de investimento de longa maturacao, como o de telecomunicagdes brasileiro.

No ambito das contribui¢des académicas, o estudo avanga em trés dimensdes. Do
ponto de vista metodologico, demonstra a viabilidade da SFA com varidveis financeiras
padronizadas conforme as normas IFRS no setor de telecomunicagdes brasileiro, preenchendo
lacuna identificada por Lampe & Hilgers (2015) sobre a escassez de estudos de fronteira
estocastica nesse setor. A combinagdo da SFA com a DEA como exercicio de validagao cruzada
representa contribuicdo metodologica adicional, ao evidenciar em que medida os diagndsticos
de eficiéncia dependem das premissas de cada abordagem. Do ponto de vista empirico, os
resultados geram evidéncias sobre a relacdo entre estrutura econOmico-financeira e
desempenho operacional no setor, demonstrando que a receita ¢ o driver dominante do EBITDA
€ que o setor opera proximo ao equilibrio tecnolégico.

Além das contribuigdes teoricas, os resultados também apresentam implica¢des para a
gestdo e para a analise de desempenho organizacional. A identificagdo de diferentes niveis de
eficiéncia entre as empresas sugere que ha espago para melhorias na alocacao e utiliza¢ao dos
recursos, especialmente no que se refere a gestdo de custos operacionais, despesas
administrativas e investimentos em capital. A andlise de eficiéncia pode, portanto, servir como
instrumento de diagndstico gerencial, permitindo identificar praticas e estruturas
organizacionais associadas a melhores niveis de desempenho relativo.

Pesquisas futuras podem se debrugar em estudos qualitativos voltados a compreensao
das diferengas observadas entre os clusters de eficiéncia identificados no presente trabalho.
Embora a andlise quantitativa tenha permitido classificar as empresas em grupos com niveis
distintos de eficiéncia técnica, os resultados estatisticos nao capturam integralmente os fatores
organizacionais, estratégicos e institucionais que podem explicar tais diferencas. Nesse sentido,
investigagdes qualitativas (como estudos de caso, entrevistas em profundidade com executivos
e analise documental) podem contribuir para identificar praticas de gestdo, estratégias de
investimento, modelos de governangca e decisdes operacionais que influenciam o
posicionamento das empresas em cada cluster. Essa abordagem complementar permitiria
compreender, de forma mais detalhada, como fatores gerenciais e organizacionais se traduzem
em niveis distintos de eficiéncia, ampliando a interpretacdo dos resultados quantitativos e
enriquecendo o debate académico sobre desempenho e eficiéncia no setor de telecomunicagoes.

Adicionalmente, recomenda-se a realizacdo de estudos especificos sobre as duas

observagoes Empresa-Ano classificadas como estritamente ineficientes e excluidas da amostra
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por configurarem outliers. Embora a exclusdo dessas observacdes tenha sido necessaria para
preservar a analise estatistica das estimativas do modelo de SFA, tais casos podem representar
situagoes relevantes do ponto de vista gerencial. Investigagdes posteriores poderiam analisar
essas ocorréncias de forma individualizada, buscando compreender se a ineficiéncia extrema
decorreu de eventos conjunturais (como processos de reestruturagdo financeira, mudangas
estratégicas, investimentos extraordindrios ou outros eventos adversos) ou se reflete a
problemas de gestdo e alocacdo de recursos. Dessa forma, a andlise aprofundada dessas
observagdes pode contribuir para ampliar a compreensdo dos limites da eficiéncia no setor,
além de oferecer uma perspectiva sobre situacdes de desempenho atipico que ndo sdo
plenamente capturadas por modelos econométricos.

Além disso, futuras pesquisas podem ampliar a analise por meio da incorporagao de
novos conjuntos de dados, diferentes especificacdes funcionais da fronteira de producdo ou
abordagens metodologicas complementares. Estudos posteriores também podem explorar
modelos de fronteira estocastica com dados em painel, permitindo analisar a evolugdo da
eficiéncia ao longo do tempo e investigar os determinantes da ineficiéncia técnica de forma
mais aprofundada (Coelli et al., 2005).

Os resultados deste estudo refor¢am que a analise de eficiéncia financeira por fronteira
estocastica constitui um instrumento de diagndstico gerencial e académico com aplicabilidade
concreta ao setor de telecomunicacoes brasileiro. Em um contexto de satura¢ao do mercado
B2C, crescente pressdao competitiva no segmento B2B e aceleragao da transformacao digital,
operadoras que conseguem identificar com precisdo seus diferenciais de eficiéncia e orientar a
alocacao de recursos com base em evidéncias quantitativas estardo melhor posicionadas para
sustentar margens, financiar investimentos em infraestrutura de proéxima geracdo e capturar
oportunidades em servigos de maior valor agregado. O presente estudo oferece, nesse sentido,
ndo apenas contribui¢des para o debate académico sobre mensuragao de eficiéncia, mas um
instrumento analitico diretamente aplicavel as decisdes estratégicas das organizagdes que

opcram nesse setor.
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7. APENDICE

7.1. Descriciao do PTT

O Produto Técnico-Tecnoldgico (PTT) desenvolvido neste estudo consiste em um
software codigo para apoio a tomada de decisdo, implementado em linguagem Python, para
estimar a fronteira estocdstica de eficiéncia e gerar andlises gerenciais capazes de orientar em
decisdes estratégicas, financeiras e operacionais. O sistema incorpora modelos econométricos
e rotinas automatizadas para interpretagao dos resultados, produzindo indicadores comparaveis
entre empresas do setor de telecomunicagoes.

O codigo foi desenvolvido com finalidade gerencial para transformar dados
econdmico-financeiros padronizados em informagdes analiticas comparaveis, permitindo que
gestores e analistas avaliem o nivel de eficiéncia relativa das organizacdes, identifiquem fontes
de ineficiéncia técnica, priorizem decisdes de aloca¢do de recursos e avaliem o alinhamento
entre insumos empregados e resultados operacionais gerados. Para tanto, o script incorpora
rotinas econométricas de estimagao por Maxima Verossimilhanga, testes diagnosticos formais,
algoritmos de agrupamento e visualizagdes graficas, produzindo como saidas os escores de
eficiéncia técnica por Empresa-Ano, os parametros estimados da fungcdo Cobb-Douglas, os
resultados dos testes de normalidade, homocedasticidade e presenca de ineficiéncia técnica, € a
segmentacdo das unidades em clusters de desempenho estatisticamente distintos. O codigo €
estruturado de forma modular e parametrizavel, permitindo sua adaptacdo a diferentes
conjuntos de variaveis, periodos de andlise e setores econdmicos.

O PTT ¢ o resultado direto do desenvolvimento metodoldgico deste estudo,
proporcionando automatizagdo do processo de estimacdo SFA com incorporagdo dos inputs
(Ativo Permanente, Receita Liquida, Custo Operacional, Despesas Comerciais e Despesas
Administrativas) e do output (EBITDA). Com isso, o software consolida as contribuigdes
teoricas e empiricas do estudo em uma ferramenta tecnologica com capacidade real de uso e
geracdo de valor.

