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Resumo 

Este estudo investiga a ocorrência de indícios de inconsistências nas demonstrações contábeis 
de empresas brasileiras do setor de energia elétrica, testando a eficácia do modelo M-Score de 
Beneish como ferramenta de detecção preliminar de distorções nos relatórios financeiros. A 
integridade dessas informações é crucial para a transparência do mercado, especialmente em 
um setor com histórico de fragilidades nos controles e casos de corrupção que impactam o 
desenvolvimento socioeconômico nacional. Metodologicamente, a pesquisa adotou uma 
abordagem quantitativa e documental, analisando uma amostra de 21 empresas listadas na B3 
que realizaram a republicação de demonstrações financeiras entre 2011 e 2024. A premissa 
central é que a republicação sinaliza fragilidades nos controles internos e potenciais 
inconsistências informacionais. Os dados foram extraídos das versões originais das 
Demonstrações Financeiras Padronizadas (DFPs) disponíveis nos portais da CVM e B3, 
visando capturar indícios que pudessem ter sido corrigidos em reapresentações posteriores. Os 
principais resultados demonstram que o M-Score identificou indícios de manipulação em 52% 
das empresas da amostra por meio do escore final. Entretanto, ao ampliar a análise para os 
limites de referência (benchmarks) dos oito indicadores individuais que compõem o modelo, a 
eficácia na detecção de sinais de alerta (red flags) atingiu 81%. O índice SGAI (despesas 
administrativas e de vendas) foi o mais recorrente, presente em 33% da amostra. 
Notavelmente, verificou-se que o nível de governança corporativa, isoladamente, não impediu 
falhas, dado que 73% das empresas com escores elevados pertenciam a segmentos 
diferenciados de governança. O trabalho contribui para a literatura ao validar a utilidade do 
M-Score como ferramenta de triagem em um contexto brasileiro ainda incipiente, 
fortalecendo a prática da contabilidade forense. 
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1 INTRODUÇÃO 

A integridade das demonstrações contábeis é essencial para a transparência das 
informações financeiras e para a tomada de decisões por parte de investidores, reguladores e 
demais usuários das demonstrações. No entanto, segundo Bispo e Oliveira (2023), mesmo 
com os avanços em auditoria e governança corporativa, a manipulação de resultados ainda é 
uma prática recorrente em grandes corporações. Escândalos como os da Enron, Toshiba e 
Valeant expuseram falhas graves na detecção de fraudes financeiras, ressaltando a 
necessidade de ferramentas preditivas que auxiliem na identificação de distorções contábeis 
(Bhavani; Mehta, 2017; Grove; Clouse, 2017; Mccarthy, 2017). 

De acordo com a Association of Certified Fraud Examiners (ACFE, 2024), embora 
as fraudes contábeis representem apenas 5% dos casos registrados globalmente, elas geram as 
maiores perdas financeiras — com uma mediana de US$ 766 mil por ocorrência. Na América 
Latina, a mediana das perdas foi de US$ 181 mil, e os setores contábil e executivo figuram 
entre os principais núcleos de origem das fraudes. Esses dados reforçam a importância da 
adoção de ferramentas analíticas que permitam identificar, de forma preventiva, indícios de 
distorções na informação contábil. 

No contexto brasileiro, o setor de energia elétrica apresenta grande relevância 
econômica, mas também possui um histórico de fragilidades nos mecanismos de controle e 
casos de corrupção. Conforme noticiado pelo jornal O Globoi, a Operação Lava Jato 
investigou um amplo esquema de corrupção envolvendo a Eletrobras e outras 15 empresas do 
setor, com pagamentos milionários relacionados a contratos de obras. Além disso, a recente 
recuperação judicial da Light S.A.ii, com dívidas superiores a R$ 11 bilhões, reforça a 
percepção de instabilidade financeira e riscos operacionais elevados. Tais ocorrências 
mostram que o setor reúne características que o tornam suscetível a inconsistências das 
informações contábeis, seja por pressão econômica, seja por incentivos institucionais, o que 
corrobora para justificar a importância do presente estudo. 

Neste cenário, o modelo probabilístico de Beneish mostra-se como uma das 
ferramentas mais utilizadas da contabilidade forense, cuja eficácia tem sido abordada por 
diversos estudos que apontam sua capacidade preditiva na detecção de distorções contábeis 
(Aghghaleh; Mohamed; Rahmat, 2016; Spătăcean, 2020). Composto por oito índices 
extraídos das demonstrações contábeis, o modelo permite estimar a probabilidade de 
inconsistências com base em padrões anormais de desempenho financeiro (Beneish, 1999).  

Diversos estudos empíricos têm validado a aplicabilidade do M-Score em contextos 
variados. Por exemplo, o M-Score apontou indícios de irregularidades em empresas do setor 
energético na Hungria (Tömöri; Erdey; Szekeres, 2025). Já Adoboe-Mensah, Salia e Abdo 
(2023), ao aplicarem o modelo em instituições de microfinanças em Gana, constataram que os 
valores positivos funcionam como “red flags” para indicar distorções intencionais nas 
demonstrações. 

Apesar de sua ampla utilização internacional, a aplicação do M-Score no Brasil ainda 
é incipiente, especialmente no setor de energia elétrica (Albuquerque; Silva; Vieira, 2019). 
Assim, o objetivo deste estudo é testar a eficácia do modelo de Beneish como uma ferramenta 
preditora de inconsistências da informação contábil. Seguindo literatura anterior, considerou-
se a republicação de demonstrações financeiras como sendo uma proxy da inconsistência da 
informação contábil. Os principais resultados mostram que o M-Score foi capaz de detectar 
inconsistências na informação contábil em 52% das empresas da amostra. Ao se analisar de 
maneira analítica, por meio dos indicadores que compõem o M-Score, a eficácia do modelo 
atingiu 81%. Com isso, podemos inferir que o modelo serviu como importante ferramenta de 
detecção de red flags. 

A estrutura do artigo encontra-se organizada da seguinte forma: a Seção 2 contempla 
a revisão de literatura sobre a inconsistência da informação contábil, o modelo de Beneish e o 
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setor de energia elétrica no Brasil; a Seção 3 descreve a metodologia empregada para 
aplicação do M-Score; a Seção 4 traz a análise dos resultados empíricos; e a Seção 5 
apresenta as considerações finais, limitações da pesquisa e sugestões para trabalhos futuros. 

 
2 REVISÃO DE LITERATURA 

A fundamentação teórica deste trabalho foi construída com base em pesquisas 
anteriores que adotaram a metodologia proposta por Beneish (1999), bem como em estudos 
nacionais que abordam práticas de distorções contábeis, permitindo estabelecer possíveis 
parâmetros comparativos com o presente estudo.  
2.1  Inconsistência da Informação Contábil 

Conforme preceitua Wuerges (2010) a legislação brasileira combate duas espécies de 
ocasiões em que ocorrem violação nas demonstrações contábeis: o erro e a fraude. Todas as 
infrações às normas contábeis, inclusive as decorrentes de erros não intencionais, são de 
competência da Comissão de Valores Mobiliários (CVM). No entanto, quando se comprova a 
existência de dolo, configura-se a fraude contábil, cuja apuração pode envolver tanto a CVM 
quanto o Ministério Público, dada a possível implicação penal. Isso significa que as 
republicações exigidas pela CVM podem decorrer de falhas ou fraudes, dificultando a 
distinção entre simples erros e manipulações deliberadas.  

