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RESUMO

O agronegdcio ¢ um dos setores mais estratégicos e dinamicos da economia
brasileira, representando parcela significativa do Produto Interno Bruto (PIB) e das
exportagdes do Pais. Dada a sua importancia, a andlise da situacdo financeira das
empresas desse segmento torna-se de relevo, ndo apenas, para a gestao empresarial,
mas, também, para a antecipagdo de cendrios criticos, como a prevencao de faléncias
e a mitigagdo de suas repercussoes sociais e financeiras. Nessas circunstancias, este
estudo tem como objetivo geral prever e analisar o risco de insolvéncia das
empresas do Indice Agronegécio B3 no Brasil. Com este intento, foi utilizada uma
amostra composta por 30 empresas de capital aberto do setor de agronegocio. Os
dados financeiros foram extraidos do Balango Patrimonial ¢ da Demonstracao do
Resultado do Exercicio, abrangendo o periodo de 2019 a 2022. Esses dados foram
submetidos a trés modelos de previsao de insolvéncia amplamente reconhecidos na
literatura: Elizabetsky (1976), Kanitz (1978) e Matias (1978). Demais disso, foram
empregadas andlises descritivas para compreender o perfil financeiro das empresas,
bem como se efetivou o calculo do fator de insolvéncia em condigdes
deterministicas e de risco. Para a analise de risco, foi utilizado o Método Monte
Carlo, implementado por meio do software @RISK, que ensejou a simulacdo de
realidades distintas avaliar a probabilidade de insolvéncia sob incerteza. A analise
discriminante identificou os principais indicadores que diferenciam empresas
solventes e insolventes, destacando-se a margem liquida, o nivel de endividamento
geral, a razdo entre financiamentos e empréstimos bancarios em relagdo ao ativo
circulante e, por fim, o capital proprio. A funcdo discriminante do modelo de
Elizabetsky demonstrou maior eficdcia na classificacio dos casos originais,
exprimindo uma capacidade superior de distingdo entre empresas solventes e
insolventes em comparagdo aos modelos de Kanitz e Matias. A analise de risco de
insolvéncia revelou que o periodo pandémico (desde 2020) influenciou de modo
heterogéneo no risco de insolvéncia das empresas do setor. Enquanto o modelo de
Elizabetsky indicou alto risco de insolvéncia durante esse periodo, os modelos de
Kanitz e Matias apontaram um risco relativamente baixo. Essa divergéncia sugere a
importancia de considerar multiplas abordagens na avaliacao de risco, bem como a
necessidade de contextualizar os resultados na ambiéncia econdmica e social
especifica.

Palavras-Chave: analise discriminante; agronegdcio; insolvéncia; andlise de risco.



ABSTRACT

Agribusiness is one of the most strategic and dynamic sectors of the Brazilian
economy, accounting for a significant share of the country's Gross Domestic
Product (GDP) and exports. Given its importance, analyzing the financial health of
companies in this sector is crucial not only for corporate management but also for
anticipating critical scenarios, such as bankruptcy prevention and mitigating its
social and financial repercussions. In this context, this study aims to predict and
analyze the risk of insolvency among companies listed on the B3 Agribusiness
Index (IAGRO) in Brazil. A sample of 30 publicly traded agribusiness companies
was used for this purpose. Financial data were collected from the Balance Sheet and
Income Statement, covering the period from 2019 to 2022. These data were applied
to three widely recognized insolvency prediction models in the literature:
Elizabetsky (1976), Kanitz (1978), and Matias (1978). Descriptive analyses were
employed to understand the financial profile of the companies, as well as the
calculation of the insolvency factor under deterministic and risk conditions. For risk
analysis, the Monte Carlo method was used, implemented through the @RISK
software, which allowed for the simulation of different scenarios and the
assessment of insolvency probability under uncertainty. Discriminant analysis
identified the main indicators differentiating solvent and insolvent companies,
highlighting net margin, overall indebtedness level, the ratio of financing and bank
loans to current assets, and, finally, equity. The discriminant function of the
Elizabetsky model demonstrated greater effectiveness in classifying original cases,
showing superior ability to distinguish between solvent and insolvent companies
compared to the Kanitz and Matias models. The insolvency risk analysis revealed
that the pandemic period (starting in 2020) heterogencously impacted the
insolvency risk of companies in the sector. While the Elizabetsky model indicated a
high risk of insolvency during this period, the Kanitz and Matias models pointed to
a relatively low risk. This divergence underscores the importance of considering
multiple approaches in risk assessment, as well as the need to contextualize results
within the specific economic and social scenario.

Keywords: discriminant analysis; agribusiness; insolvency; risk analysis.
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1 INTRODUCAO

O agronegocio brasileiro desempenha funcdo de alto relevo no
desenvolvimento econdomico do Pais. Segundo dados do Cepea/USP de 2023, o
Produto Interno Bruto (PIB) do setor registrou sucessivos recordes nos anos de
2020, 2021 e 2022, o que destaca esse triénio como um dos mais prosperos na sua
historia. Em 2021, a contribuicdo do agronegocio para o PIB nacional alcangou
26,6%, evidenciando, portanto, sua significativa importancia para a economia
brasileira.

Essa notavel contribui¢do se d4 em decorréncia da complexa e interligada
cadeia produtiva, que transcende a atividade agropecuaria e abrange diversos
segmentos. Esses contribuem significativamente para o dinamismo da economia,
além de gerarem empregos e fortalecerem as reservas internacionais do Pais, o que
resulta em superdvits na balanca comercial (Embrapa, 2018). Vale ressaltar, por
exemplo, que, em 2022, as exportagdes brasileiras do agronegdcio atingiram US$
159,09 bilhdes. Com efeito, o setor tornou-se responsavel por 47,6% da pauta

exportadora total do Brasil (MAPA, 2023).

1.1 O problema e sua importéncia

O agronegocio global, em particular o brasileiro, enfrenta, contudo, o desafio
de integrar as demandas tradicionais de produtividade, reducdo de custos e aumento
da producdo com as novas exigéncias socioambientais impostas por via de
regulamentos e grupos sociais, mantendo a competitividade e a viabilidade ante a
crescente demanda mundial por alimentos (Buainain, 2013).

A pandemia de COVID-19 chocou significativamente a economia mundial.
No Brasil, a situagdo ndo foi diferente, porquanto, nos ultimos anos, a economia
brasileira buscou mitigar os reflexos e consequéncias deixados pela pandemia. Em
aditamento, as oscilagdes naturais do mercado produzem incertezas e dificultam a
previsdo de retornos futuros. Em paises em desenvolvimento, como o Brasil, o nivel
de volatilidade e risco ¢ ainda maior, em razao tanto da instabilidade economica

quanto da situagdo politica de natureza fragil (Gomes; Bittencourt, 2018).

Entre 2019 e 2022, a economia brasileira enfrentou volatilidade significativa: o PIB
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variou de uma queda de 4,1% em 2020 para crescimentos de 4,6% em 2021 ¢ 2,9%
em 2022. A taxa Selic, reduzida a 2% ao ano em 2020, subiu para 13,75% em 2022,
enquanto a inflagdo (IPCA) atingiu 10,06% em 2021, recuando para 5,79% em
2022, acima da meta. Essas oscilagdes refletem os influxos negativos da pandemia
e dos ajustes monetarios (Bacen, 2023; IBGE, 2023).