O script esta organizado nas seguintes etapas sequenciais, descritas em detalhes no
codigo a seguir: (1) carregamento e validacao dos dados; (2) tratamento de valores ausentes e
nao positivos; (3) transformacao logaritmica das variaveis; (4) analise descritiva e verificacdao
de correlagdes; (5) estimagdo da fronteira estocastica por Maxima Verossimilhanga; (6) testes
diagnoésticos de validagdo do modelo; (7) célculo dos escores de eficiéncia técnica; (8)

clusterizagdo K-means e validagdo estatistica dos grupos; (9) estimacdo DEA CCR com
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orientagdo a output; e (10) comparacdao entre os escores SFA e DEA com correlagdo de

Spearman.

O codigo foi desenvolvido e testado no ambiente Google Colaboratory (Colab) ¢ a

seguir ¢ apresentado o codigo implementado nesta dissertagao:

SFA Cobb-Douglas (EBITDA as output) - Python script
Author: Leonidas Fioranelli Braga
Requirements: numpy, pandas, scipy, matplotlib
Usage:

- Prepare CSV 'dados_telecom.csv' with columns:

Empresa, Ano, EBITDA, AtvPerm, RecLiq,

CtoOper, DspCml, DspAdm

- Run (Colab/Jupyter): execute all cells

nnn

#

# 1. Bibliotecas necessarias

#

# Biblioteca basica
import numpy as np

import pandas as pd

# Estatistica e otimizagdo

from scipy import stats

from scipy.optimize import minimize
from scipy.stats import norm

from scipy.stats import skew

# Visualizacdo (analise graficas)
import matplotlib.pyplot as plt
import statsmodels.stats.api as sms
import statsmodels.api as sm

import seaborn as sns

# Configuracdes gerais (controle de exibi¢do, mostrar até
4 casas decimais)
pd.set_option('display.float_format', '{:.4f}'.format)

np.set_printoptions(precision=4, suppress=True)

# 2. Upload do arquivo CSV
#

from google.colab import files

uploaded = files.upload()

# Captura automatica do nome do arquivo carregado

file_name = list(uploaded.keys())[0]

# Leitura do arquivo CSV (com separador ;)

df =pd.read_csv(file name, sep=";')

# Visualizagdo inicial

df.head(20)

# 3. Validagao e ajuste dos tipos das variaveis
#

# Variaveis categoricas e temporais
df['Empresa'] = df['Empresa'].astype(str)
df['Ano'] = df['Ano'].astype(int)

# Variaveis econOmicas/financeiras (numéricas continuas)
vars_modelo = [

'EBITDA',

'AtvPerm’,

'RecLiq’,

'CtoOper’,

'DspCml',

'DspAdm’

]

# Conversdo segura para numeérico

for var in vars_modelo:
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df[var] = pd.to_numeric(df[var], errors='coerce')

#
# Verificagao de tipos
df] ['Empresa’, 'Ano'] + vars_modelo ].dtypes # 6. Visao dos Dados para o Modelo
#
#
# 4. Checagem de valores print('--- Base final utilizada na estimacdo do SFA ---')
# dffvars_modelo].head(20)
print('--- Checagem de valores ausentes (NaN) ---') #
print(dffvars_modelo].isnull().sum())
print("\n') # 6.1 Estatistica descritiva
#

print('--- Checagem de valores ndo positivos (<= 0) ---')
for var in vars_modelo:
qtd = (dffvar] <= 0).sum() desc = dffvars_modelo].describe()
print(f {var}: {qtd} observagdes')
print("\n") # Construcdo da tabela final (estatisticas nas linhas,
variaveis nas colunas)
print('--- Estatisticas descritivas basicas ---') estat_desc = pd.DataFrame({
print(df[vars_modelo].describe()) 'Média'": desc.loc['mean'],
'Desvio Padrao": desc.loc['std'],
'Minimo'": desc.loc['min'],
# 'Q1": desc.loc["25%"],
'Mediana': desc.loc['50%'],

# 5. Tratamento de valores ndo positivos 'Q3": desc.loc['75%"],

# 'Maximo": desc.loc['max'],

'Amplitude': desc.loc['max'] - desc.loc['min'],

'Assimetria": dffvars_modelo].skew(),

# Contagem inicial 'Curtose': dffvars_modelo].kurt()
n_inicial = df.shape[0] H.T
print('--- Estatistica descritiva das varidveis do modelo ---

# Filtro: manter apenas observagdes estritamente positivas ")
df = df.loc[ estat_desc

(dffvars_modelo] > 0).all(axis=1)
J.copy() #
# Contagem final # 6.2. Matriz de Correlagdo
n_final = df.shape[0] #

print(fObservagdes iniciais: {n_inicial}")
print(fObservagdes apos tratamento: {n_final}') print('--- Matriz de Correlacao das variaveis do modelo ---

print(f'Observacdes removidas: {n_inicial - n_final}") ")



display(dffvars_modelo].corr())

# 7. Transformagao logaritmica
#

for var in vars_modelo:

df[fIn_{var}'] = np.log(dffvar])

vars_log = [fIn_{var}' for var in vars_modelo]

print('--- Variaveis em Logaritmo ---')

print(f'vars_log: {vars log}")

# 7.1 Conferéncia dos valores em In

#

dffvars_log].head(15)

# 7.2 Estatistica descritiva (variaveis em log)

#

desc_log = dffvars_log].describe()

# Construgdo da tabela final (estatisticas nas linhas,
variaveis nas colunas)
estat_desc_log = pd.DataFrame({

'Média": desc_log.loc['mean'],

'Desvio Padréo": desc_log.loc['std'],

'Minimo'": desc_log.loc['min'],

'Q1": desc_log.loc["25%'],

'Mediana': desc_log.loc['50%'],

'Q3": desc_log.loc['75%'],

'Maximo'": desc_log.loc['max'],

'Amplitude': desc_log.loc['max'] - desc_log.loc['min'],

'Assimetria': df[vars_log].skew(),
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'Curtose'": dffvars_log].kurt()
H.T

print('--- Estatistica descritiva das variaveis em logaritmo

___')

estat_desc_log

# 7.3. Matriz de Correlagdo
#

print('--- Matriz de Correlagéo das variaveis do modelo ---
)
display(dffvars_log].corr())

# 7.4 Box Plot e Intervalo de Confianga das variaveis em
log
#

plt.figure()

# Box plot
dffvars_log].boxplot(vert=True, grid=False)

# Estatisticas
medias = df[vars_log].mean()
stds = dffvars_log].std()

n_obs = df[vars_log].count()

erro_padrao = stds / np.sqrt(n_obs)
ic =1.96 * erro_padrao # IC 95%

# Posi¢do no eixo x

x_pos = np.arange(1, len(vars_log) + 1)

# Média

plt.scatter(
X_pos,
medias,

color='red',



zorder=3,

label="Média'

# Intervalo de confianga
plt.errorbar(
X_pos,
medias,
yerr=ic,
fmt='none’',
ecolor="red',
elinewidth=1.5,
capsize=4,
label="IC 95%'

# Geragdo do Grafico
plt.ylabel('Valores em logaritmo')

plt.title('Box Plot das Varidveis em Logaritmo com Média

e IC 95%")
plt.xticks(rotation=45)
plt.legend()

plt.tight layout()
plt.show()