Ainda que não referenciada diretamente na legislação brasileira, essa diferenciação já 
era destacada por Murcia e Carvalho (2007), ao afirmar que o erro é um ato não intencional, 
ao passo que a fraude envolve intenção — mesmo sem necessariamente haver benefício direto 
ao infrator. Para os autores, essa distinção é importante em casos de republicação de 
demonstrações contábeis, pois existe uma forte relação com a ocorrência de práticas de 
gerenciamento de lucros, que, por sua vez, embora não esteja sempre relacionado a práticas 
fraudulentas, pode indicar fragilidades nos controles internos e nos processos de governança 
corporativa. Conforme normatizado pelo CPC 23, a reapresentação é exigida em situações 
que envolvam correções de erros materiais ou mudanças relevantes de estimativas e políticas 
contábeis. 

Complementando essa perspectiva, De Luca et al. (2020) analisaram empresas 
listadas na B3 entre 2011 e 2017 e constataram que aquelas que adotam práticas de 
gerenciamento de resultados por meio da manipulação de atividades operacionais são mais 
propensas a republicar suas demonstrações. A pesquisa identificou que a maioria das 
republicações foi voluntária e motivada por ajustes qualitativos, o que sugere um esforço de 
correção, mas também evidencia falhas anteriores no processo de reporte. Tais achados 
reforçam que, mesmo quando realizadas dentro dos limites permitidos pelas normas 
contábeis, as práticas de gerenciamento comprometem a transparência e elevam o risco 
informacional para o mercado. 

Ainda no âmbito da republicação, o estudo conduzido por Cunha, Fernandes e Dal 
Magro (2017) reforça a conexão entre o refazimento das demonstrações e inconsistência da 
informação contábil. A pesquisa analisou empresas brasileiras que foram obrigadas a 
republicar suas demonstrações por determinação da CVM entre 1995 e 2012, comparando-as 
com empresas de porte e setor similares que não passaram por esse processo. Os resultados 
indicaram que o refazimento influencia no gerenciamento de resultado negativo, 
especialmente em empresas com maior endividamento. Notadamente, dentre as companhias 
que mais gerenciaram seus resultados no ano do refazimento, figura a Companhia Estadual de 
Distribuição de Energia Elétrica, pertencente ao setor de energia elétrica. 

Pelas razões expostas anteriormente, o presente estudo considerou a premissa de que 
empresas que republicaram suas demonstrações financeiras podem estar relacionadas à 
divulgação de informações contábeis não aderentes aos padrões contábeis exigidos, ou ainda a 
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práticas de gerenciamento de resultados e outros comportamentos que podem levar os 
diversos stakeholders à tomada de decisão equivocada. Nesses casos, esta pesquisa 
considerou esse cenário como inconsistência da informação contábil.  
2.2 O Modelo Beneish (M-Score) 

O M-Score, desenvolvido por Messod D. Beneish em 1999, consolidou-se como uma 
das principais ferramentas quantitativas voltadas à detecção de distorções contábeis em 
relatórios financeiros. Estruturado com base em uma combinação de oito indicadores 
derivados das demonstrações financeiras, o modelo permite inferir a probabilidade de que os 
lucros reportados tenham sido artificialmente inflacionados ou distorcidos. Os componentes 
do modelo capturam variações anormais em nos índices e o valor resultante, denominado M-
Score, estabelece um limiar para classificação do risco: valores superiores a -2,22 sinalizam 
uma elevada probabilidade de distorção contábil. 

A eficácia do M-Score como ferramenta de alerta é evidenciada por sua aplicação 
bem-sucedida em diversos países. Na África, por exemplo, de acordo com Adoboe-Mensah, 
Salia e Addo (2023), práticas imprudentes, como a superavaliação de receitas ou ocultação de 
passivos, são recorrentes em empresas pressionadas por desempenho e retorno ao investidor, 
inclusive em mercados emergentes, destacando-se o crescimento expressivo das perdas por 
fraude no setor financeiro ganês.  

Ao ser testado na Malásia, outro mercado emergente, o M-Score manteve um bom 
desempenho. Aghghaleh, Mohamed e Rahmat (2016) realizaram uma análise comparativa 
com o modelo F-Score de Dechow, e identificaram que ambos os modelos apresentaram 
precisão de aproximadamente 70% na identificação de inconsistências contábeis ao analisar 
164 empresas entre 2000 e 2014. 

No contexto europeu, onde se espera maior transparência, o modelo também 
demonstrou ser capaz de detectar red flags. Essa eficácia é comprovada por análises de casos 
reais, como a de Spătăcean (2020), que analisou os relatórios da fintech alemã Wirecard, 
detectando sinais relevantes de inconsistência contábil anos antes da divulgação do escândalo. 
Em outro estudo, Lokanan (2021) investigou o caso da varejista britânica Tesco e constatou a 
eficácia do modelo na identificação de irregularidades mesmo sob rígidos regimes 
regulatórios. Em ambos os estudos, o M-Score foi eficaz em antever indicativos que não 
foram observados por mecanismos tradicionais de auditoria. 

Alguns estudos analisaram o modelo de Beneish em conjunto com outras ferramentas 
de análise de inconsistência da informação contábil. Por exemplo, pode-se citar como 
exemplo de grande repercussão o caso da Toshiba Corporation, analisado por Bhavani e 
Mehta (2017). A companhia esteve envolvida em um dos maiores escândalos contábeis do 
Japão, tendo inflado artificialmente seus lucros ao longo de vários anos. Os autores aplicaram 
diferentes ferramentas forenses ao caso, como o Beneish M-Score, o Altman Z-Score e a Lei 
de Benford. A análise revelou que, embora o M-Score não tenha sinalizado de forma clara a 
manipulação, os demais métodos apontaram distorções relevantes.  

Situação semelhante foi observada por McCarthy (2017) no caso da Enron 
Corporation, no qual se constatou que a aplicação isolada do Altman Z-score não foi 
suficiente para prever o colapso da empresa. Contudo, ao integrar o modelo de Beneish à 
análise, foi possível identificar indícios de inconsistência nos relatórios financeiros dos anos 
que antecederam a falência. Os estudos de McCarthy e Bhavani e Mehta reforçam, portanto, a 
importância da utilização conjunta de modelos preditivos como estratégia eficaz para prever 
fraudes e insolvências corporativas. 

Um exemplo de aplicabilidade do modelo em ambientes operacionais complexos, 
como o de energia, é o de Tömöri, Erdey e Szekeres (2025). Os autores observaram que, na 
Hungria, a adoção das normas IFRS no setor de energia se associou a uma maior 
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probabilidade de inconsistência das demonstrações financeiras, a qual foi captada pelo 
modelo de Beneish. Essa constatação é de grande importância para a presente pesquisa, pois 
valida o uso do M-Score em um setor com características regulatórias e operacionais 
parecidas com às do mercado brasileiro. 

Conforme destacam Albuquerque, Silva e Vieira (2019), a literatura nacional 
apresenta uma quantidade limitada de estudos empíricos que empreguem o M-score como 
ferramenta de análise de distorções contábeis. Em seu estudo foram analisadas 17 empresas 
públicas de capital aberto no período de 2005 a 2017 e identificou-se que a maioria 
apresentou, ao menos em algum ano, indícios de inconsistência. A reincidência desses sinais 
foi evidenciada entre empresas do setor de energia elétrica, frequentemente associadas a 
desempenho inferior ao do mercado acionário, destacando o potencial do M-Score como 
ferramenta de monitoramento contábil. 