Essa instabilidade macroeconomica reverberou em diversos setores, incluindo
0 agronegdcio, que, embora seja um dos pilares mais estdveis da economia
brasileira, ndo ficou imune aos riscos corporativos, como o aumento da
inadimpléncia. Segundo a Serasa Experian (2022), a inadimpléncia no agronegdcio
brasileiro expressou um crescimento acumulado de 19,5% de 2019 a 2022,
evidenciando os desafios enfrentados pelo setor em um estado de incertezas.

Sendo assim, empresas competitivas se destacam, principalmente, por sua
habilidade de cumprir, consistentemente, com suas obrigagdes. Em assim sendo, a
analise da capacidade de solvéncia emerge como instrumento crucial para assegurar
a continuidade de uma empresa no mercado. Por meio dessa avaliagdo, torna-se
possivel prevenir situagcdes imprevistas, contribuindo, assim, para a sustentabilidade
e sobrevivéncia no ambito empresarial (Pereira et al., 2013).

A insolvéncia ocorre quando uma organizacdo nao dispde dos recursos
financeiros necessarios para cumprir suas obrigacdes no momento do vencimento
de uma divida (Matarazzo, 2010). Tal situacdo, portanto, serve como um estagio
preliminar a faléncia, que acontece quando a empresa se torna economicamente
inviavel.

A extensa literatura sobre previsdo de insolvéncia de empresas no Brasil
engloba, além disso, uma diversidade de modelos que fazem uso de variadas
técnicas, tais como andlise discriminante, redes neurais e regressdo logistica.
Notavelmente, os modelos concebidos por Kanitz (1978), Elizabetsky (1976) e
Matias (1978) se destacam, uma vez que sao fundamentados em dados
extraidos das principais demonstragdes contdbeis elaboradas pelas companhias: o
Balango Patrimonial (BP) e a Demonstragdo do Resultado do Exercicio (DRE).

Voda et al., (2021) destacam, por sua vez, a importancia de um diagndstico
financeiro- contabil que caracterize o estado de insolvéncia, indicando insuficiéncia
de recursos para quitar dividas especificas, liquidas e vencidas. Co suporte em
indicadores especificos, seria possivel, entdo, solucionar problemas financeiros,

oferecendo informacdes sobre a capacidade da empresa de cumprir obrigagdes
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fiscais, a medida em que o patrimonio ¢ capaz de cobrir dividas de extenso prazo e
proporcionando informagdes acerca dos recursos financeiros atualmente
disponivesis.

Salienta-se que o diferencial deste estudo estd na analise de risco realizada por
meio do Método de Monte Carlo, o qual concede o ensejo de se avaliar a
probabilidade de as empresas apontarem fatores de insolvéncia que as classifiquem
como insolventes. Brandao ef al., (2024) evidenciam que a gestdo desses potenciais
riscos visa a prever e elaborar estratégias adequadas para eventos adversos, mesmo
ap6s sua ocorréncia, como no caso da COVID-19. Esse planejamento da a
oportunidade de delinear as decisdes necessarias para recuperar a competitividade
empresarial, refletindo praticas observadas em outros setores econdémicos.

Nessa perspectiva, as questdes centrais do presente estudo sdo: i. Quais
indicadores financeiros e/ou econdmicos sdo determinantes na identificagdo de
insolvéncia de empresas do indice agronegocio B3? ii. Qual modelo de previsao de
insolvéncia denota maior indice de acerto na classificagdo das empresas? iii. O
periodo analisado (2019 a 2022), que inclui os anos da pandemia de COVID-19
(2020 a 2022), foi marcado por risco de insolvéncia para as empresas do Indice

Agronegdcio B3?

1.1 Objetivos geral e especificos

Assim, este experimento tem como objetivo geral prever e analisar o risco de
insolvéncia das empresas do Indice Agronegdcio B3 no Brasil. Especificamente, o
relatado estudo pretende: (i) calcular e analisar o fator de insolvéncia, segundo os
modelos de Elizabetsky, Kanitz e Matias para empresas do Indice Agronegocio B3
(TAGRO); (i) identificar os indicadores que melhor discriminam os grupos de
empresas do Indice Agronegdcio B3 em relagdo ao fator de insolvéncia; e (iii)
calcular o risco de insolvéncia das empresas para os modelos de Elizabetsky, Kanitz

e Matias.

1.2 Estrutura do texto

Para atingir esses objetivos, esta pesquisa foi organizada em cinco partes: a
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Introducdo, desenvolvida até aqui; a Revisao de Literatura, onde sdao explicadas as
bases conceituais e empiricas que sustentam as discussdoes dos resultados
encontrados; a Metodologia, que caracteriza o estudo e seus métodos; os Resultados
e Discussdo obtidos apds a aplicacdo das ferramentas estatisticas; e a Conclusdo,

que sintetiza as contribuigdes do ensaio.



2 REVISAO DE LITERATURA

Esta secdo oferece o embasamento tedrico e conceitual que sustenta a andlise
do risco de insolvéncia no agronegocio brasileiro. Foram abordados temas como a
insolvéncia corporativa e suas definigdes, os modelos de previsao de insolvéncia —
com destaque para os aplicados neste estudo — e os riscos especificos enfrentados
pelo setor, incluindo fatores macroecondmicos, volatilidade de mercado e impactos

de eventos externos.

2.1 Insolvéncia Corporativa

A insolvéncia corporativa ¢ um tema amplamente discutido na literatura,
embora ndo haja consenso sobre sua defini¢do. De maneira geral, ¢ passivel de ser
compreendida como um estado em que uma empresa ndo consegue honrar seus
compromissos financeiros com credores, sendo possivel, eventualmente, levar a
faléncia. Esse sinal de dificuldade financeira ¢ capaz de acarretar implicagdes
significativas, como redu¢do no valor de mercado, exigéncia de pagamento a vista
por parte dos fornecedores e cancelamento de pedidos por clientes, que temem nao
receber produtos ou servigos conforme restou acordado (Bae, 2012).

Altman (1968) aborda a insolvéncia sob a perspectiva dos acionistas,
definindo-a como uma situagdo em que o retorno sobre as agdes ¢ inferior ao
proporcionado pelo mercado. Ja Gitman (1997) introduz o conceito de "insolvéncia
técnica", ocorrente quando a empresa ndo logra cumprir suas obrigacdes no
vencimento, mesmo que seus ativos ainda superem os passivos. Nesse caso, a
empresa ¢ propicia a evitar a faléncia, se conseguir converter ativos em caixa em um
prazo razoavel. Caso contrario, a insolvéncia técnica evolui para uma faléncia
completa.

Gimenes (1998) define a insolvéncia como a condicdo em que a empresa
anuncia a suspensdo de pagamentos ou a quebra, indicando a incapacidade de
cumprir com suas dividas. Guimardes e Moreira (2008) reforcam essa ideia,
explicando que a insolvéncia ocorre quando os ativos da empresa ndo sao
suficientes para cobrir suas obrigacdes, podendo resultar em faléncia. Em adigao, ¢

importante diferenciar insolvéncia de inadimpléncia.
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Segundo Guimaraes e Teixeira (2012), a inadimpléncia ocorre quando uma
obrigacdo ndo ¢ cumprida, apesar de haver condigdes para isso, enquanto a
insolvéncia é um estado econdomico relacionado ao patrimoénio da empresa. Com
vistas a compreender melhor a insolvéncia, ¢ essencial diferencid-la de conceitos
relacionados, como liquidez e solvéncia. De acordo com Assaf Neto (2020), a
liquidez refere-se a capacidade de uma empresa honrar suas obrigagdes de curto
prazo, utilizando recursos disponiveis no ativo circulante, como caixa, estoques e
contas a receber. J& a solvéncia esta relacionada a capacidade de cumprir com todas
as obrigagoes, tanto de curto quanto de extenso prazo, refletindo a satde financeira
global da empresa. Enquanto a liquidez ¢ um indicador de curto prazo, a solvéncia
abrange uma perspectiva mais ampla, considerando a estrutura de capital e a
geragdo de receitas futuras.