# 7.4.1 Valores do Box Plot ¢ Intervalo de Confianga das

variaveis em log

#

boxplot_stats = {}

for var in vars_log:
Q1 = dffvar].quantile(0.25)
Q2 = df[var].quantile(0.50) # Mediana
Q3 = dfvar].quantile(0.75)
IQR=Q3-Q1

limite_inferior=Ql - 1.5 * IQR
limite superior =Q3 + 1.5 * IQR

# Calcular a média e o intervalo de confianca para a

variavel atual
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media_var = df[var].mean()

std_var = df]var].std()

n_obs_var = df[var].count()

erro_padrao var =std var/np.sqrt(n_obs_var)

ic var=1.96 * erro_padrao_var #1C 95%

boxplot_stats[var] = {
Q1 Ql,
'Mediana": Q2,
'Q3" Q3,
'IQR" IQR,
'Limite Inferior (Fence)'": limite_inferior,
'Limite Superior (Fence)': limite_superior,
'Minimo Observado': dffvar].min(),
'Maximo Observado": df[var].max(),
'Média": media_var,

'Intervalo de Confianca (95%)": ic_var

# Transformando em DataFrame (estatisticas nas linhas)

boxplot_table = pd.DataFrame(boxplot_stats)

print('--- Valores utilizados na constru¢do do Box Plot ---
)
boxplot_table

# 8. Preparagdo dos dados para o SFA
#

# Output (log)
y =df['In_EBITDA'].values

# Inputs (log)
X=df]

#l

['In_AtvPerm', 'In_RecLiq', 'In_CtoOper', 'In_DspCml',
'In_DspAdm']

].values

# Dimensoes

n, k = X.shape



print(fNumero de observagdes: {n}')

print(f Numero de inputs: {k}')

# 9. Funcdo Cobb-Douglas (fronteira deterministica)

#

def cobb_douglas(X, beta):

return beta[0] + np.dot(X, beta[1:])

print('"Funcéo cobb_douglas definida.")

# 10. Fungdo de verossimilhanga SFA (half-normal)
#

deflog_likelihood_sfa(params, y, X):

beta = params[:k+1]
sigma_v_val = np.exp(params[k+1])

sigma_u_val = np.exp(params[k+2])

# Erro composto

y_hat = cobb_douglas(X, beta)

eps =y -y hat

sigma_comp = np.sqrt(sigma_v_val**2 +
sigma_u_val**2)

lambda_comp = sigma u val / sigma v val if

sigma_v_val > le-10 else 1e10 # Evita divisao por zero

# Componentes da log-verossimilhanga
term1 = np.log(2)
term2 = -np.log(sigma_comp)

term3 = stats.norm.logpdfieps / sigma_comp)
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# Limite o argumento da fungdo logedf para evitar que
valores extremamente grandes ou pequenos resultem em
valores infinitos (inf) ou -inf (-inf).

arg_logedf = -lambda_comp * eps / sigma_comp

arg_logedf = np.clip(arg_logedf, -100, 100) # Intervalo

arbitrario, porém finito, para estabilidade numérica.

term4 = stats.norm.logcdf(arg_logcdf)

Il =terml + term2 + term3 + term4

return -np.sum(ll) # negativo para minimizagao

print('"Funcéo log_likelihood sfa definida.")

# 11. Valores iniciais
#

beta_ols = np.linalg.Istsq(X, y, rcond=None)[0]
resid_ols =y - X @ beta_ols

sigma_ols = np.std(resid_ols)

print(skew(resid_ols))
print(beta_ols)

# se negativo ineficiéncia parece relevante — aumente ¢_u

inicial

beta_init =np.zeros(k + 1)
sigma_v_init =np.log(0.5 * sigma_ols)

sigma_u_init =np.log(0.5 * sigma_ols)

params_init = np.concatenate([beta_init, [sigma v_init,

sigma u_init]])

print("Valores iniciais definidos.")

print(f'params_init: {params_init}")

# 12. Estimagdo do modelo SFA



# Bounds para os parametros (beta sem restricdo,
log(sigma v) e log(sigma_u) limitados)

bounds_sfa = [(None, None)] * (k + 1) + [(-5, 2), (-5, 2)]

resultado = minimize(

log_likelihood sfa,
params_init,
args=(y, X),
method="L-BFGS-B,
bounds=bounds_sfa,
options={

'ftol": 1e-12,

'gtol': 1e-8,

'maxiter': 1000

print('Convergéncia:', resultado.success)
print('Iteracdes:', resultado.nit)
print('"Mensagem:', resultado.message)
print('Gradiente Final:', resultado.jac)

print('Norma do gradiente:', np.linalg.norm(resultado jac))

# 13. Resultados estimados
#

params_hat = resultado.x

beta_hat = params_hat[:k+1]
sigma_v_hat = np.exp(params_hat[k+1])
sigma_u_hat = np.exp(params_hat[k+2])

print("\n--- Coeficientes beta (estimados) ---')
for i, b in enumerate(beta_hat):

print(fbeta_{i}: {b:.4f}")

print("\n--- Parametros de erro (estimados) ---")
print(f'sigma_v: {sigma_v_hat:.4f}")
print(f'sigma_u: {sigma u_hat:.4f}")
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# 13.1 Célculo do Retorno a Escala (RTS)
#

# Excluir o intercepto (beta_0)

rts = np.sum(beta_hat[1:])

print("\n--- Retorno a Escala (RTS) ---')
print(fRTS: {rts:.4f}")

# Interpretacao
ifrts > 1:

print('Retornos Crescentes a Escala (Increasing Returns
to Scale)")
elif np.isclose(rts, 1, atol=1e-4):

print('Retornos Constantes a Escala (Constant Returns
to Scale)")
else:

print('Retornos Decrescentes a Escala (Decreasing

Returns to Scale)")

# 13.2 Parametros Gama (y) e Sigma Quadrado (¢?)
#

print("\n--- Calculo dos Parimetros Gama (y) e Sigma
Quadrado (¢?) ---)
sigma u_sq =sigma u_hat**2

sigma_v_sq=sigma_ v_hat**2

# Calcular gama

gamma = sigma_u_sq / (sigma_u_sq + sigma_v_sq)

# Calcular sigma quadrado

sigma_sq =sigma_u_sq + sigma v_sq

print(fGama (y): {gamma:.4f}")
print(f'Sigma Quadrado (¢?): {sigma_sq:.4f}")



# 13.3 Testes de significancia dos betas

#

# Extracdo dos parametros estimados

params_hat = resultado.x

# Ntmero de insumos

k = X.shape[1]

# Betas: intercepto + insumos

beta_hat = params_hat[:k+1]

# Matriz de variancia-covariancia

hess_inv = resultado.hess_inv

# Tratamento para diferentes formatos do Hessiano
inverso
if hasattr(hess_inv, "todense"):
vcov = np.array(hess_inv.todense())
else:

vcov = np.array(hess_inv)

# Erros-padrao dos betas

se_beta = np.sqrt(np.diag(vcov)[:k+1])

# Estatistica z (Wald)
z_beta=Dbeta_hat/se beta

# p-valores (teste bicaudal)

p_beta=2 * (1 - norm.cdf(np.abs(z_beta)))