De acordo com Bispo e Oliveira (2023) o M-Score de Beneish contribui para ampliar 
o grau de confiança nas informações contábeis, pois tem a capacidade de oferecer sinais de 
alerta relevantes mesmo após auditorias independentes. Os autores chegaram a essa conclusão 
após investigarem as demonstrações financeiras de três companhias brasileiras listadas na B3 
envolvidas em escândalos financeiros amplamente divulgados entre 2012 e 2021: CVC, 
Petrobras e Americanas. Portanto, considerando literatura apresentada, o M-score de Beneish 
ganha destaque como uma ferramenta forense eficaz para a identificação de distorções 
contábeis, contribuindo para a mitigação de riscos e a proteção dos stakeholders. Na seção 3, 
que trata da metodologia, a construção do modelo de Beneish será detalhada.  
2.3 Setor de Energia Elétrica no Brasil 

O setor de energia elétrica é fundamental para o desenvolvimento social e econômico 
de qualquer país, por ser um dos mais importantes componentes da rede de infraestrutura, 
atuando como um insumo básico de vários setores da atividade econômica. Caracterizado por 
sua forte regulação estatal, elevada participação de empresas estatais e de capital misto, e 
complexidade operacional, o setor apresenta um conjunto de fatores que potencializam o risco 
de distorções nos relatórios financeiros. 

Corrêa et al. (2012) ressaltam a importância de estudar esse setor devido à maior 
atenção que tem recebido pelos investidores, principalmente em relação à relevância dos 
lucros e valores contábeis na avaliação da firma. Sua relevância é tal que, no período de 2000 
a 2009, representava em média 12% do valor de mercado das companhias abertas não 
financeiras listadas na BM&FBOVESPA, correspondendo a 88,5% do setor de utilidade 
pública. Além disso, a presença de quatro empresas brasileiras do setor de energia elétrica na 
lista da 22ª edição anual do Global 2000 da Forbesiii (como pode ser observado na Tabela 1), 
indica que esse setor participa ativamente da economia nacional, com empresas classificadas 
entre as maiores do Brasil e do mundo. 

 
Tabela 1– Representatividade do setor de energia elétrica no mercado brasileiro 

CLASSIFICAÇÃO   (em bilhões de dólares) 
GLOBAL BRASIL NOME RECEITA  LUCRO ATIVOS VALOR DE MERCADO 

850 8 Eletrobrás 7,43 0,8894 52,82 18,56 
1520 19 CPFL Energia 8,12 1,14 15,09 7,71 
1652 20 CEMIG 7,38 1,15 11,32 5,81 
1984 26 Equatorial Energia 8,25 0,4441 20,07 7 

Fonte: Forbes (2024) 
No contexto das empresas estatais do setor de energia elétrica, Schmidt e Silva 

(2017) avaliaram a CEB Distribuição S.A., estatal do setor elétrico, usando o método do fluxo 
de caixa descontado para analisar a eficiência dos investimentos do Governo do Distrito 
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Federal. Concluiu-se que o valor presente dos fluxos projetados (R$ 716 milhões) foi apenas 
67% do valor contábil investido, e o valor para o acionista, R$ 14 milhões (4% do patrimônio 
líquido). Os resultados indicaram baixo desempenho econômico-financeiro, risco à 
continuidade operacional e possível ineficiência no uso de recursos públicos no setor. 

Na pesquisa de Albuquerque, Silvia e Vieira (2019), embora o foco não fosse 
especificamente as empresas do setor de energia elétrica, nove empresas desse setor foram 
analisadas. Os autores verificaram que todas as empresas pertencentes ao setor de energia 
elétrica apresentaram indícios de inconsistências (valores elevados de M-Score) em pelo 
menos um período entre 2005 e 2017. Ressalta-se que a participação dessas empresas na 
referida pesquisa se deu por conta de serem listadas na B3 e controladas pelo Estado.  

 
3 METODOLOGIA DA PESQUISA 

Quanto à natureza da abordagem, a metodologia adotada será quantitativa, uma vez 
que utiliza dados numéricos extraídos dos demonstrativos financeiros para a aplicação do 
modelo probabilístico M-Score de Beneish, o qual permite identificar indícios de 
inconsistência da informação contábil. No entanto, vale destacar que não serão aplicadas 
técnicas estatísticas inferenciais ou econométricas; os resultados do modelo serão 
interpretados de forma descritiva, com base nos valores de referência definidos por Beneish 
(1999). 
3.1 Seleção de amostra e descrição de dados 

Para definir a amostra foi estabelecido como população o conjunto das 35 (trinta e 
cinco) empresas do setor de energia elétrica conforme classificação setorial disponibilizada no 
site da B3iv (a lista completa encontra-se no Anexo, Tabela 8). Em seguida, foi definido o 
período de coleta de dados para que se pudesse determinar a amostra. Sendo assim, o período 
de análise das empresas que republicaram suas demonstrações contábeis foi definido entre 
2011 e 2024.  

Com a definição da população e do recorte temporal, partiu-se para a determinação 
da amostra. Para tanto, foi realizada uma consulta individual das Demonstrações Financeiras 
Padronizadas (DFPs) no portal da Comissão de Valores Mobiliários (CVM)v com o objetivo 
de apurar os períodos em que as DFPs foram republicadas. Como resultado dessa consulta, 
foram selecionadas 21 (vinte e uma) empresas que republicaram as DFPs, conforme 
apresentado na Tabela 2. 

 
Tabela 2 – Empresas que formaram a amostra 

Ano da 
republicação Empresa Código Ativo Totalvi Segmento 

2021 CIA ENERGETICA DE BRASILIA CEBR 1.529.712 - 
2016 CIA ELETRICIDADE EST. DA BAHIA - COELBA CEEB 31.247.000 - 
2011 CIA ESTADUAL DE DISTRIB ENER ELET-CEEE-D CEED 8.252.299 - 
2018 CENTRAIS ELET DE SANTA CATARINA S.A. CLSC 13.428.170 N2 
2015 CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS - CEMIG CMIG 63.901.931 N1 
2017 CIA PARANAENSE DE ENERGIA - COPEL CPLE 60.240.753 N2 
2020 ENGIE BRASIL ENERGIA S.A. EGIE 52.761.221 NM 
2014 CENTRAIS ELET BRAS S.A. - ELETROBRAS ELET 282.016.140 N1 
2024 EMAE - EMPRESA METROP. ÁGUAS ENERGIA S.A. EMAE 2.153.688 - 
2016 ENEVA S.A. ENEV 54.578.563 NM 
2021 ENERGISA S.A. ENGI 78.311.361 N2 
2011 EQUATORIAL MARANHÃO DISTRIBUIDORA DE EQMA 10.997.183 MB 
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ENERGIA S.A. 

2016 EQUATORIAL PARÁ DISTRIBUIDORA DE ENERGIA 
S.A. EQPA 17.298.861 - 

2016 EQUATORIAL S.A. EQTL 115.721.235 NM 
2020 CIA CELG DE PARTICIPACOES - CELGPAR GPAR 862.868 - 
2015 LIGHT S.A. LIGT 26.840.931 NM 
2016 NEOENERGIA S.A. NEOE 109.777.000 NM 
2015 PRODUTORES ENERGET.DE MANSO S.A.- PROMAN PRMN 15.254 MB 
2012 REDE ENERGIA PARTICIPAÇÕES S.A. REDE 30.093.911 - 
2019 RENOVA ENERGIA S.A. RNEW 3.160.866 N2 
2022 SERENA ENERGIA S.A. SRNA 20.668.903 NM 

Fonte: elaborado pelo autor.  