Diversos fatores sdo suscetiveis de conduzir uma empresa a insolvéncia.
Gimenes (1998) classifica esses fatores em causas externas e internas. Entre as
causas externas, destacam-se a queda na demanda, crises econdmicas, politicas
governamentais desfavoraveis ¢ mudangas na sociedade. Ja as de ordem interna
incluem gestdo ineficiente, estratégias inadequadas, sistema produtivo ineficaz,
endividamento excessivo e morosidade elevada. Backer e Gosman (1978)
complementam essa analise, ressaltando que a dependéncia de debéntures, crédito
comercial e empréstimos bancarios aumenta a probabilidade de insolvéncia,
especialmente em circunstancias de instabilidade econdmica, como frequentemente
observado em paises emergentes (Santos, 2021).

Os dados contabeis de uma empresa, mostrados no formato de indicadores
financeiros, sdo fundamentais para a analise de sua saude financeira. Entre esses
indicadores, a solvéncia ¢ de suma importancia, pois reflete a capacidade da
empresa de honrar suas dividas de curto e longo prazo (Troacd, 2013). A analise
conjunta desses indices proporciona uma visao abrangente da situagao financeira da
organiza¢do, auxiliando na identificagdo de riscos ¢ na tomada de decisdes
estratégicas.

Em sintese, a insolvéncia corporativa ¢ um fendmeno complexo e
multifacetado, com implicac¢des significativas para a economia, a gestdo de riscos e
a regulacdo do mercado. Compreender suas causas, diferencas conceituais e
impactos ¢ essencial para a prevencdo de crises financeiras € a promocao da

sustentabilidade empresarial.
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2.2 Modelos de Previsao de Insolvéncia

Os modelos de previsdo de insolvéncia sdo iniciativas que intentam reduzir a
incerteza quanto a continuidade das empresas. O emprego de dados contabeis
nesses modelos encontra amparo na Lei 11.101/2005, que destaca a
responsabilidade da contabilidade no fornecimento de informagdes oportunas para
subsidiar os processos decisorios de administradores e gestores.

De tal maneira, os modelos de previsdo de insolvéncia expressos na
literatura desenvolvem fungao indescartavel na identificagdo de possiveis situagdes
de risco. Para realizar essa analise, ¢ imperativo dispor dos dados contabeis da
empresa, os quais sdo extraidos das demonstragdes financeiras das organizagoes.
Esses indicadores visam a fornecer o maximo de informacdes para embasar as
decisdes dos gestores (Barros, 2013).

A andlise das demonstragdes financeiras, por sua vez, configura-se como um
instrumento complementar nos processos decisorios. Além de ser um instrumento de
auxilio na formulacdo de estratégias da organizagdo, ela fornece subsidios
importantes aos gestores, destacando informacdes cruciais sobre a rentabilidade e a
liquidez da empresa (Matarazzo, 2010). A combinacao da legislagdo especifica com
os modelos de previsdo e a andlise das demonstragdes financeiras oferece um
panorama abrangente para apoiar a tomada de decisdes e a gestdo eficiente das
organizagdes.

O interesse dos pesquisadores no desenvolvimento de modelos de previsao de
insolvéncia teve inicio no periodo pos-guerra, na década de 1930, quando o pioneiro
Fitzpatrick empregou métodos de observacdo e conduziu um estudo no qual
comparou 19 empresas que faliram com 19 outras bem-sucedidas durante o periodo
de 1920 a 1929. Os resultados indicaram que os indices derivados das
demonstragdes financeiras ofereciam informagdes relevantes sobre o risco de
inadimpléncia das entidades (Fitzpatrick, 1932).

Foi, entretanto, na década de 1960 que esses modelos ganharam destaque com
a aplicacdo de técnicas estatisticas diversas (Pinheiro et al., 2007). Em 1966,
Beaver levou a publico o primeiro estudo que utilizou técnicas estatisticas
univariadas para prever a faléncia de empresas.

Altman (1968) introduziu a analise discriminante multivariada, estimulando
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uma série de estudos subsequentes, como Kanitz (1974), Elizabetsky (1976),
Matias (1978) e Silva (1982). Todos esses métodos fundamentam-se no
desenvolvimento de andlises discriminantes, utilizando séries historicas para
estabelecer equacdes que predigam a insolvéncia das empresas.

Segundo Birolo, Cittadin e Ritta (2011), os modelos quantitativos de
previsdo de insolvéncia empregam indicadores contdbeis para categorizar as
empresas como solventes ou insolventes, mediante a pontuagdo obtida na fungao
discriminante. Na década de 80, do século XX, surgiram modelos de regressiao
logistica, inaugurados por Ohlson (1980). Mais recentemente, foram

explorados modelos baseados em redes neurais (Almeida, 1993).

A extensdo temporal, varios autores, com frequéncia, elaboram modelos
matematicos com o objetivo principal de analisar o risco de crédito. Nessa linha de
pesquisa, a ideia central ¢ identificar caracteristicas comuns entre as empresas
insolventes, possibilitando a observacdo de tendéncias em direcdo a desequilibrios

econdmico-financeiros (Michatowski, 2019).

Em tempos de instabilidade econdmica, € comum que as empresas enfrentem
desafios financeiros. Em certas circunstancias, no entanto, esses desafios sdo
passiveis de se agravar, levando a empresa a perder sua capacidade de honrar as
dividas, resultando em insolvéncia.

Em expressas situacdes, destaca-se a importancia da utilizacdo de modelos de
previsao de insolvéncia, desenvolvidos com o objetivo de avaliar a solvéncia das
organizagdes. Esses modelos ndo tém a capacidade de prever com certeza se uma
empresa ird falir ou tornar-se inadimplente, mas oferecem insights sobre as
possiveis consequéncias, caso a empresa mantenha sua trajetéria atual (Silva;
Panichi, 2017).

Em tal contextura, no trabalho agora sustentado, realizou-se a aplicagdo dos
modelos de previsdo de insolvéncia mais amplamente utilizados no Brasil,

desenvolvidos por Elisabetsky (1976), Matias (1978) e Kanitz (1978).

2.2.1 Modelo de Elizabetsky

Em 1976, Roberto Elisabetsky conduziu uma pesquisa denominada "Um

modelo matematico para decisdes de crédito no banco comercial". Esse estudo
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fundamentou-se em uma analise estatistica discriminante com a finalidade de
uniformizar o processo de avaliacdo e aprovacdo de crédito para clientes. No
escopo desse estudo, 373 empresas do ramo de confeccdes foram analisadas,
resultando na classificagdo de 274 delas como encontrando-se em condigdo
financeira favoravel, enquanto 99 foram havidas em situagdes financeiras
desfavoraveis.

Elizabetsky (1976) elaborou seu modelo considerando as seguintes variaveis:
Z =193X1-0,20X2 + 1,02X3 + 1,33X4- 1,12 X5 (1)
em que:
X1 = Lucro Liquido / Vendas;
X2 = Disponivel / Ativo Permanente;
X3 = Contas a Receber / Ativo Total;
X4 = Estoque / Ativo Total;
X5 = Passivo Circulante / Ativo Total.

A varidvel X1 reflete a Margem de Lucro Liquido e serve como um
indicador de rentabilidade e indica quanto a empresa obtém de lucro para cada
R$100 vendidos. Assim, quanto maior o indice, mais benéfico ¢ para a empresa
(Matarazzo, 2010).