# Nomes dos coeficientes

nomes_betas = [
'Constante’,
'In(AtvPerm)',
'In(RecLiq)',
'In(CtoOper),
'In(DspCml)’,
'In(DspAdm)’
]

# Tabela final
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tabela_beta = pd.DataFrame({
'Coeficiente": beta_hat,
'Erro-padrio”: se beta,
'z": z_beta,
'p-valor": p_beta

}, index=nomes_betas)

print('--- Testes de significancia dos coeficientes (B) ---')

tabela beta

# 14.1 Teste de normalidade (Jarque-Bera) dos residuos
SFA
#

residuos =y - cobb_douglas(X, beta_hat)
jb_stat, jb_pvalue = stats.jarque_bera(residuos)
skew = stats.skew(residuos)

kurtosis = stats.kurtosis(residuos)

print("=== Teste Jarque-Bera ==="
print(f"Estatistica JB: {jb_stat:.2f}")
print(f"P-valor: {jb_pvalue:.4f}")

print(f" Assimetria: {skew:.4f}")
print(f"'Curtose: {kurtosis:.4f}")

if jb_pvalue <= 0.05:
print("\nA Residuos ndo-normais (p < 0.05)")
else:

print("\nv' Nio rejeita normalidade (p > 0.05)")

# 14.2 QQ-plot dos residuos do SFA
#

plt.figure()

plt.hist(residuos, bins=30)
plt.title("Histograma dos Residuos")
plt.xlabel("Residuos")
plt.ylabel("Frequéncia")
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plt.show() fmt="none',
ecolor="red',
sm.qqplot(residuos, line='s") elinewidth=1.5,
plt.title("QQ-Plot dos Residuos do Modelo SFA'") capsize=4,
plt.xlabel('Quantis Teoricos da Normal') label="IC 95%'
plt.ylabel('Quantis Observados dos Residuos') )
plt.tight layout()
plt.show() # Geragdo do Grafico
plt.ylabel('Residuos')
# plt.title('Box Plot dos Residuos com Média e IC 95%")
plt.xticks([1], ['Residuos'])
# 14.3 Box Plot e Intervalo de Confianga dos Residuos plt.legend()
# plt.tight layout()
plt.show()
plt.figure() #
# Box plot # 14.3.1 Valroes do Box Plot e Intervalo de Confianca dos
plt.boxplot(residuos, vert=True) Residuos
#

# Estatisticas

medias = np.mean(residuos)
stds = np.std(residuos) boxplot_stats = {}
n_obs = len(residuos)

Q1 = np.percentile(residuos, 25)

erro_padrao = stds / np.sqrt(n_obs) Q2 =np.percentile(residuos, 50) # Mediana
ic=1.96 * erro_padrao # IC 95% Q3 =np.percentile(residuos, 75)
IQR=Q3-Ql
# Posi¢do no eixo x para um unico box plot
x_pos=1 limite_inferior = Q1 - 1.5 * IQR
limite_superior = Q3 + 1.5 * IQR
# Média
plt.scatter( boxplot_stats['Residuos'] = {
X_pos, Q1 Q1,
medias, 'Mediana': Q2,
color="red', 'Q3": Q3,
zorder=3, 'IQR": IQR,
label="Média' 'Limite Inferior (Fence)': limite_inferior,
) 'Limite Superior (Fence)': limite_superior,
'Minimo Observado': np.min(residuos),
# Intervalo de confianga 'Maximo Observado": np.max(residuos),
plt.errorbar( 'Média": medias,
X_pos, 'Intervalo de Confianca (95%)'": ic
medias, }

yerr=ic,



# Transformando em DataFrame (estatisticas nas linhas)

boxplot_table = pd.DataFrame(boxplot_stats)

print('--- Valores utilizados na constru¢do do Box Plot e
Intervalo de Confianga---')

boxplot_table

# 14.3.2 Apresentagdo de outlier do Box Plot
#

Q1 _residuos = np.percentile(residuos, 25)
Q3_residuos = np.percentile(residuos, 75)

IQR_residuos = Q3 _residuos - Q1 _residuos

limite inferior residuos = QI residuos - 1.5 *
IQR_residuos
limite superior_residuos = Q3 residuos + 1.5 *

IQR_residuos

df['residuos'] = residuos # Adiciona a coluna 'residuos' ao
DataFrame principal
outliers_df = df[(residuos < limite inferior residuos) |

(residuos > limite _superior_residuos)]

print('--- Outliers dos Residuos ---")

if not outliers_df.empty:
print(outliers_df[['Empresa’, 'Ano', 'residuos']])

else:

print('Nenhum outlier detectado nos residuos.")

# 14.4 Teste de Homocedasticidade (Breusch-Pagan)
#

# Adicionar uma constante (intercepto) a matriz X

X _const =sm.add_constant(X)

bp_test = sms.het_breuschpagan(residuos, X _const)

bp_stat =bp_test[0]
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bp_pvalue =bp_test[1]

print("\n=== Teste Breusch-Pagan ===")
print(f"Estatistica BP: {bp_stat:.2f}")
print(f'P-valor: {bp_pvalue:.4f}")

if bp_pvalue <= 0.05:
print("\nA Heterocedasticidade detectada (p < 0.05)")
else:

print("\nv' Homocedasticidade (p > 0.05)")

# 14.5 Teste LRT para Presenga de Ineficiéncia
#

print('--- Teste de Razdo de Verossimilhancas (LRT) para

Ineficiéncia ---')

# Funcdo de log-verossimilhanga para o modelo MQO
(restrito sigma_u = 0)

deflog_likelihood ols(params, y, X):

beta_ols = params[:k+1]
sigma_v_ols =np.exp(params[k+1]) # Apenas sigma_v,

ja que sigma u ¢ 0

y_hat ols =cobb_douglas(X, beta ols)

residuals_ols =y -y hat ols

# Log-likelihood para MQO com erros normalmente
distribuidos
Il ols = -n/2 * np.log(2 * np.pi * sigma v _ols**2) -

(1/(2 * sigma_v_ols**2)) * np.sum(residuals_ols**2)

return -11_ols # negativo para minimizagao

# Valores iniciais para OLS (usando betas e sigma_ v do
SFA como ponto de partida)

ols_beta init = beta hat

ols_sigma v_init=np.log(sigma_v_hat)

ols params_init = np.concatenate([ols_beta_init,

[ols_sigma v _init]])



# Bounds para estimagdo OLS: betas sem restricdo,
log(sigma_v) limitado
ols_bounds = [(None, None)] * (k + 1) +\

[(-5,2)]

ols_result = minimize(
log_likelihood ols,
ols_params_init,
args=(y, X),
method="L-BFGS-B,

bounds=ols_bounds

log_likelihood sfa val = -resultado.fun

log_likelihood ols_val = -ols_result.fun

print(fLog-Likelihood (SFA - irrestrito):
{log_likelihood sfa val:.4f}")
print(f'Log-Likelihood (OLS - restrito):

{log_likelihood ols_val:.4f}")

# Estatistica LRT: 2 * (LogLikelihood irrestrito -
LogLikelihood_restrito)
LRT statistic = 2 * (log_likelihood sfa val -
log_likelihood ols_val)

# Graus de liberdade para o LRT: 1 (testando HO: sigma_u
=0)
df Irt=1

# p-valor para o LRT (usando distribui¢do qui-quadrado)
p_value Irt=1 - stats.chi2.cdf(LRT _statistic, df Irt)

print(f'Estatistica do LRT: {LRT _statistic:.4f}")
print(f'Graus de Liberdade (df): {df Irt}")
print(fp-valor do LRT: {p_value Irt:.4f}")

if p_value_Irt <0.05:

print(fCom base no p-valor ({p_value Irt:.4f} <0.05),
rejeitamos a hipotese nula de que sigma u = 0. Ha
evidéncias de ineficiéncia técnica.')

else:
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print(f'Com base no p-valor ({p_value_Irt:.4f} >=0.05),
ndo rejeitamos a hipotese nula de que sigma u= 0. Ndo ha

evidéncias suficientes de ineficiéncia técnica.")