Considerou-se como republicação todo e qualquer ajuste de natureza contábil, 
conforme CPC 23 (Políticas Contábeis, Mudança de Estimativa e Retificação de Erro), sendo 
excluídas alterações meramente formais, como erros de digitação ou apresentação de quadros 
e tabelas. Além disso, foi realizada uma análise preliminar da relevância dos ajustes 
informados, com o intuito de selecionar republicações significativas decorrentes de erros 
materiais ou mudanças de política contábil. Nesse sentido, Wuerges (2010) explica:  

O grande entrave para a pesquisa sobre demonstrações financeiras fraudulentas, no 
Brasil, é a inexistência de informações precisas sobre a ocorrência ou não de fraude. 
Uma das melhores proxies disponíveis são as republicações ordenadas pela CVM. 
Neste caso, porém, os erros de classificação são inevitáveis, pois muitas 
republicações não afirmam categoricamente que as demonstrações foram 
manipuladas. Há, portanto, uma dupla zona de incerteza: existem republicações que 
podem ser resultado de erros honestos, e certamente existem muitas empresas que 
deliberadamente manipularam seus resultados e não foram obrigadas a republicar 
suas demonstrações. 

A etapa subsequente consistiu em tabular os dados das versões originais das DFPs 
republicadas, as quais também foram coletadas no site da CVM. A fim de angariar todos os 
dados necessários para calcular os índices do M-Score, foram extraídos os seguintes 
demonstrativos das DFPs: Balanço Patrimonial, Demonstração do Resultado do Exercício, 
Demonstração do Fluxo de Caixa e Demonstração de Valor Adicionado. 

Diferentemente de outros estudos que analisaram inconsistências em demonstrações 
financeiras, como, Cunha, Fernandes e Dal Magro (2017) e Albuquerque, Silva e Vieira 
(2019), esta pesquisa considerou como fonte de dados as versões originais (inativas) das DFPs 
enviadas à CVM, adotando o entendimento de que nas versões posteriores eventuais 
inconsistências pudessem ter sido eliminadas ou mitigadas. 

A última etapa foi a aplicação do modelo a partir do cálculo dos oito indicadores do 
M-Score, utilizando-se o software Microsoft Excel para organização, consolidação e 
interpretação dos dados. Visando obter maior precisão dos resultados de todas as observações, 
a exemplo do que fizeram Reis et al. (2020), foi utilizada a calculadora do M-Score de 
Beneishvii, disponível no site da Kelley School of Business da Universidade de Indiana, para 
confirmar os resultados de todas as observações. 
3.2 Especificação do modelo 

O modelo original do M-score baseou-se num estudo de 74 empresas que 
comprovadamente manipularam os resultados e 2.332 empresas não manipuladoras, no 
período de 1982 a 1992. Os resultados empíricos mostraram que o modelo atingiu uma taxa 
de acerto de aproximadamente 76% na classificação correta das empresas manipuladoras, 
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com uma taxa de falsos positivos de apenas 17,5%. Segundo McCarthy (2017), no contexto 
norte-americano, o M-Score é uma ferramenta da contabilidade forense frequentemente usada 
por contadores, auditores e reguladores para detectar áreas de possível distorção nas 
demonstrações financeiras das empresas. 

O M-Score é composto por oito variáveis baseadas em dados de demonstrações 
financeiras, que capturam distorções financeiras e indicam a ocorrência ou predisposição da 
empresa ao gerenciamento de resultados (Beneish, 1999; Halilbegovic et al., 2020; Holda, 
2020). Essas variáveis são projetadas para sinalizar comportamentos contábeis atípicos, como 
aumentos incomuns nas contas a receber, piora das margens brutas, queda na qualidade dos 
ativos, crescimento acelerado de vendas e elevação dos níveis de accruals. De acordo com 
Beneish (1999), estes indicadores são essenciais para detectar possíveis inconsistências 
contábeis e são definidos da seguinte maneira: 

1. Days Sales in Receivables Index (DSRI): É a razão entre as contas a receber e as 
receitas em um ano em comparação com o ano anterior. Aumentos desproporcionais 
nas contas a receber em relação às vendas podem sinalizar um aumento artificial das 
receitas para manipular os lucros. 

2. Gross Margin Index (GMI): Compara a margem bruta do ano anterior com a do 
ano corrente. Um índice acima de 1 revela uma piora na margem, o que pode 
estimular a gestão a gerenciar os lucros para mascarar o desempenho operacional em 
queda. 

3. Asset Quality Index (AQI): Avalia o crescimento de ativos intangíveis e outros 
ativos que não geram receita diretamente. Se o AQI for maior que 1, indica que a 
empresa pode estar capitalizando custos que deveriam ter sido reconhecidos como 
despesas, o que pode inflar artificialmente o lucro líquido. 

4. Sales Growth Index (SGI): É calculado como a razão entre a receita de vendas do 
ano corrente (ano t) e a do ano anterior (ano t-1). Embora o crescimento de vendas 
não seja, por si só, um indicativo de fraude, empresas em rápida expansão estão mais 
suscetíveis às distorções contábeis, pois a pressão para manter a percepção de 
crescimento contínuo e atender às necessidades de capital pode levar os gestores a 
buscar meios de atingir as metas de lucros. 

5. Depreciation Index (DEPI): É a razão da taxa de depreciação no ano t-1 em relação 
à taxa correspondente no ano t. Um DEPI maior que 1 pode sinalizar que a taxa na 
qual os ativos são depreciados diminuiu, levantando a possibilidade de que a empresa 
tenha revisado para cima as estimativas de vida útil dos ativos ou adotado um novo 
método que aumenta o lucro. 

6. Sales, General and Administrative Expenses Index (SGAI): Avalia se as despesas 
operacionais aumentaram mais do que as vendas. Um aumento no SGAI pode indicar 
perda de eficiência operacional, o que, por sua vez, cria incentivos para a 
contabilidade criativa, a fim de ocultar queda na lucratividade. Beneish (1999) afirma 
que, aumentos no SGAI não são, isoladamente, uma prova de manipulação, mas se 
combinados com outras variáveis, elevam o risco de distorções nos resultados. 

7. Leverage Index (LVGI): É a razão entre a dívida total e os ativos totais no ano t, em 
relação à razão correspondente no ano t-1. Um LVGI maior que 1 indica um aumento 
na alavancagem, isto é, maior dependência de financiamento por terceiros, o que 
pode exercer pressão sobre a administração para manter determinados indicadores 
financeiros. Isso eleva o risco e, por consequência, o incentivo à distorcer a 
informação contábil para evitar o descumprimento de cláusulas de contratos de 
dívida.  

8. Total Accruals to Total Assets (TATA): Reflete o grau de potencial distorção por 
meio dos accruals (ajustes contábeis que não envolvem movimentação de caixa). É 
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calculado como a diferença entre o lucro líquido e o fluxo de caixa das atividades 
operacionais, dividido pelos ativos totais. Um valor positivo elevado sinaliza que os 
lucros reportados não estão sendo convertidos em caixa, um forte sinal de possível 
inconsistência contábil. 
 