As variaveis X2 e X3 representam indicadores que ilustram a disponibilidade
de capital de curto prazo. O calculo da razdo entre o disponivel e o ativo nao
circulante, segundo Bruni (2011), ¢ o que verdadeiramente se destaca como um
indicador de liquidez entre todos os indicadores de capacidade de pagamento, pois
considera os elementos patrimoniais do ativo ndo circulante, conversiveis em
dinheiro imediatamente. Se o valor da razao for alto, indica que a empresa possui
uma quantidade significativa de recursos disponiveis em rela¢do aos seus ativos de
longo prazo. Tal sugere boa liquidez para atender as obrigagdes de curto prazo,
além de potencial para investimentos futuros.

J4 o indice que deriva da razdo entre as Contas a Receber e o Ativo Total ¢
capaz de fornecer informagdes acerca da gestdao de crédito, ou seja, um alto valor
desse indice aponta que a empresa estd estendendo o prazo aos clientes de modo

significativo, aumentando as chances de inadimpléncia. Em outras perspectivas,
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esse indice também expressa se a empresa estd enfrentando problema de liquidez,
tendo em vista que uma grande parte do seu ativo esta retido em Contas a Receber.

A variavel X4 indica a propor¢ao do estoque em relagdo ao total do ativo da
empresa, enquanto a variavel X5 avalia o endividamento de curto prazo, ou seja, a
parcela do ativo total comprometida com dividas de curto prazo (Barros, 2013).

A divisdo do estoque pelo ativo total oferece informagdes acerca da
administracdo do estoque da empresa, ao passo que uma baixa propor¢ao ¢
habilitada a indicar que a empresa esta gerenciando seu estoque de maneira eficaz
para evitar excessos ou falta de estoque. Demais disso, ¢ capaz de sugerir um giro
mais rapido de estoque, o que significa que a empresa estd vendendo seus produtos
mais rapidamente e convertendo-os em receita. Observa-se que houve pouca
variacao desse indice ao largo dos anos observados.

O endividamento de curto prazo calculado por meio da propor¢do entre o
passivo circulante e o ativo total, X5, evidencia a capacidade da organizacdo em
cobrir despesas de curto prazo com os recursos disponiveis. Quanto menor essa
propor¢ao, maior ¢ a capacidade da empresa de honrar com seus compromissos.
Isso indica uma posi¢ao financeira mais so6lida e menos dependente de dividas de
curto prazo. Nao houve grandes disparidades na média a extensdao dos anos.

Com base nos resultados derivados do calculo do mencionado modelo, a
classificacdo do nivel de solvéncia ou insolvéncia da empresa ¢ determinada,
estabelecendo-se o ponto critico em 0,5. Se a empresa analisada estiver abaixo desse
valor, ¢ considerada em estado de insolvéncia. Por outro lado, se o valor ultrapassar
o ponto critico, ela ¢ considerada em estado de solvéncia (Matarazzo, 2010).

Ressalta-se que, conforme a Lei n° 11.638 de 2007, o ativo permanente foi
abolido em 4 de dezembro de 2008 pela Medida Provisoria 449/2008, convertida na
Lei 11.941/2009 (Artigo 178), integrando o Ativo Permanente ao Ativo Nao

Circulante.

2.2.2 Modelo de Kanitz

Kassai e Kassai (1998) evidenciam que Stephen Charles Kanitz foi pioneiro,
ao empregar a analise discriminante no contexto brasileiro. O modelo proposto por

ele, em 1978, denominado "Como prever faléncias", se fundamenta em uma analise
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discriminante de regressdao multipla aplicada a indicadores econdmico-financeiros
extraidos de cerca de cinco mil demonstragdes contabeis de empresas brasileiras de
pequeno e médio porte. Dentre essas, 21 que haviam declarado faléncia no periodo
de 1972 a 1974 foram tomadas aleatoriamente para analise (Barros, 2013).

Kanitz (1978) elaborou seu modelo levando em consideracdo as seguintes

variaveis:

FI = 0,05X1 + 1,65X2 +3,55X3-1,06X4- 0,33 X5 )
em que:

FI = Fator de Insolvéncia;

X1 = Lucro Liquido / Patriménio Liquido;

X2 = (Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo) / Exigivel total;

X3 = (Ativo Circulante - Estoques) / Passivo Circulante;

X4 = Ativo Circulante / Passivo Circulante;

X5 = Exigivel total / Patrimonio Liquido.

A variavel X1 atua como um indicador de rentabilidade, identificado como
"ROE". Este mostra qual a taxa ou percentual de rendimento do capital proprio dos
socios, isto €, indica quanto a empresa obteve de lucro para cada R$ 100 de capital
proprio investido (Matarazzo, 2010).

As varidveis X2, X3 e X4 denotam, respectivamente, a liquidez geral, a
liquidez seca e a liquidez corrente. A liquidez geral mostra se a empresa € capaz de
pagar todas as dividas ou ndo, e se dispde de certa folga ou margem financeira. Esse
indice possui o propdsito de estudar a satide financeira da empresa no longo prazo
(Bruni, 2011). Ela representa o montante que a empresa possui no ativo circulante e
realizavel a longo prazo para cada R$ 1,00 de divida total (Assaf Neto e Lima,

2009).

O indice de liquidez seca analisa a habilidade da empresa de honrar suas
obrigacdes de curto prazo com os recursos disponiveis, mesmo considerando a
possibilidade improvavel de ndo conseguir vender seu estoque (Assaf Neto, 2020).
De efeito, quanto maior o valor do indice, melhor para a empresa.

A liquidez corrente corresponde a capacidade da empresa de pagar suas
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dividas a curto prazo com os seus ativos circulantes, ou seja, aqueles que facilmente
conversiveis em dinheiro dentro de um ano, como caixa, equivalentes de caixa,
contas a receber e estoque (Barros, 2013). A variavel X5 representa o Nivel de
Endividamento Geral (NEG) que reflete a proporcdo do exigivel total em
relagdo ao patrimonio liquido da empresa, mostrando quanto de dividas totais a
organizacdo possui para cada R$ 1,00 de ativos. Idealmente, um indice menor
aponta uma situacdo mais favoravel para a empresa, ja que ela teria mais
recursos proprios disponiveis, proporcionando maior garantia aos credores (Gurjao

etal., 2019).

O propodsito do modelo ¢ avaliar o risco de insolvéncia por meio de um
parametro conhecido como Fator de Insolvéncia (FI). O Termdémetro de Kanitz,
conforme descrito na Figura 1, cria escalas que variam de -7 a +7 para categorizar
variados niveis de insolvéncia. Empresas com pontuacdes de -7 a - 4 sdo
consideradas insolventes, enquanto aquelas com pontuagdes de -3 a -1 encontram-
se na penumbra, caracterizando uma situagdo intermediaria. A seu turno, as
organizagdes com pontuacdes de 0 a +7 sdo classificadas como solventes (Kassai;

Kassai, 1998):

Figura 1: Termdmetro de Kanitz (1978)

PENUMBRA

-1 -2 -3

T T

Fonte: Adaptado de Matarazzo (2010).