# 15. Eficiéncia técnica

#

eps =Yy - cobb_douglas(X, beta_hat)

sigma comp eff = np.sqrt(sigma_v_hat**2 +
sigma_u_hat**2)
lambda_eff = sigma_u_hat / sigma_v_hat if sigma v_hat

> le-10 else 1e10

mu_star = -eps * (sigma_u_hat**2 / sigma_comp_eff**2)
sigma star = (sigma v hat * sigma u hat) /

sigma_comp_eff

# Recortar argumentos para evitar problemas com
norm.pdf ou norm.cdf para valores extremos

arg_norm = mu_star / sigma_star

arg_norm = np.clip(arg_norm, -30, 30) # Recorte para

evitar problemas de inf/0

# Adicione um pequeno épsilon ao denominador da funcéo
de distribuicdo acumulada para evitar a divisdo por zero.
TE = np.exp(
=
mu_star +
sigma_star *
(stats.norm.pdf(arg_norm) /

(stats.norm.cdf(arg_norm) + le-10))

df['Eficiéncia_Técnica'l = TE
df[['Empresa’, 'Ano', 'Eficiéncia_Técnica']].head(100)

print('Eficiéncia minima:', df['Eficiéncia_Técnica']l.min())

print('Eficiéncia média:', df['Eficiéncia_Técnica'].mean())



print('Eficiéncia maxima:',

df['Eficiéncia_Técnica'].max())

df['residuos'] = residuos
df[['Empresa’, 'Ano’,

'residuos','Eficiéncia_Técnica']].head(110)

# 15.1. Grafico Fronteira estimada (EBITDA observado x
EBITDA potencial)
#

df'EBITDA potencial'] =

df['Eficiéncia Técnica']

dffEBITDA']  /

plt.figure()
plt.scatter(df'EBITDA_potencial'], df'EBITDA'])
plt.plot(

[df'EBITDA potencial'].min(),
df['EBITDA _potencial'].max()],

[df'EBITDA _potencial'].min(),
df'EBITDA_potencial'].max()],

color="red', linestyle='--,

label="Fronteira Potencial'
)
plt.xlabel'EBITDA Potencial (Fronteira)')
plt.ylabel'EBITDA Observado')
plttitle('Fronteira Estocastica: EBITDA Observado vs
Potencial')
plt.legend()
plt.grid(True)
plt.tight layout()
plt.show()

# 16. Testar Robustez
#

# Funcdo para rodar o modelo com diferentes valores
iniciais

def estima_sfa(init_sigma u_val, init_sigma v_val):
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# Re-definir k para que a funcéo seja independente do
escopo global
# Mas aqui, k ja ¢ global e definido, entdo vamos usar o

mesmo.

params_init_robustez = np.concatenate([
np.zeros(k + 1), # betas
[np.log(init_sigma v val),
np.log(init_sigma u_val)]

D

# Bounds (ja definidos globalmente como bounds_sfa)
res = minimize(

log likelihood sfa,

params_init_robustez,

args=(y, X),

method='L-BFGS-B',

bounds=bounds_sfa

return res

# 16.1. Gerar resultados para o Teste de Robustez

#

resultados = {

'Modelo Base": estima sfa(0.5 * sigma ols, 0.5 *
sigma_ols),

'Robustez 1': estima_sfa(0.1, 0.1),

'Robustez 2': estima_sfa(0.5, 0.1),

'Robustez 3': estima_sfa(0.1, 0.5),

'Robustez 4': estima_sfa(0.5, 0.5)
}

print('Modelos para teste de robustez estimados.")

# 16.2. Tabela de Robustez
#

tabela_robustez = pd.DataFrame()



for nome, res in resultados.items():

tabela robustez[nome] = res.x[:k+1]

tabela_robustez.index = nomes_betas

print(tabela_robustez)

# 17. Tabela de Resumo Completa do Modelo SFA
#

print("\n--- Tabela de Resumo Completa do Modelo SFA -
-

sfa_summary = pd.DataFrame(index=nomes_betas + [
'sigma V', 'sigma_u', 'gamma’, 'sigma’2',
'Log-Likelihood (SFA)', 'LRT Statistic', 'LRT p-value'])

sfa_summary.loc[nomes_betas, 'Coeficiente'] =

tabela beta['Coeficiente']

sfa_summary.loc[nomes_betas, 'Erro-padrao'] =

tabela_beta['Erro-padréo']

sfa_summary.loc[nomes_betas, 'z'] = tabela_beta['z']

sfa_summary.loc[nomes_betas, 'p-valor'] =tabela_beta['p-

valor']

sfa_summary.loc['sigma_v', 'Coeficiente'] = sigma v_hat
sfa_summary.loc['sigma_u', 'Coeficiente'] = sigma u_hat
sfa_summary.loc['gamma’, 'Coeficiente'] = gamma

sfa_summary.loc['sigma”2', 'Coeficiente'] = sigma_sq

sfa_summary.loc['Log-Likelihood (SFA)', 'Coeficiente'] =
log_likelihood sfa_val

sfa_summary.loc[LRT  Statistic', 'Coeficiente'] =
LRT statistic

sfa_summary.loc['LRT  p-value', 'Coeficiente'] =

p_value Irt

# Formatar para exibi¢ao, preenchendo N/A para colunas
sem valor correspondente

print(sfa_summary .fillna('N/A').map(lambda x: f{x:.4f}'
if isinstance(x, (float, np.float64)) else x))
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#

# 18. Avaliacdo de clusterizagido SFA
#

from sklearn.cluster import KMeans

sfa_scores = df['Eficiéncia_Técnica']
sfa_scores_reshaped = sfa_scores.values.reshape(-1, 1)
print("Coluna 'Eficiéncia_Técnica' extraida e

redimensionada com sucesso.")

inertia_sfa =]

for k in range(1, 11):

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random state=42,
n_init="auto")

kmeans.fit(sfa_scores reshaped)

inertia_sfa.append(kmeans.inertia )

plt.figure()

plt.plot(range(1, 11), inertia_sfa, marker="0")
plt.title('Método do Cotovelo para Eficiéncia SFA")
plt.xlabel('Numero de Clusters (k)")
plt.ylabel('Inércia')

plt.grid(True)

plt.show()