Tabela 3 - Resumo das Variáveis  

Variável Fórmula de cálculo 

DSRI (Contas a recebert / Receitat) / (Contas a recebert-1 /Receitat-1) 

GMI (Margem Brutat-1) / (Margem Brutat) 

AQI {1-[Ativo Circulantet + Imobilizadot) / Ativo totalt]} / {1-[(Ativo Circulantet-1 + 
Imobilizadot-1) / Ativo totalt-1]} 

SGI (Receitat / Receitat-1) 

DEPI 
[Depreciaçãot-1 / (Depreciaçãot-1 + Imobilizadot-1)] / 

[Depreciaçãot / (Depreciaçãot+Imobilizadot)] 

SGAI (Despesas com vendas e administrativast / Receitat) / (Despesas com vendas e 
administrativast-1 / Receitat-1) 

LVGI (Dívidas de Curto e Longo Prazot / Ativo Totalt) / (Dívidas de Curto e Longo Prazot-1 
/ Ativo Totalt-1) 

TATA [(Lucro Líquidot – Fluxo de Caixa das Operaçõest) / Ativo Totalt] 

Fonte: Beneish, Lee e Nichols (2012) 

O cálculo do M-Score para cada empresa da amostra será realizado por meio da 
seguinte equação, conforme especificado por Beneish (1999): 

 
M-SCORE = −4.84 + 0.92 × DSRI + 0.528 × GMI + 0.404 × AQI + 0.892 × SGI + 

0.115 × DEPI −0.172 × SGAI + 4.679 × TATA − 0.327 × LVGI 
 
Um M-Score superior a -2,22 indica uma alta probabilidade de manipulação de 

resultados ou que a empresa é suscetível a ser manipuladora (Beneish, 1999; Beneish; Lee; 
Nichols, 2012). 

Além de analisar a pontuação total do modelo M-score para distinguir potenciais 
manipuladores de lucros de não manipuladores, cada uma das oito variáveis que compõem o 
modelo também pode ser examinada independentemente, a fim de ajudar a identificar qual 
área nas demonstrações financeiras é a causa de preocupação para desencadear uma 
investigação adicional. Para complementar isso, Beneish (1999) estabeleceu um “limite de 
referência” (threshold) para cada variável do modelo M-score com base na pontuação média. 

Apesar de Beneish (1999) ter apresentado esses limites de referência principalmente 
como estatística descritiva para mostrar que, em média, os manipuladores são diferentes dos 
não manipuladores, alguns estudos adotaram esses valores médios do grupo de manipuladores 
como indicadores de alerta ou “pontos de corte” (Kamal; Salleh; Ahmad, 2016; Bhavani; 
Mehta, 2017; McCarthy, 2017; Durana et al., 2022 e Adoboe-Mensah; Salia; Addo, 2023). O 
ponto de corte definido para as oito variáveis é o seguinte (Tabela 4): 
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Tabela 4 – Benchmarks do M-Score de Beneish 

Índice Manipulador Não-manipulador 

Days Sales in Receivables Index (DSRI) 1.465 1.031 

Gross Margin Index (GMI) 1.193 1.014 

Asset Quality Index (AQI) 1.254 1.039 

Sales Growth Index (SGI) 1.607 1.134 

Depreciation Index (DEPI) 1.077 1.001 

Sales, General and Admin. Expenses Index (SGAI) 1.041 1.054 

Leverage Index (LVGI) 1.111 1.037 

Total Accruals to Total Assets (TATA) 0.031 0.018 
Fonte: Kamal; Salleh; Ahmad (2016) 

4 RESULTADOS 

4.1 Análise Descritiva 

A análise descritiva (vide Tabela 5) contempla medidas centrais (média, mediana), 
dispersão (desvio padrão, variância), forma da distribuição (curtose, assimetria) e comparativo 
com valores de referência (benchmarks). A maioria das variáveis analisadas (DSRI, AQI, 
SGI, DEPI, SGAI, TATA) apresenta assimetria positiva (indicada pelo valor da “Assimetria” 
e pelo fato de a Média ser maior que a Mediana). Além disso, quase todas as variáveis exibem 
uma Curtose elevada (valores acima de 3).  

Isso sugere que, para a maioria dos indicadores, a distribuição dos dados não é 
normal. Existem valores extremos (outliers) que puxam a média para cima. Em outras 
palavras, enquanto a empresa “típica” (representada pela mediana) pode não apresentar 
grandes desvios, um grupo menor de empresas possui indicadores em níveis muito elevados, 
que são fortes sinais de alerta para possíveis inconsistências contábeis. 

 
Tabela 5 – Estatística descritiva dos índices do M-Score de Beneish 

 DSRI GMI AQI SGI DEPI SGAI LVGI TATA M-Score 
Média 1,42 0,90 1,05 1,49 1,08 1,21 0,98 0,01 -1,68 
Erro padrão 0,31 0,11 0,10 0,44 0,19 0,35 0,06 0,06 0,56 
Mediana 0,97 0,91 1,03 1,10 1,00 0,93 1,01 -0,01 -2,20 
Desvio padrão 1,40 0,50 0,45 2,03 0,89 1,60 0,26 0,28 2,55 
Variância da amostra 1,95 0,25 0,20 4,12 0,79 2,57 0,07 0,08 6,48 
Curtose 5,28 4,08 9,83 19,60 16,75 19,72 5,35 13,82 3,02 
Assimetria 2,32 -0,88 1,82 4,35 3,81 4,37 -1,91 3,16 1,44 
Intervalo 5,89 2,60 2,68 10,23 4,65 8,11 1,25 1,56 11,51 
Mínimo 0,00 -0,54 0,00 0,00 0,12 0,00 0,17 -0,44 -6,05 
Máximo 5,89 2,06 2,68 10,23 4,76 8,11 1,43 1,11 5,46 
Qtde. Cias acima do 
benchmark 3 3 2 1 3 7 2 4 11 
% Cias acima do 
benchmark 14% 14% 10% 5% 14% 33% 10% 19% 52% 

Fonte: elaborado pelo autor 
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4.2 Análise Geral 

Conforme se observa na Tabela 6, onze empresas tiveram um M-Score superior ao 
ponto de corte de -2,22, são elas: Companhia Energética de Brasília – CEB (CEBR), 
Companhia Estadual de Distribuição de Energia Elétrica – CEEE-D (CEED), Centrais 
Elétricas de Santa Catarina – CELESC (CLSC), Companhia Energética de Minas Gerais - 
CEMIG (CMIG), Companhia Paranaense de Energia - COPEL (CPLE), ENGIE Brasil 
Energia (EGIE), Energisa (ENGI), Companhia CELG de Participações – CELGPAR (GPAR), 
Light S. A. (LIGT), Produtores Energéticos de Manso S. A. -  PROMAN (PRMN) e 
SERENA Energia S. A. (SRNA). Isso significa dizer que, nesta primeira análise geral, o 
modelo de Beneish apresentou uma taxa de sucesso de 52%, indicando que o modelo é capaz 
de detectar previamente algum indício de inconsistência da informação contábil em mais da 
metade das empresas da amostra. Em outras palavras, se o M-Score de Beneish tivesse sido 
aplicado na primeira demonstração financeira publicada por cada uma das empresas da 
amostra, o modelo apontaria preliminarmente para algum indício de inconsistência da 
informação financeira publicada em mais da metade dos casos. 