2.2.3 Modelo de Matias

Em 1978, Alberto Borges Matias elaborou um estudo intitulado
"Contribui¢do as técnicas de analise financeira: um modelo de concessao de
créditos". O propdsito do seu modelo era criar uma ferramenta destinada a melhorar
a andlise de crédito convencional. Isso seria alcangado por meio de um modelo
matematico que simplificasse a avaliacdo de empresas, contribuindo para a tomada
de decisdes ageis e eficazes no que diz respeito a concessao de crédito (Matias,

1978).
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Para alcancar tal objetivo, Matias desenvolveu um modelo de previsao de
insolvéncia utilizando a analise discriminante, empregando um conjunto de 100
empresas provenientes de diversos setores. Dessas, 50 foram identificadas como
solventes, enquanto as outras 50 foram havidas como insolventes.

O modelo discriminante para previsao de insolvéncia elaborado por Matias ¢
assim constituido:

Z = 23,792 X1 - 8,26 X2 -9,868 X3-0,764 X4-0,535 X5+9,912 X6 3)
em que:

Z = Total dos pontos obtidos;

X1 = Patriménio liquido /Ativo total;

X2 = Financiamento e empréstimos bancarios / Ativo circulante;

X3 = Fornecedores / Ativo Total;

X4 = Ativo Circulante / Passivo circulante;

X5 = Lucro operacional / Lucro bruto;

X6 = Disponivel / Ativo total.

Observa-se que a varidvel X1 desempenha um papel mais significativo na
equacdo e, por isso, expressa 0 maior peso, 23,792, e serve como um indicador de
capital proprio, apontando a parcela do ativo que ¢ composto pelo patrimdnio
liquido. Essa métrica fornece informacdes sobre a parcela de financiamento da
empresa, que vem dos proprios recursos, em comparacao com os recursos obtidos
por meio de dividas e outras fontes externas de financiamento. Dessa maneira,
quanto maior o indice, mais favoravel € para a empresa.

As variaveis X2 e X3 representam indicadores de endividamento. Na razao
entre financiamento e empréstimos bancarios e ativo circulante, quanto maior o
valor, maior a dependéncia de financiamento externo em relagdo aos ativos que a
empresa possui disponiveis no curto prazo. A relacdo entre fornecedores e ativo
total mostra a dependéncia da empresa em relagdo aos seus fornecedores para
financiar suas operagdes.

A varidvel X4 destaca a liquidez corrente, sendo que um indice mais elevado

estd associado a uma menor probabilidade de faléncia da empresa. A varidvel X5
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refere-se a margem operacional e reflete a capacidade de a empresa gerar lucro por
meio das suas atividades principais.

A varidvel X6 ¢ um indicador de estrutura de capital, visando a destacar a
relagdo entre as disponibilidades de caixa, bancos e aplicagdes em relagdo ao total
do ativo da organizagdo (Barros, 2013). O indice avalia a propor¢dao de ativos
disponiveis em relacao ao total de ativos de uma empresa. Um valor mais alto desse
indice € capaz de indicar uma posi¢ao mais liquida no que concerne ao total de
ativos da empresa.

O ponto critico nesse modelo ¢ estabelecido em 0,5 e empresas com indices
inferiores a esse valor tendem a mostrar uma tendéncia a insolvéncia no periodo de
um ano.

Segundo Matias (1996), a principal limitacgdo do modelo estd na
dependéncia do contexto econdmico vigente no momento de sua elaboragdao. Assim,
a aplicabilidade do modelo ¢ suscetivel de ser afetada por variagdes temporais, uma
vez que os pesos atribuidos aos indicadores econdmicos sdo modificaveis conforme

as condigdes econdmicas do periodo analisado.

2.3 Risco no agronegocio

Sempre que a incerteza sobre um evento € quantificada por meio de
probabilidades, diz- se que a decisdo financeira envolve risco. Portanto, o risco se
refere, essencialmente, a capacidade de medir o estado de incerteza com base no
conhecimento prévio das probabilidades associadas a ocorréncia de determinados
resultados (Assaf Neto; Lima, 2009).

Esse conceito difere da incerteza, que, conforme definido por Knight (1921),
se reporta a eventos imprevisiveis e incalculaveis, onde nao ha base para estimar
probabilidades. Keynes (1936) amplia essa discussao, ao destacar o papel relevante
da incerteza na economia, argumentando que ela surge, ndo apenas, da falta de
informagao, mas, também, de um estado de conhecimento incompleto que permeia
todas as decisdes economicas. Gallis (2018) e Saraguro (2023) discutem essa
distingdo nos ambitos de decisdo financeira ¢ econdmica. Gallis enfatiza a
importancia da informagdo e do controle de risco em investimentos financeiros, e

Saraguro destaca o impacto dessa diferencia¢do na tomada de decisdes econdmicas.
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No contexto do agronegdcio, esses conceitos ganham relevancia em
decorréncia da alta exposi¢do do setor a fatores imprevisiveis, como clima, pregos e
politicas governamentais. Moreira et al. (2012) ressaltam que, embora a eliminagdo
total dos riscos ndo seja vidvel, seu gerenciamento ¢ essencial para equilibrar a
possibilidade de ganhos elevados com a minimizacdo de perdas. Ozaki (2012)
classifica os riscos no agronegdcio em quatro categorias principais: riscos de
producdo, de prego, de crédito e de contratos. Cada um desses riscos a passivel de
ser mitigado por meio de estratégias especificas, como zoneamento agricola,
contratos futuros, seguros e cldusulas de arbitragem.

Além desses riscos, o agronegdcio enfrenta desafios singulares, como a
instabilidade climatica e o controle de pragas, inerentes a atividade rural. Miceli
(2018) elenca os principais riscos aos quais os produtores e empresas do setor estao

expostos, conforme estéd a continuagao.

1. Risco climatico: ligados as intempéries climaticas, surgimento de pragas e
outros fendmenos da natureza. Uma maneiras de minimizar os prejuizos deste tipo
de risco seria a contratacao de seguros.

2. Risco de crédito: refere-se a probabilidade de um devedor ndo cumprir suas
obrigacdes financeiras, resultando em perdas para o credor. Esse risco ¢
particularmente relevante em um setor onde o acesso ao crédito ¢ essencial para
financiar insumos e investimentos (Bortolini, 2022).

3. Risco operacional: resulta de falhas ou inadequagdes nos processos internos,
como erros humanos, falhas em sistemas ou eventos externos. A elaboragao de
uma matriz de risco operacional ¢ um meio eficaz para identificar e mensurar esse
tipo de risco (Rodriguez, 2011).

4.  Risco de prego: envolve a volatilidade dos precos dos produtos agricolas,
suscetivel de afetar a lucratividade, tanto do produtor quanto do comprador. Para o
produtor, a queda nos precos impede a cobertura dos custos de producao,
enquanto para o comprador, o aumento nos pregos dos insumos diminui a margem
de lucro (Miceli, 2018).

O gerenciamento de riscos no agronegocio ¢ particularmente desafiador haja
vista a diversidade de fatores envolvidos e as especificidades de cada perfil de
produtor. Conforme destacado pelo CEPEA (2018), nao ha apenas uma estratégia

aplicavel a todos os casos, sendo necessario o uso de variados meios e abordagens
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para lidar com as diversas situagdes em curso no setor. Entre os meios mais
utilizados estdo os seguros agricolas, os contratos futuros e as analises de cenarios.

Reconhecendo que, no mundo real, as varidveis que influenciam o sistema
econdmico possuem um componente aleatério, os modelos deterministas,
frequentemente utilizados na tomada de decisdes, passaram a ser amplamente
questionados. Isso abriu espago para o desenvolvimento e aplicagdo de modelos
mais realistas que consideram risco e incerteza (Pareja, 2009).