#
# 18.1. Criagdo dos Clusters SFA
#

# 1. Definir o nimero ideal de clusters (k) com base na
visualizacdo do grafico do Método do Cotovelo

k =3 # Based on the elbow plot in the previous step

# 2. Instanciar o modelo KMeans
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42,

n_init="auto')

# 3. Ajustar o modelo aos dados redimensionados e obter
os rotulos dos clusters
cluster labels sfa =

kmeans.fit_predict(sfa_scores_reshaped)



# 4. Atribuir os rotulos dos clusters ao DataFrame original

df['Cluster SFA'] = cluster labels sfa

print(f Agrupamento K-Means com k={k} clusters
aplicado e rotulos adicionados ao DataFrame.")
print('Distribui¢@o dos clusters:')

print(df['Cluster SFA'].value counts().sort_index())

print("n--- Estatisticas Descritivas dos Escores de
Eficiéncia SFA por Cluster ---")

cluster stats sfa =
df.groupby('Cluster SFA")['Eficiéncia_Técnica'].describe

0
display(cluster_stats sfa)

for cluster id in sorted(df['Cluster SFA'].unique()):
print(f\n--- Cluster {cluster_id} ---')
cluster data = dff{df['Cluster SFA'"] =
cluster_id][['Empresa’, 'Ano', 'Eficiéncia_Técnica']]

display(cluster_data)

#
# 18.2. Boxplot dos Clusters SFA
#

plt.figure()
sns.boxplot(x='Cluster SFA',
data=df, hue='Cluster_SFA',

y='Eficiéncia_Técnica',
palette="tab10',
legend=False)

plt.title('Distribuigdo da Eficiéncia SFA por Cluster')
pltxlabel('Cluster')

plt.ylabel('Eficiéncia SFA")

plt.grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)
plt.tight_layout()

plt.show()

#
# 18.3. Teste Kruskal-Wallis (diferenca entre grupos),
para Cluster SFA

#

from scipy.stats import kruskal

# Separando os grupos

147

clusterQ = df[df['Cluster SFA'] =
O]['Eficiéncia Técnica']
clusterl = df[df['Cluster SFA'] =
1]['Eficiéncia_Técnica']
cluster2 = df[df['Cluster SFA'] =

2]['Eficiéncia_Técnica']

# Aplicando o teste

H, p_value = kruskal(cluster0, clusterl, cluster2)

# Numero de grupos

k=3

# Tamanho total da amostra

n = len(df)

# Calculo do epsilon quadrado (g?)
epsilon_squared=(H-k+ 1)/ (n-k)

print("\n=== Teste de Kruskal-Wallis =—=")
print(f"Estatistica H: {H:.4f}")
print(f"p-valor: {p_value:.6e}")

print("\n=== Tamanho de Efeito (Epsilon Quadrado, €?)

:::u)
print(f'e* {epsilon_squared:.4f}")

# Interpretagdo simples
if p_value <0.05:
print("\nHa diferenca estatisticamente significativa
entre os clusters (p <0.05).")
else:
print("\nNao ha evidéncia de diferenga estatisticamente

significativa entre os clusters (p > 0.05).")

if epsilon_squared < 0.01:
interpretation = "Efeito muito pequeno"
elif epsilon_squared < 0.06:
interpretation = "Efeito pequeno"
elif epsilon_squared < 0.14:
interpretation = "Efeito médio"
else:

interpretation = "Efeito grande"

print(f"Interpretacdo epsilon_squared: {interpretation}")



T

Ipip install scikit-posthocs

#

# 18.3.1. Teste Poés-hoc de Dunn (Comparagdes
Multiplas), para Cluster SFA
#

import scikit_posthocs as sp

# Teste pds-hoc de Dunn com corre¢do de Holm
dunn_result = sp.posthoc_dunn(
df,
val _col='Eficiéncia_Técnica',
group_col="Cluster SFA',
p_adjust='holm'

print("\n===Teste Po6s-hoc de Dunn (Comparagdes
Multiplas entre Clusters) ===\n")

print(dunn_result)

# DEA (CCR - orientagdo a output)
#

import numpy as np
import pandas as pd

from scipy.optimize import linprog

#
# 1. Defini¢@o de inputs e output
#

inputs = ['AtvPerm', 'RecLiq', 'CtoOper', 'DspCml,
'DspAdm']
output = 'EBITDA'

X = dflinputs].values

Y = df[[output]].values

n, k = X.shape

#

# 2. Funcdo DEA (CCR Output-Oriented)
#

def dea_output cer(X, Y):

n = X.shape[0]

eff scores =]

for i in range(n):

# Func@o objetivo: max ¢ — min -@
¢ =np.zeros(n + 1)

c[-1]=-1 #-¢

# Restrigoes:

#YL-0*y i>=0 — -YA+o*y i<=0
A ub=1]

b ub=]

# Restri¢do de output
A_ub.append(
np.hstack([-Y.flatten(), Y[i, 0]])

)
b_ub.append(0)

# Restrigdes de inputs
for j in range(k):
A_ub.append(
np.hstack([X[:, j], np.zeros(1)])
)
b_ub.append(X[i, j])

A _ub=np.array(A_ub)
b_ub =np.array(b_ub)

# Limites: A>0, ¢ livre
bounds = [(0, None)] * n + [(None, None)]

res = linprog(

C)
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A _ub=A ub,
b_ub=b _ub,
bounds=bounds,

method="highs'

if res.success:

phi =res.x[-1]

eff scores.append(1 / phi if phi > 0 else np.nan)
else:

eff scores.append(np.nan)

return np.array(eff scores)

#

# 3. Estimacdo DEA
#

df'Eficiéncia DEA'] = dea output ccr(X, Y)

print('Eficiéncia DEA calculada.")

#
# 3.1. Tabela de Eficiéncias DEA
#

print("\n--- Eficiéncia DEA por Empresa ¢ Ano ---")
display(df[['Empresa’, 'Ano',
'Eficiéncia_ DEA']].head(100))

#
# 4. Estatisticas descritivas

#

print("\n--- Estatisticas Eficiéncia DEA ---')
print(df['Eficiéncia DEA'].describe())

print("\n--- Estatisticas Descritivas Comparadas (SFA vs

DEA) ---')

# Obter estatisticas descritivas para Eficiéncia Técnica
(SFA)

sfa_desc =
df['Eficiéncia_Técnica'].describe().rename('Eficiéncia_SF

A"
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# Obter estatisticas descritivas para Eficiéncia DEA
dea_desc =
df['Eficiéncia DEA'].describe().rename('Eficiéncia DEA'
)

# Combinar as estatisticas descritivas em um Unico
DataFrame para comparacao
comparative_stats = pd.DataFrame([sfa_desc, dea_desc])

display(comparative_stats)

#

# 4.1 Histograma da Distribuicdo dos Escores de
Eficiéncia DEA
#

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure()

plt.hist(df['Eficiéncia DEA'], bins=10, edgecolor='black’,
alpha=0.7)

plt.title('Histograma da Eficiéncia DEA")
plt.xlabel('Eficiéncia DEA")

plt.ylabel('Frequéncia')

plt.grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

plt.tight layout()
plt.show()

print("\n--- Tabela de Frequéncia da Eficiéncia DEA ---')