 
Tabela 6 – Resultado da aplicação do M-Score de Beneish 

Código da 
Empresa DSRI GMI AQI SGI DEPI SGAI LVGI TATA M-Score 

CEBR 0,75 1,01 2,68 1,34 1,10 0,81 0,39 1,11 3,76 

CEEB 0,95 1,10 1,05 1,05 1,00 0,96 1,00 0,00 -2,39 

CEED 4,38 0,66 0,59 1,11 0,96 1,07 1,09 -0,10 -0,14 

CLSC 1,05 1,15 0,98 1,08 1,03 0,80 1,03 0,06 -2,00 

CMIG 1,43 1,33 1,03 1,09 0,72 1,00 1,01 -0,01 -1,91 

CPLE 1,30 0,91 0,94 1,07 1,06 0,81 1,05 0,00 -2,17 

EGIE 0,97 0,95 1,27 1,25 0,96 0,88 1,02 0,04 -2,00 

ELET 0,97 1,07 1,15 1,27 0,88 0,68 1,09 -0,06 -2,42 

EMAE 0,98 0,81 1,21 1,03 0,80 1,21 0,90 -0,01 -2,58 

ENEV 0,65 0,78 1,06 1,42 0,14 0,93 1,00 -0,07 -2,95 

ENGI 0,85 0,80 1,02 1,32 1,18 0,83 0,99 0,04 -2,20 

EQMA 0,96 1,09 1,04 1,09 1,00 1,06 1,00 -0,05 -2,60 

EQPA 1,13 0,86 0,97 1,08 1,00 1,12 1,00 0,03 -2,27 

EQTL 0,97 0,91 0,99 1,10 1,01 1,01 0,99 0,02 -2,38 

GPAR 0,85 0,77 1,00 1,33 1,06 0,82 0,17 0,03 -2,00 

LIGT 1,38 1,39 0,94 1,16 0,92 1,07 1,03 -0,06 -2,14 

NEOE 0,97 0,93 1,02 1,01 1,00 1,07 1,02 -0,04 -2,72 

PRMN 5,89 0,87 0,00 1,20 0,96 0,85 1,00 -0,08 1,36 

REDE 0,00 0,00 1,04 0,00 1,00 0,00 1,28 -0,28 -6,05 

RNEW 3,21 -0,54 1,09 0,14 4,76 8,11 1,43 -0,44 -5,01 

SRNA 0,10 2,06 1,03 10,23 0,12 0,43 1,05 0,00 5,46 
Fonte: elaborado pelo autor 

Adicionalmente, ao se relacionar o sucesso do M-Score não só ao valor final, mas 
aos valores intermediários (benchmarks) dos indicadores, assim nos estudos de Kamal (2016), 
McCarthy (2017) e Durana et al. (2022), observa-se que seis empresas (EQPA, EMAE, 
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EQMA, NEOENERGIA, REDE ENERGIA e RENOVA) pertencentes ao grupo que teve o 
M-Score inferior ao valor de referência (-2,22), superaram o benchmark em pelo menos um 
indicador, elevando o percentual de acurácia do M-Score para aproximadamente 81% (17 de 
21). 

Assim sendo, verificou-se no presente estudo que cinco das empresas analisadas por 
Albuquerque, Silvia e Vieira (2019) – CEB, CEEE, CELESC, CEMIG, e COPEL –, também 
apresentaram indícios de distorção contábil no período selecionado em que houve 
republicação. Em relação a CEEE, o resultado também é corroborado por Cunha, Fernandes e 
Dal Magro (2017).  
4.3 Análise por Indicador (do mais crítico para o menos crítico) 

M-Score: 52% das empresas da amostra estão acima do limiar, o que indica uma alta 
propensão para a inconsistência das informações contábeis. A Média (-1,67) ser maior que a 
Mediana (-2,20) reforça que a distribuição está deslocada para a direita, ou seja, na direção de 
uma maior probabilidade de inconsistências. 

SGAI: 33% das empresas estão acima do benchmark, o maior percentual entre os 
indicadores individuais. Isso sugere que um terço das companhias apresentou um aumento 
desproporcional em suas despesas administrativas e de vendas em relação às suas receitas. 
Essa pode ser uma estratégia para gerenciar lucros ou um sinal de ineficiência operacional. A 
Curtose e a Assimetria altas (19,72 e 4,37, respectivamente) indicam a presença de outliers 
significativos. O valor máximo de 8,11 pertence à RENOVA, mostrando que as despesas 
administrativas e de vendas da empresa cresceram 8 vezes mais que suas receitas. 

TATA: Esse indicador mostra que 19% das empresas estão acima do benchmark. 
Isso pode representar um nível elevado de "lucro no papel" (accruals) que não está sendo 
convertido em caixa, o que é um dos principais indicadores de gerenciamento de resultados 
(Aghghaleh; Mohamed; Rahmat, 2016). O maior valor (1,11) pertence à CEB, a qual teve o 
processo de privatização concluído em 2021, conforme Fato Relevante divulgado em 02 de 
março de 2021viii. 

DSRI, GMI e DEPI: Os três registram 14% das empresas acima do benchmark. Em 
relação ao DSRI, o valor máximo de 5,89 pertence à PROMAN, indicando que os dias de 
contas a receber aumentaram quase 6 vezes, o que pode ser um indício de reconhecimento 
inadequado de receita. Para o GMI, isso indica uma deterioração na margem bruta (sinal de 
alerta para distorção de receitas ou custos). Já o DEPI mostra que algumas empresas podem 
estar alterando suas taxas de depreciação para gerenciar os lucros reportados. O valor extremo 
de 4,76 pertence à RENOVA, mostrando que a taxa de depreciação reduziu quase 5 vezes. 

AQI e LVGI: Ambos os indicadores mostram que 10% das empresas estão acima do 
benchmark. A média do AQI foi de 1,05 a mediana de 1,03, sugerindo que a maior parte das 
companhias não apresenta forte indício de inconsistências nesse quesito. Contudo, as duas 
empresas que ficaram acima do valor de referência, também apresentaram um M-Score 
elevado. De igual modo, o LVGI apresenta baixa dispersão (desvio padrão de 0,26), indicando 
relativa estabilidade no endividamento de longo prazo. Contudo, sua assimetria negativa (-
1,91) mostra que, quando há anomalias, tendem a ocorrer reduções abruptas no 
endividamento.  

SGI: Apenas uma empresa esteve acima do benchmark, representando 5% do total. 
O valor máximo de 10,23 pertence à SERENA. Este crescimento de vendas mais de 10 vezes 
superior ao do ano anterior é um forte sinal de alerta e um dos principais fatores que levaram 
a SERENA a ter o M-Score mais alto do grupo. 
4.4 Análise dos outliers 

Ao cruzar os outliers com o M-Score, faz-se necessário analisar individualmente o 
caso com o maior e os dois casos com os menores escores.  
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O Caso SERENA: É a empresa com o maior M-Score (5,45). Ao analisar a DRE, 
percebe-se que, apesar do crescimento substancial da Receita (de R$ 238.303 mil em 2021 
para R$ 2.436.675 mil em 2022), o Custo dos Bens e/ou Serviços Vendidos aumentou 
aproximadamente 17 vezes (de R$ 103.873 mil em 2021 para R$ 1.768.403 mil em 2022), 
sendo apurado um prejuízo consolidado de R$ 8.031 mil em 2022, que reverteu o lucro de R$ 
598.231 mil de 2021. Além disso, houve uma diminuição drástica de Outras Receitas 
Operacionais (de R$ 696.159 mil em 2021 para R$ 21.401 mil em 2022) e um aumento 
expressivo das Despesas Financeiras (de R$ 70.721 mil em 2021 para R$ 696.550 mil em 
2022).  