Diversos modelos sdo empregados na mensuracdo do risco relacionado a
projecao de valores. Entre eles, destacam-se a andlise de sensibilidade, que consiste
em avaliar as variagdes nos resultados calculados apds alteragdes em uma
determinada variavel, a analise de cendrios, que ¢ uma variante da analise de
sensibilidade, onde se estuda uma série de cenarios distintos com os quais o projeto
¢ capaz de se deparar, considerando as relagdes entre as varidveis e suas mudancas
simultaneas; e, a mais robusta dentre as mencionadas, a simulagdo de Monte Carlo
(Correia Neto, 2009).

O Meétodo de Monte Carlo (MMC) ¢ amplamente utilizado em pesquisas
direcionadas para a analise de risco em empreendimentos do agronegdcio. Lima e
Campos (2018) aplicaram essa abordagem para avaliar o risco da fruticultura
irrigada na microrregido do Cariri. De igual maneira, Campos et al., (2020)
empregaram simulacdes de Monte Carlo para analisar a viabilidade economica da
producdo de banana em Missao Velha, Ceara. Demais disso, Campos ¢ Campos
(2017) utilizaram o método para examinar a produ¢ao de coco irrigado no Projeto de
Irrigagdo Curu-Paraipaba, Ceard, considerando tanto cendrios deterministicos
quanto de risco. Martins ef al., (2016) também recorreram ao MMC para investigar a

viabilidade da producdo de acerola organica no Piaui.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve os procedimentos metodologicos adotados no estudo.
Inicialmente, vém a amostra e os dados utilizados, que incluem informagdes
financeiras ¢ demonstragdes contabeis das empresas do setor de agronegdcio
listadas na Bolsa de Valores brasileira, referentes ao periodo de 2019 a 2022. Em
seguida, detalha-se o Indice Agronegdcio B3 (IAGRO), que refine as principais
empresas do setor e serve como base para a selecdo da amostra. Para examinar os
indicadores, foi aplicada a analise discriminante, identificando-se os indicativos
financeiros e/ou econdmicos determinantes da insolvéncia nas empresas do IAGRO,
classificando-as em grupos de solvéncia e insolvéncia. Além o mais, recorreu-se ao
M¢étodo de Monte Carlo para simular cenarios de risco e calcular a probabilidade de

imsolvéncia.

3.1 Fonte, natureza dos dados e amostra

A amostra utilizada, listada no Quadro 1, ¢ composta por 30 empresas de
capital aberto que compunham o Indice Agronegdcio B3 (IAGRO) em 2022, cujas
areas de atuacdo estdo detalhadas no Apéndice C. Os dados utilizados sdo de origem
secundaria e foram extraidos dos Balangos Patrimoniais (BP) e das Demonstragdes
do Resultado do Exercicio (DRE), cujos modelos compdem os Apéndices A e B.
Esses dados referem-se as 30 empresas analisadas e aos indicadores de desempenho
organizacional gerados para o periodo de 2019 a 2022.

O tempo de 2019 a 2022 foi escolhido para esta pesquisa por motivo de sua
relevancia no contexto econdmico e setorial do agronegocio brasileiro. Com esse
intervalo, analisam-se tanto um ano anterior a pandemia de COVID-19 (2019), que
serve como base de comparagdo, quanto os anos criticos da pandemia (2020-2021)
e o inicio da recuperagao economica (2022).

A pandemia carreou interrupgdes nas cadeias de suprimentos, volatilidade nos
precos das commodities e aumento dos custos operacionais, impactando
significativamente as empresas do setor (CEPEA, 2021; FAO, 2021). Em
complemento, o periodo foi marcado por um cenario macroeconémico volatil, com

a desvaloriza¢do do Real, que atingiu patamares historicos em 2020 (Bacen, 2020),
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inflagdo elevada e aumento da taxa Selic, que subiu de 4,5% em 2019 para 13,75%
em 2022, pressionando o endividamento das empresas (Bacen, 2022).

Apesar desses desafios, o agronegocio brasileiro manteve um desempenho
resiliente, consolidando-se como um dos principais exportadores globais de
commodities agricolas, como soja, milho e carne bovina (Mapa, 2022). Essa
expansdo, entretanto, ndao foi homogénea, e muitas empresas enfrentaram
dificuldades financeiras, tornando o periodo ideal para estudar a previsao e analise
de risco de insolvéncia.

Adicionalmente, a disponibilidade de dados atualizados e a ocorréncia de
eventos recentes, como a guerra na Ucrania desde 2022, que impactou os precos de

fertilizantes e graos, reforcam a relevancia do periodo selecionado para a pesquisa

(OECD, 2022; USDA, 2022).

Quadro 1 - Empresas do IAGRO

Empresas Classificacio setorial | Empresas Classificaciio setorial

Jalles Machado Acucar e alcool Klabin S.A Papel e celulose

S&o Martinho Suzano S.A

3Tentos Randon

Boa Safra Recrusul Transporte rodoviario
Brasilagro Agricultura Tupy

Raizen Armac Magq. e Equip. Industriais
SLC Agricola Kepler Weber

Assai Hidrovias Transporte hidroviario

Camil Rumo S. A Transporte ferroviario
Carrefour Br Alimentos Ambev S. A Cervejas e Refrigerantes
Grupo Mateus Cosan Exploragdo, Refino e Distribuigdo
M. Dias Branco Vamos Aluguel de carros

JBS Irani Embalagens

Marfrig Carnes e derivados Dexco Madeira

Minerva Arezzo co Tecidos, Vestuario e Calgados

Fonte: Elaboragao propria.

3.1.1 O Indice Agro Free Float Setorial B3 (IAGRO-FFS B3)

O TAGRO B3, langado em 2022, ¢ uma carteira tedrica desenvolvida pela
Bolsa de Valores brasileira (B3), composta por empresas vinculadas ao
agronegocio e ao setor de commodities. Seu principal objetivo € servir como um

indicador do desempenho médio das acdes de companhias do agronegdcio com
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capital aberto. Constitui o primeiro indice exclusivamente dedicado a esse
segmento (Borsatto et al., 2023).

Impende evidenciar-se que sua composi¢do ndo se limita a empresas
diretamente envolvidas no agronegodcio, mas abrange toda a cadeia produtiva,
incluindo o mercado primario, fornecedores de insumos, agroindustrias e
prestadores de servicos relacionados ao setor, conforme especificado no Quadro 2.

A escolha do Indice Agronegdcio B3 (IAGRO B3) como base para a
composi¢do da amostra deste estudo foi fundamentada nos critérios rigorosos
exigidos para a inclusdo de empresas nesse rol. Para serem listadas no IAGRO, as
companhias devem atender a requisitos que garantem sua confiabilidade, como ndo
estarem sob recuperacdo judicial ou extrajudicial, em regime especial de
administragao temporaria, intervengdo ou qualquer outra condigdo especial de
listagem (B3, 2024).

Diversos autores ja utilizaram a mesma amostra para abordar distintas
tematicas. Borsatto et al., (2023) evidenciaram que a maioria das empresas do
IAGRO exprime bom desempenho na adogao de praticas de ESG (Environmental,
Social, and Governance). Sena et al., (2023) analisaram o impacto da guerra Russia-
Ucrania na contribuicao em risco do mercado acionario russo, tanto para o mercado
acionario brasileiro quanto para o setor de agronegdcio, e concluiram que, apesar
dos altos custos de producdo, o Brasil conseguiu mitigar os efeitos da guerra,
estabilizando sua economia ¢ mantendo a oferta de produtos agricolas. Por sua vez,
Alves, Ferreira e Melo (2023) investigaram a volatilidade dos indices acionarios do
mercado brasileiro durante a pandemia de COVID-19 e constataram que o IAGRO
exibiu uma volatilidade inicial elevada, posteriormente normalizada.