# Definir o mimero de bins (intervalos) para a tabela de
frequéncia

num_bins = 10

# Criar os bins e rotulos

bins = pd.cut(
df['Eficiéncia DEA'],
bins=num_bins,
include lowest=True,

precision=4



# Calcular a frequéncia absoluta
frequency table =
pd.DataFrame(bins.value counts()).rename(columns={'c

ount': 'Frequéncia'})

# Calcular a frequéncia relativa (porcentagem)
frequency_table['Porcentagem'] =

(frequency_table['Frequéncia'] / len(df)) * 100

# Ordenar a tabela pelos indices (intervalos)

frequency_table = frequency _table.sort_index()

display(frequency _table)

#
# 4.2 Box Plot da Distribuigdo dos Escores de Eficiéncia
DEA

#

plt.boxplot(df]'Eficiéncia DEA'], vert=True)
plt.title('Box Plot Vertical da Eficiéncia DEA")
plt.ylabel('Eficiéncia DEA")

plt.xticks([]) # Remove os ticks do eixo x para o box plot
vertical, pois ndo sdo necessarios

plt.grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)

plt.tight layout()
plt.show()

#
# 5. Avaliagdo de clusterizagdo DEA
#

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

# 1. Extrair a coluna 'Eficiéncia DEA' do DataFrame df
dea_scores = df['Eficiéncia DEA']

# 2. Redimensionar dea_scores para um array 2D

dea scores reshaped = dea_scores.values.reshape(-1, 1)

# 4. Criar uma lista vazia chamada inertia para armazenar

os valores de inércia
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inertia = []

# 5. Iterar através de um intervalo de niimeros de clusters
(de1al0)
for k in range(1, 11):

# a. Para cada niimero de cluster k, instancie um objeto
KMeans

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random state=42,
n_init="auto')

#b. Ajuste o modelo KMeans aos dea_scores

kmeans.fit(dea scores reshaped)

# c. Adicione o atributo inertia_do modelo a lista inertia

inertia.append(kmeans.inertia_)

# 7. Criar um grafico de linha

plt.figure()

plt.plot(range(1, 11), inertia, marker='0")

# 8. Adicionar um titulo ao grafico

plt.title('Método do Cotovelo para Eficiéncia DEA")
#9. Adicionar rotulos aos eixos x e y
plt.xlabel('"Numero de Clusters (k)")
plt.ylabel('Inércia')

# 10. Adicionar um marcador em cada ponto e uma grade
ao grafico

plt.grid(True)

# 11. Exibir o grafico

plt.show()

#
#5.1. Criacéo dos Clusters DEA
#

from sklearn.cluster import KMeans

# 1. Definir o nimero ideal de clusters (k) com base na
interpretagdo do método do cotovelo

k=3

# 2. Instanciar o modelo KMeans
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42,

n_init="auto")

# 3. Ajustar o modelo aos dados redimensionados e obter
os rotulos dos clusters

cluster labels = kmeans.fit_predict(dea scores reshaped)



# Obter os centroides dos clusters

centroids = kmeans.cluster centers [:, 0]

# Criar um mapeamento dos roétulos originais para os
rotulos ordenados
# Ordenar os centroides em ordem decrescente

sorted_indices = np.argsort(centroids)[::-1]

# Criar um dicionario de mapeamento

# O novo rotulo 0 serd o cluster com o maior centroide

# O novo rotulo 1 serd o cluster com o segundo maior
centroide, e assim por diante

mapping = {original label: new label for new label,

original_label in enumerate(sorted indices)}

# 4. Atribuir os rétulos dos clusters ordenados ao
DataFrame original
df['Cluster DEA'] =

np.vectorize(mapping.get)(cluster_labels)

print(f Agrupamento K-Means com k={k} clusters
aplicado e rotulos adicionados ao DataFrame.")
print('Distribui¢do  dos  clusters (ordenada  pelo
centroide):")

print(df['Cluster DEA'].value_counts().sort_index())

print("\n--- Estatisticas Descritivas dos Escores de
Eficiéncia DEA por Cluster ---')

cluster_stats =
df.groupby('Cluster DEA")['Eficiéncia DEA'].describe()

print(cluster_stats)

#
#5.2. Boxplot dos Clusters DEA
#

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

plt.figure()
sns.boxplot(x="Cluster_DEA', y="Eficiéncia_DEA',
data=df, palette="tab10", hue='Cluster DEA',
legend=False)

plt.title('Distribui¢do da Eficiéncia DEA por Cluster')
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plt.xlabel('Cluster")

plt.ylabel('Eficiéncia DEA")
plt.grid(axis="y', linestyle='--', alpha=0.7)
plt.show()

#

# 5.3. Teste Kruskal-Wallis (diferenca entre grupos), para
Cluster DEA
#

from scipy.stats import kruskal

# Separando os grupos

cluster0 = df[df['Cluster DEA'] == 0]['Eficiéncia DEA']
clusterl = df[df['Cluster DEA'] == 1]['Eficiéncia DEA']
cluster2 = df[df['Cluster DEA'] == 2]['Eficiéncia DEA']

# Aplicando o teste

H, p_value = kruskal(cluster0, clusterl, cluster2)

# Numero de grupos

k=3

# Tamanho total da amostra

n = len(df)

# Calculo do epsilon quadrado (€?)
epsilon_squared=(H-k+ 1)/ (n-k)

print("\n=== Teste de Kruskal-Wallis ===")
print(f"Estatistica H: {H:.4f}")
print(f"p-valor: {p_value:.6e}")

print("\n=== Tamanho de Efeito (Epsilon Quadrado, €?)

:::H)
print(f'e* {epsilon_squared:.4f}")

# Interpretagdo simples
if p_value < 0.05:
print("\nHa diferenga estatisticamente significativa
entre os clusters (p < 0.05).")
else:
print("\nN2o ha evidéncia de diferenga estatisticamente

significativa entre os clusters (p > 0.05).")



if epsilon_squared < 0.01:
interpretation = "Efeito muito pequeno"
elif epsilon_squared < 0.06:
interpretation = "Efeito pequeno"
elif epsilon_squared < 0.14:
interpretation = "Efeito médio"
else:

interpretation = "Efeito grande"

print(f"Interpretagdo epsilon_squared: {interpretation}")

#

#5.3.1. Teste P6s-hoc de Dunn (Comparagdes Multiplas),
para Cluster DEA
#

import scikit_posthocs as sp

# Teste pds-hoc de Dunn com corregdo de Holm
dunn_result = sp.posthoc_dunn(
df,
val_col='Eficiéncia DEA',
group_col="Cluster DEA',
p_adjust="holm'

print("\n===Teste Pds-hoc de Dunn (Comparagdes
Multiplas entre Clusters) ===\n")

print(dunn_result)

# Comparacdo SFA vs DEA
#

#
# 1. Tabela comparativa de resultados

#

comparacao = df[['Empresa’, 'Ano', 'Eficiéncia_Técnica',

'Eficiéncia_ DEA']].copy()

comparacao['Diferenga (DEA - SFA)'] = (
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comparacao['Eficiéncia DEA'] -
comparacao['Eficiéncia_Técnica']

)

print("\n--- Comparagdo Eficiéncia SFA vs DEA ---)

comparacao.head(100)