Portanto, mesmo com o forte crescimento da receita (evidenciado pelo SGI), a 
Serena Energia S.A. registrou um prejuízo em 2022. Sob o enfoque do M-Score, 
possivelmente ocorreu indícios de inconsistências das informações contábeis no sentido de 
mitigar o resultado negativo ou pode ser um caso de falso positivo.  

O Caso RENOVA: Apesar de ter os piores indicadores individuais em SGAI, DEPI e 
LVGI, seu M-Score é -5,09, sinalizando baixo risco de inconsistências segundo o modelo. No 
entanto, em 2019 ocorreu Negativa de Opinião no Relatório do Auditor Independente. Em 
suma, a abstenção de opinião se deu pela acentuada incerteza quanto à continuidade 
operacional da empresa, diretamente ligada ao sucesso de seu plano de recuperação judicial, e 
pela impossibilidade de avaliar adequadamente o valor recuperável de seus ativos e a forma 
de liquidação de seus passivos. Como fator positivo, pode-se considerar o fato de a 
companhia pertencer ao Nível 2 de Governança Corporativa da B3. 

O Caso REDE ENERGIA: É a empresa com o menor M-Score (-6,04) e todas as 
variáveis têm um desempenho consistente. Contudo, nota-se que as variáveis DSR, GMI, SGI 
e SGAI possuem a pontuação zerada. Isso acontece porque em 2012, ano da republicação, e 
no exercício anterior, 2011, não houve receita. Nesse sentido, cabe mencionar que no 
exercício de 2012 a companhia não divulgou as demonstrações financeiras consolidadas e 
ocorreu Negativa de Opinião no Relatório do Auditor Independente. Resumidamente, a 
combinação de múltiplos processos de recuperação judicial (da controladora e de diversas 
controladas), a significativa dívida e prejuízos, o não cumprimento de cláusulas contratuais e 
a falta de evidências de auditoria em pontos chave, levaram os auditores a concluir que não 
podiam formar uma opinião sobre as demonstrações financeiras como um todo.  

Assim sendo, pode-se observar similaridades nos dois casos, como os pedidos de 
recuperação judicial e a abstenção de opinião da auditoria independente. Logo, é possível 
inferir que estes dois casos podem ser considerados falsos negativos do M-Score. 
4.5. Inconsistência das informações contábeis e Governança Corporativa 

Nota-se, que do total de observações analisadas, 7 (33%) não estão classificadas em 
nenhum nível de governança, sendo que delas, 3 (43%) possuem indícios de inconsistências; 
por outro lado, 14 (66%) possuem algum nível de governança, sendo que: 

a)  Oito empresas (57%) tiveram o M-Score acima do limite; 
b)  Seis empresas (28%) compõem o Novo Mercado, destas, 3 (50%) apresentam 

possibilidade de inconsistências; 
c)  O Nível 2 é constituído por 4 observações (19%), sendo que 3 (75%) 

apresentam indícios de inconsistências; 
d)  Duas empresas (9,5%) integram o Nível 1, e destas, 1 (50%) é considerada 

inconsistente; e 
e)  Já o nível Mercado Básico compreende 2 (9,5%) observações do total, com 

percentual de 50% para ambas as alternativas. 
Ao se analisar apenas o grupo de empresas com o M-Score maior que -2,22 (vide 

Tabela 7), observa-se que das que do total de empresas (11), 8 (73%) possuem algum nível de 
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governança. Destas, 3 (37,5%) estão no Novo Mercado, o mais alto nível de governança, 3 
(37,5%) estão no Nível 2, 1 (12,5%) está no Nível 1 e 1 (12,5%) está no Mercado Básico. 
Dessarte, verifica-se que, assim como nas pesquisas de Ventura Júnior (2017) e Reis et al. 
(2020), não há diferença significativa da possibilidade de gerenciamento nos níveis de 
governança corporativa da B3, ou seja, em todos os níveis pode existir a inconsistência dos 
dados contidos nas demonstrações contábeis, não existe um nível isento desta probabilidade. 

É importante destacar que a governança corporativa pode diminuir a probabilidade 
de inconsistência das informações contábeis (Reis et al, 2020). Isso ocorre porque certos 
elementos da governança corporativa, como comitê de auditoria, auditoria interna e diretores 
independentes, têm relações negativas significativas com a possibilidade de relatórios 
financeiros fraudulentos (Martins e Ventura Júnior, 2020). 

 
Tabela 7 – Empresas com M-Score > -2,22 

Empresa Código Ativo Total Segmento 

CIA ENERGETICA DE BRASILIA CEBR 1.529.712  - 

CIA ESTADUAL DE DISTRIB ENER ELET-CEEE-D CEED 8.252.299  - 

CENTRAIS ELET DE SANTA CATARINA S.A. CLSC 13.428.170 N2              

CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS - CEMIG CMIG 63.901.931 N1              

CIA PARANAENSE DE ENERGIA - COPEL CPLE 60.240.753 N2              

ENGIE BRASIL ENERGIA S.A. EGIE 52.761.221 NM              

ENERGISA S.A. ENGI 78.311.361 N2              

CIA CELG DE PARTICIPACOES - CELGPAR GPAR 862.868  - 

LIGHT S.A. LIGT 26.840.931 NM              

PRODUT. ENERGET. DE MANSO S.A. - PROMAN PRMN 15.254 MB              

SERENA ENERGIA S.A. SRNA 20.668.903 NM              
Fonte: elaborado pelo autor 

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Este estudo teve como objetivo principal analisar a eficácia do modelo de Beneish 
como ferramenta de detecção preliminar de inconsistências em demonstrações contábeis de 
empresas brasileiras do setor de energia elétrica. A pesquisa concentrou-se em 21 empresas 
listadas na B3 que realizaram republicação de demonstrações financeiras entre 2011 e 2024, 
partindo da premissa de que a republicação pode sinalizar fragilidades nos controles internos e 
eventuais inconsistências nas informações contábeis. 

Os resultados obtidos indicaram que parte significativa das empresas da amostra 
(52%) apresentou M-Score superior ao ponto de corte (-2,22), sugerindo a existência de 
indícios de inconsistências nos períodos analisados. A análise individual dos indicadores do 
modelo destacou que o aumento desproporcional das despesas administrativas e de vendas 
(SGAI) foi a área mais recorrente de inconsistência, presente em 33% da amostra. 

Adicionalmente, a pesquisa demonstrou que, ao considerar os valores intermediários 
dos indicadores do M-Score, a acurácia do modelo se eleva para aproximadamente 81%, 
abrangendo empresas que, embora com M-Score total abaixo do limiar, superaram o 
benchmark em pelo menos um indicador. Este ponto ressalta a importância de uma análise 
multifacetada, que não se restrinja apenas ao valor final do M-Score, mas que também 
considere os sinais de alerta fornecidos por cada componente. 