Em adi¢do, as companhias listadas no indice devem manter padrdes
elevados de liquidez, capitalizacdo de mercado e de relevancia no setor. Com efeito,
ocorre uma reavaliagdo quadrimestral das empresas integrantes, e aquelas que nao
atendem aos critérios estabelecidos sdo excluidas do indice.

Conforme Zenaro (2023), a criacdo do IAGRO foi capaz de intensificar o
desenvolvimento de produtos dirigidos, especificamente, para o agronegocio, por
via de iniciativas que promovem a protecdo e o financiamento desse setor
estratégico, contribuindo para seu crescimento e fortalecimento no ambito

econodmico.
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Quadro 2: Atividades economicas dos subsetores do IAGRO B3

34

Subsetor Agronegodcio Atividades Economicas Ligadas

Primario Agricultura, pecuaria, floresta e pesca.

Alimentagdo para animais, defensivos, fertilizantes e

Insumos . . .
corretivos de solo e medicamentos para uso veterinarios.
Preparagdo de carnes, laticinios, artigos de couro e calgados a
base de couro, agtlicar e etanol, torragem ¢ moagem de café,
T conservas de vegetais, fabricacao de dleos e gorduras vegetais
Agroindustria g ’ ¢ £ &

e animais, fabricagdo de bebidas e produtos de fumo,
vestuarios e acessorios de base natural, fabricacdo e produtos
de madeira, fabricac@o de celulose, papel e produtos de papel.

Transporte e logistica de produtos do agronegdcio, comercio
Agroservicos de equipamentos agricolas (como veiculos ¢ maquinas),
armazenamento de produtos agricolas e outros servigos

Fonte: Elaboragdo propria, com base em informacdes da B3 (2024).

3.2 Calculo e analise do indice de insolvéncia de empresas do Indice

Agronegocio B3 (IAGRO)

Com a finalidade de eliminar distor¢des causadas pelos efeitos da inflacdo, os
dados coletados para a geragao dos indicadores foram corrigidos para 31 de
dezembro de 2023 por meio do Indice Geral de Pregos — Disponibilidade Interna
(IGP-DI) - calculado pelo Instituto Brasileiro de Economia (IBRE) da Fundacao
Getulio Vargas (FGV), que ¢ uma medida sintese da inflagdo nacional e, além de
indicador econdmico, também ¢ usado como referéncia para corre¢des de precos e
valores contratuais (FGV, 2024).

Posteriormente, os indicadores financeiros € econdmicos foram inseridos nas
equagoes dos modelos de previsibilidade de Elizabetsky (1976), Kanitz (1978) e
Matias (1978) para calcular o fator de insolvéncia. Esse fator foi empregado para
classificar as empresas como solventes ou insolventes, seguindo o ponto critico

estabelecido por parte de metodologia.



3.2 Analise discriminante dos grupos de empresas do IAGRO

A andlise discriminante, aplicada por meio do software SPSS, foi a técnica
estatistica utilizada na identifica¢do e andlise dos principais indicadores financeiros
e econdmicos que melhor discriminam os grupos de empresas definidos pela
formulagao dos modelos de previsao de insolvéncia.

Segundo Favero ef al., (2009), a Analise Discriminante detecta a relagdo entre
variaveis independentes quantitativas e uma variavel dependente qualitativa, com
duas ou mais classificagdes. Um dos objetivos dessa técnica € utilizar as varidveis
identificadas como explicativas de uma classe especifica para formular regras de
classificacao de observacoes futuras.

Em termos gerais, a Analise Discriminante tem quatro objetivos principais: a)
identificar uma ou mais fungdes capazes de realizar a discriminagcdo mais eficaz
entre duas ou mais populagdes; b) avaliar a classificacdo previamente atribuida de
um elemento (objeto) em uma populagdo especifica; c) estabelecer critérios para
atribuir um ou mais elementos a uma ou mais populagdes; e d) determinar quais
variaveis observadas que caracterizam os elementos tém a maior capacidade de
discriminagao (Miiller et al., 2007).

Em conformidade com Favero et al., (2009), a analise discriminante exprime
dois pressupostos principais: a normalidade multivariada das variaveis explicativas
e a homogeneidade das matrizes de variancia e covariancia dos grupos. Os autores
ressaltam que, caso haja violagdo do primeiro pressuposto citado por assimetria da
distribuigdo, a aplicagdo da técnica ndo sera modificada. O pressuposto referente a
existéncia de heterocedasticidade, verificado através do teste Box’s M, ¢ capaz de
ser sensivel ao tamanho da amostra utilizada e a violagao da distribuigdo normal
multivariada.

Além dos pressupostos principais, para obter um resultado consistente, deve-se
levar em conta as demais premissas da andlise discriminante: a linearidade entre as
varidveis analisadas nos grupos, a auséncia de multicolinearidade e a inexisténcia
de outliers.

A aplicacdo do modelo inicia-se com a formulagdo da funcdo discriminante,
com procedéncia na qual sao derivadas as observagdes discriminadas. Foi adotado o

método simultdneo em que todas as varidveis independentes (preditoras) sao
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introduzidas na analise ao mesmo tempo. Diferentemente do método passo a passo,
onde as variaveis sao adicionadas uma de cada vez, no método simultaneo, todas as
variaveis sdo consideradas simultaneamente.

O teste de igualdade de médias entre os grupos ¢ utilizado para identificar as
variaveis que melhor se distinguem entre eles. A estatistica Lambda de Wilks ¢
usada para avaliar essa capacidade discriminatéria, variando de 0 a 1, sendo que
valores menores indicam maior capacidade da discriminagdo. O teste ANOVA ¢
aplicado para validar a estatistica Lambda de Wilks e identificar as variaveis que
contribuem significativamente para a discriminag@o entre os grupos, com um nivel
de significancia de 0,05 (Mingoti, 2007).

Apos identificar as fungdes discriminantes que maximizam a separacao entre os
grupos, ¢ necessario avaliar sua significancia estatistica. Valores mais altos de
Lambda de Wilks indicam maior similaridade entre os grupos € menor contribui¢do
das variaveis para a discriminagdo entre eles, conforme mencionado anteriormente
no teste ANOVA (Favero et al., 2009).

A fungdo discriminante gerada esta no seguinte formato:

Y = al * Xli + a2 =+ X2 + - + ap x Xpi,
“4)

em que:

Y = pontuagdo ou escore discriminante;

a = coeficiente ou o peso discriminante;

X = variavel independente.

O calculo do escore Y proporciona uma abordagem direta para a comparagao
de observacdes em cada funcdo discriminante. Quanto mais proximos os escores Y
de duas observagdes, maior ¢ a semelhanga entre elas em termos das variaveis
consideradas na fungdo discriminante.

Para avaliar a importancia das fungdes discriminantes, observam-se duas
medidas. A primeira ¢ a porcentagem relativa do autovalor associada a fungao, em
que a soma dos autovalores representa a varidncia total nas varidveis
discriminantes. O calculo da Estatistica Qui-quadrado verifica a importancia
estatistica geral de todas as fung¢des discriminantes (Sharma, 1996). Isso ¢é feito por
meio do Lambda de Wilks de cada fungdo discriminante, que testa a relevancia

delas, ou seja, indica qudo efetivamente cada funcdo consegue distinguir as
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observacdes em variegados grupos. A outra ¢ a correlagao candnica ligada a fungao
discriminante que avalia a relacdo entre a funcdo discriminante e os grupos da
variavel dependente.