#
# 3. Correlag@o de Spearman das Eficiéncias SFA e DEA
#

corr_spearman =  comparacao[['Eficiéncia_Técnica',

'Eficiéncia_ DEA']].corr(method='spearman').iloc[0,1]

print(f\nCorrelagao de Spearman entre Eficiéncia SFA e

DEA: {corr_spearman:.4f}")

#
# 3.1. Correlagdo de Pearson das Eficiéncias SFA e DEA
#

corr = comparacao[['Eficiéncia_Técnica',

'Eficiéncia_ DEA'].corr().iloc[0,1]

print(f\nCorrelacao de Pearson entre Eficiéncia SFA e

DEA: {corr:.4f}")

#
# 4. Grafico de Dispersao das Eficiéncias SFA e DEA
#

plt.figure()
plt.scatter(df]'Eficiéncia_Técnica'], df['Eficiéncia DEA'],
alpha=0.7, color='steelblue')

# Obter a eficiéncia minima para cada cluster SFA.
sfa_cluster_mins =
df.groupby('Cluster SFA")['Eficiéncia_Técnica'].min()
# Adicionar linhas verticais para os minutos do cluster
SFA
for min_val in sfa_cluster mins:

plt.axvline(x=min_val, color="red',  linestyle='--',

linewidth=1, label='Minimo SFA: {min_val:.2f}")

# Obter a eficiéncia minima para cada cluster DEA.



dea_cluster _mins =
df.groupby('Cluster DEA")['Eficiéncia DEA'].min()
# Adicionar linhas horizontais para os minutos do cluster
DEA
for min_val in dea_cluster mins:

plt.axhline(y=min_val,  color="red', linestyle='--',

linewidth=1, label='Minimo DEA: {min_val:.2f}")

#plt.title('Grafico de Dispersdo: Eficiéncia SFA vs
Eficiéncia DEA com Linhas de Separagdo de Clusters
(Minimo)'")

plt.xlabel('Eficiéncia SFA")

plt.ylabel('Eficiéncia DEA")

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

#
# 4.1. Grafico de Dispersao das Eficiéncias SFA e DEA
(Filtrado por 2024)

#

df 2024 = df[df'Ano'] == 2024].copy()

plt.figure()
plt.scatter(df 2024['Eficiéncia_Técnica'],
df 2024['Eficiéncia DEA'], alpha=0.7, color="steelblue')

# Adicionar linhas verticais para os minutos do cluster

SFA

7.2. Caracterizag¢ao do PTT
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for min_val in sfa_cluster_mins:
— A

plt.axvline(x=min_val,  color=red', linestyle='--',

linewidth=1, label='Minimo SFA (2024): {min_val:.2f}")

# Adicionar linhas horizontais para os minutos do cluster
DEA
for min_val in dea_cluster mins:

—!

plt.axhline(y=min_val,  color="red', linestyle="--

linewidth=1, label=f'Minimo DEA (2024): {min_val:.2f}")

#plt.title('Grafico de Dispersdo: Eficiéncia SFA vs
Eficiéncia DEA (Ano 2024)")

plt.xlabel('Eficiéncia SFA')

plt.ylabel('Eficiéncia DEA")

plt.grid(True)

plt.tight layout()

plt.show()

#

# Exportar Arquivo em Excel

#

output_file name = 'eficiencia_tecnica_clusters.xIsx’

df.to_excel(output_file name, index=False)

print(fOs resultados, incluindo os clusters de eficiéncia

técnica, foram exportados para "{output file name}"")

O PTT desenvolvido neste estudo apresenta impacto mensuravel em duas dimensoes

complementares, cientifica e profissional, cuja operacionalizacdo se da pela disponibilizacao

publica na plataforma Code Ocean (https://doi.org/10.24433/C0.2546710.v1).

Do ponto de vista cientifico-tecnoldgico, a publicagdo no repositério Code Ocean

assegura reprodutibilidade integral do estudo, permitindo que outros pesquisadores executem o

codigo exatamente nas mesmas condigdes computacionais, verifiquem os resultados obtidos e

adaptem a metodologia a novos contextos. A plataforma registra indicadores objetivos de
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alcance, como nuimero de visualiza¢des, downloads, execugdes e citagdes, que constituem
métricas verificaveis do impacto cientifico do produto ao longo do tempo.

Do ponto de vista profissional e aplicado, o script foi estruturado para ser executavel
por analistas e gestores com conhecimento basico de Python, sem exigéncia de dominio do
ferramental econométrico subjacente. Ao automatizar as etapas de tratamento de dados,
estimacdao da fronteira estocastica, validacdo estatistica, clusterizagdo e comparagdao entre
métodos, o PTT traduz uma metodologia de elevada complexidade técnica em um instrumento
acessivel de apoio a decisdo. Nesse sentido, o produto amplia o impacto das contribui¢cdes do
estudo para além do ambiente académico, alcangcando diretamente os agentes responsaveis pela
alocagdo de recursos e pela formulacdo de estratégias no setor de telecomunicagdes.

Em relagdo a aplicabilidade, embora o PTT tenha sido desenvolvido e validado com
dados de empresas de telecomunicagdes, sua arquitetura modular permite adaptagdo a outros
setores e contextos analiticos. A substituicao do arquivo de entrada e o ajuste das variaveis de
interesse sdo suficientes para replicar a analise em setores como energia elétrica, saneamento,
transporte ou servigcos financeiros, bem como para avaliagdes internas de eficiéncia em
unidades de negdcio de uma mesma organizagdo. Essa flexibilidade amplia consideravelmente
o potencial de uso do produto e sua relevancia como ferramenta de benchmarking transsetorial.

O carater inovador do PTT reside na integra¢cdo, em um Unico script parametrizavel e
documentado, de quatro capacidades analiticas que habitualmente requerem ferramentas
distintas: o processamento e padronizacdo de varidveis contabeis e financeiras a partir de
demonstragdes IFRS; a estimacdo automatizada da fronteira estocdstica por Maxima
Verossimilhanga com fungdo Cobb-Douglas; a validagdo estatistica formal por meio de testes
de normalidade, homocedasticidade e razdo de verossimilhanga; e a geracao de saidas analiticas
orientadas a tomada de decisdo gerencial, incluindo escores de eficiéncia individuais,
agrupamento por clusters e comparagdo com o modelo DEA. Essa integracao se distingue das
implementagdes econométricas convencionais, que geralmente requerem multiplos ambientes
de software e interveng¢ao técnica especializada em cada etapa.

A complexidade do PTT ¢ justificada pela natureza do problema que resolve. Do ponto
de vista computacional, o software combina estruturas de dados em Python para manipulagao
de painéis financeiros, algoritmos de otimizacdo numérica quasi-Newton para estimacao por
Maxima Verossimilhanga, rotinas de programacgio linear para a implementacdo do modelo
DEA CCR, testes estatisticos ndo paramétricos para validagdo dos agrupamentos e
procedimentos graficos para comunica¢do dos resultados. A integracdo coerente desses

elementos em um fluxo de execugdo sequencial, modular e reprodutivel representa o principal
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diferencial técnico do produto e fundamenta sua classificagio como Produto Técnico-
Tecnoldgico no ambito das normas da Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel

Superior (CAPES) para mestrados profissionais.
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