Outro aspecto relevante diz respeito a constatação de que o nível de governança 
corporativa, isoladamente, não se mostrou um fator impeditivo para a ocorrência de 
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inconsistências. Verificou-se que 73% das empresas com M-Score elevado pertenciam a 
algum segmento de governança da B3, incluindo o Novo Mercado. Esse resultado sugere que, 
embora as práticas de governança sejam essenciais, elas não eliminam o risco de 
inconsistências, demandando a aplicação de ferramentas analíticas complementares por parte 
de investidores, auditores e reguladores. 

Por fim, a análise de casos extremos (outliers) permitiu identificar possíveis 
limitações do modelo. Os casos da Rede Energia e da Renova Energia, ambas em processo de 
recuperação judicial e com abstenção de opinião dos auditores, registraram um M-Score 
baixo, sendo classificados como prováveis falsos negativos. Tal fato reforça que o M-Score 
deve ser empregado como uma ferramenta de triagem inicial, cujos resultados devem ser 
contextualizados e aprofundados com outras análises qualitativas e quantitativas. 

Como limitações da pesquisa, cabe mencionar que a amostra foi restrita a empresas 
do setor de energia elétrica que republicaram suas demonstrações financeiras, o que pode 
restringir a generalização dos resultados para outros setores ou para empresas que não 
realizaram republicações. Além disso, a interpretação dos resultados do M-Score foi 
descritiva, sem a aplicação de técnicas estatísticas inferenciais ou econométricas, o que 
poderia fornecer uma análise mais robusta das relações entre as variáveis. Portanto, os 
resultados devem vistos com parcimônia, uma vez que eles apontam para possibilidade de 
inconsistências. Apenas uma análise mais aprofundada e com técnicas específicas é que 
poderia confirmar algum problema nas demonstrações financeiras. 

Para pesquisas futuras, sugere-se a ampliação da amostra para incluir empresas de 
outros setores e que não tenham republicado suas demonstrações, a fim de verificar a eficácia 
do M-Score em um contexto mais amplo. Recomenda-se também a aplicação de outros 
modelos, como o F-Score de Dechow, para uma análise comparativa. 
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ANEXO 

 Tabela 8 - Empresas do setor de energia elétrica conforme classificação setorial da B3 
 

EMPRESA CÓDIGO SEGMENTO ATIVO TOTAL* PREÇO DA 
AÇÃO** 

VALOR DE 
MERCADO** 

AUREN OPERAÇÕES S.A. AESO - 10.413.555 - - 
AFLUENTE TRANSMISSÃO DE ENERGIA ELÉTRICA S/A AFLT - 345.644 7,21 454.841 
ALUPAR INVESTIMENTO S/A ALUP N2 31.173.683 10,87 10.014.064 
AUREN ENERGIA S.A. AURE NM 52.266.696 9,30 9.926.072 
AMPLA ENERGIA E SERVICOS S.A. CBEE - 19.919.791 10,01 3.587.573 
CIA ENERGETICA DE BRASILIA CEBR - 1.529.712 20,10 1.500.737 
CIA ELETRICIDADE EST. DA BAHIA - COELBA CEEB - 31.247.000 41,00 10.049.791 
CIA ESTADUAL DE DISTRIB ENER ELET- CEEE-D CEED - 8.252.299 20,00 490.811 
CENTRAIS ELET DE SANTA CATARINA S.A. CLSC N2 13.428.170 95,99 3.909.903 
CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS - CEMIG CMIG N1 63.901.931 10,79 34.782.766 
CIA ENERGETICA DO CEARA - COELCE COCE - 14.942.606 26,95 2.091.463 
COMERC ENERGIA S.A. COMR - 18.595.533 - - 
CPFL ENERGIA S.A. CPFE NM 78.709.730 38,20 44.523.112 
CIA PARANAENSE DE ENERGIA - COPEL CPLE N2 60.240.753 13,15 34.864.864 
ENGIE BRASIL ENERGIA S.A. EGIE NM 52.761.221 42,29 34.595.336 
ELEKTRO REDES S.A. EKTR - 12.239.000 47,05 8.699.786 
CENTRAIS ELET BRAS S.A. - ELETROBRAS ELET N1 282.016.140 39,42 92.753.573 
EMAE - EMPRESA METROP. ÁGUAS ENERGIA S.A. EMAE - 2.153.688 30,00 2.873.348 
ENEVA S.A. ENEV NM 54.578.563 13,27 25.896.730 
ENERGISA S.A. ENGI N2 78.311.361 46,12 21.355.753 
ENERGISA MATO GROSSO DISTRIBUIDORA DE ENERGIA S/A ENMT - 14.313.147 64,99 14.012.379 
EQUATORIAL MARANHÃO DISTRIBUIDORA DE ENERGIA S.A. EQMA MB 10.997.183 - - 
EQUATORIAL PARA DISTRIBUIDORA DE ENERGIA S.A. EQPA - 17.298.861 6,79 12.378.229 
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EQUATORIAL S.A. EQTL NM 115.721.235 34,44 43.532.819 
RIO PARANAPANEMA ENERGIA S.A. GEPA - 3.516.604 35,58 3.336.643 
CIA CELG DE PARTICIPACOES - CELGPAR GPAR - 862.868 22,90 1.824.592 
ISA ENERGIA BRASIL S.A. ISAE N1 44.691.886 22,82 17.385.811 
LIGHT SERVICOS DE ELETRICIDADE S.A. LIGH - 21.688.150 - - 
LIGHT S.A. LIGT NM 26.840.931 5,62 2.205.528 
NEOENERGIA S.A. NEOE NM 109.777.000 24,34 30.162.862 
PRODUTORES ENERGET.DE MANSO S.A. - PROMAN PRMN MB 15.254 - - 
REDE ENERGIA PARTICIPAÇÕES S.A. REDE - 30.093.911 6,64 13.949.238 
RENOVA ENERGIA S.A. RNEW N2 3.160.866 2,71 347.372 
SERENA ENERGIA S.A. SRNA NM 20.668.903 11,64 7.254.811 
TRANSMISSORA ALIANÇA DE ENERGIA ELÉTRICA S.A. TAEE N2 21.030.240 34,16 11.792.198 

 
Fonte: elaborado pelo autor. Valores em milhares de reais. 
*Referente às demonstrações trimestrais em 30/03/2025. 
**Adotou-se como padrão o preço da ação ordinária em 10/07/2025. 

 

                                                            
i Vide: https://oglobo.globo.com/politica/lava-jato-investiga-eletrobras-15-empresas-do-setor-eletrico-17001095 
ii Vide: https://conteudos.xpi.com.br/renda-fixa/relatorios/light-protocola-pedido-de-recuperacao-judicial/ 
iii Levantamento da Forbes US que classifica as maiores empresas do mundo, com base em vendas, lucro, ativos e valor de mercado, numa lista que inclui duas mil empresas 
de 61 países diferentes. Em 2024, dentre 26 empresas brasileiras que estão na lista, quatro são do setor de energia elétrica. Disponível em: 
https://www.forbes.com/lists/global2000/. Acesso em: 9 maio 2025. 
iv Disponível em: https://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/negociacao/renda-variavel/empresas-listadas.htm (acesso em 30/07/2025). 
v Disponível em: https://www.rad.cvm.gov.br/ENET/frmConsultaExternaCVM.aspx 
vi Valores em milhares de reais em 31/03/2025. Dados extraídos do site B3. 
vii Disponível em: https://apps.kelley.iu.edu/Beneish/MScore/MScoreInput 
viii Disponível em: https://ri.ceb.com.br/documentos-cvm/avisos-comunicados-e-fatos-relevantes/ 
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