O passo seguinte consiste em examinar os coeficientes padronizados das
fungdes discriminantes, os quais possibilitam avaliar a relevancia relativa de cada
variavel explicativa para a fung¢do. O valor do coeficiente da variavel ¢ diretamente
proporcional ao seu poder de discriminacdo. A matriz estrutural € util para
compreender como cada variavel contribuiu para cada fun¢do discriminante, pois
mostra as correlagdes entre as varidveis explicativas e as funcgdes discriminantes
canonicas padronizadas. In hoc sensu, as varidveis marcadas com "*" sdo as mais

relevantes para determinar cada funcao discriminante (Favero et al., 2009).

O tultimo passo ¢ determinar a que grupo um individuo pertence na analise
discriminante. Para isso € necessario estabelecer um critério de comparagido para
cada escore discriminante. Esse critério, conhecido como Z critico ou escore de
corte 6timo, ¢ calculado com base nos tamanhos dos grupos predefinidos e ¢
derivado de uma média ponderada desses grupos. Quando, no entanto, os grupos
tém tamanhos diferentes, a probabilidade de classificagdo dos individuos também
varia. Portanto, no calculo do escore critico, sdo consideradas essas diversificadas
probabilidades para obter uma classificagdo mais proxima da precisdo (Hair et al.,
2009).

A classificacdo de um elemento em um grupo especifico ¢ determinada pelo seu
escore Z na funcao discriminante. Se o escore Z for maior do que um determinado
valor de referéncia, o elemento ¢ classificado no Grupo 1; caso contrario, ¢

classificado no Grupo 2 (Corrar et al., 2014).

3.3 Analise de risco

O M¢étodo de Monte Carlo (MMC), também conhecido como simulagdo de
Monte Carlo (SMC), utiliza ferramentas computacionais para modelar cendarios
futuros, baseando-se em variaveis cujos valores sdo gerados aleatoriamente dentro
de uma distribui¢@o de probabilidade que as representa (Correia Neto, 2009).

Estdo na sequéncia as etapas para realizar a simulagao de Monte Carlo.

a) Identificagdo da distribuicdo de probabilidade dos indicadores de cada
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modelo de insolvéncia: a identificacdo apropriada das distribui¢des de
probabilidade para os dados de entrada (imputs) € essencial no processo de
simulagdo (Evans e Olson, 1998).

Neste estudo, utilizou-se o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) para
realizar a sele¢do da distribuigdo mais adequada. Segundo Emiliano et al. (2010),
este critério possui bom desempenho ao se trabalhar com uma amostra inferior a
500. Neste caso, ao se operar com dados empilhados, o estudo conta com 120
observacoes.

O AIC combina dois elementos essenciais: a qualidade do ajuste do modelo
aos dados observados e uma penalizagdo proporcional a complexidade do modelo,
medida pelo nimero de parametros estimados.

Akaike (1974) definiu seu critério de informag¢do como:

AIC = =21og L (8) + 2 (p) )

em que L ¢ a verossimilhanca do modelo e p ¢ o nimero de parametros.

Em sendo deste modo, valores menores de AIC indicam que a distribuicao
selecionada esta mais proxima do modelo que melhor representa os dados
observados, ou seja, do modelo mais adequado para descrever a realidade (Lima,
2018). Com essa abordagem, identificou-se a distribui¢do de probabilidade que
minimiza a perda de informacdo e melhor reflete o comportamento das variaveis
analisadas.

Ap6s a definicdo das distribuigdes de probabilidade das variaveis de entrada,
torna-se necessario verificar a existéncia de correlagdo entre elas (Oliveira e
Medeiros Neto, 2012). Essa etapa ¢ conduzida por meio do software @RISK.

b) Simulacdo de Valores Aleatérios: utilizando o software @RISK, foram
realizadas 10 mil simulagdes de valores aleatorios para cada indicador
econdmico empregado no calculo dos fatores de insolvéncia dos modelos
de Elizabetsky (1976), Kanitz (1978) e Matias (1978).

¢) Calculo dos Fatores de Insolvéncia: o fator de insolvéncia ¢ a variavel de
saida (output) da simula¢do. Apos a geracdo dos valores aleatorios, foi
efetuado o calculo dos fatores de insolvéncia para cada uma das
metodologias utilizadas no estudo.

d) Distribuicdo Cumulativa de Probabilidade: a simulagdo foi repetida por um

nimero adequado de vezes para configurar a distribuicdo cumulativa de
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probabilidade dos indicadores. Com isso, estimou-se a distribuicdo de
frequéncia, utilizando dados agrupados em intervalos de classe, resultando
na obten¢do da distribuicdo de frequéncia acumulada. As distribui¢des
cumulativas de probabilidade geradas indicam o grau de risco assumido
pelo tomador de decisdao em relacdo a atividade. Assim, as decisdes se
baseiam nessas distribuigdes.

e) Analise dos Resultados: envolve a interpretacdo da distribuicao
cumulativa de probabilidade, focando na probabilidade de o fator de
insolvéncia exceder um ponto critico previamente estabelecido. A andlise
foi conduzida considerando as regras para cada modelo indicadas
sequentemente.

Modelos de Elizabetsky e Matias: se o fator de insolvéncia for superior a 0,5, a

empresa ¢ considerada solvente; se for inferior a 0,5, ¢ tomada como insolvente.

Modelo de Kanitz: se o fator de insolvéncia for superior a 0,0 (zero), a empresa

¢ havida como solvente; se for inferior a 0,0, ¢ vista em estado de penumbra ou

msolvente.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta e discute os principais resultados obtidos a partir da
analise dos dados econdmico-financeiros das empresas do Indice do Agronegécio
B3 (IAGRO B3), no periodo de 2019 a 2022. Primeiramente, sao apresentadas as
estatisticas descritivas da amostra referentes aos indicadores utilizados nos modelos
de previsdao de insolvéncia, com o objetivo de caracterizar o perfil das empresas
analisadas.

Em seguida, procede-se a classificagdo das empresas conforme os critérios
estabelecidos pelas metodologias adotadas, permitindo a identificac@o preliminar de
firmas solventes e insolventes. Na sequéncia, foi realizada a andlise discriminante,
acompanhada de seus respectivos testes estatisticos, visando verificar a capacidade
dos modelos em distinguir os grupos previamente definidos e apontar quais
indicadores econdmico-financeiros sdo determinantes na insolvéncia das empresas
analisadas.

Posteriormente, apresenta-se a analise de risco de insolvéncia com base no
método de simulagdo de Monte Carlo, possibilitando a estimativa probabilistica do
fator de insolvéncia das empresas, considerando a incerteza associada as variaveis-
chave. Por fim, é realizada a analise de sensibilidade, a fim de identificar os fatores
que exercem maior influéncia sobre os resultados simulados e, consequentemente,

sobre o risco de insolvéncia.

4.2 Caracterizacao das empresas, segundo as metodologias utilizadas

A Tabela 1 contém a estatistica descritiva da amostra para os indicadores
econdmicos e financeiros utilizados no modelo de Elizabetsky (1976), em cada um
dos anos analisados.

E notério o fato de que a média da margem liquida, o indicador de maior
relevancia no modelo, apontou um crescimento continuo com inicio em 2020. Esse
desempenho ¢ atribuivel ao crescimento das vendas no setor, uma vez que, em
2020, o Valor Bruto da Producdo Agropecuaria (VBP) atingiu o recorde de R$
871,3 bilhdes, representando um crescimento de 17% em relagdo ao ano anterior. O
maior valor médio foi registrado em 2022, quando o VBP alcangou a marca de RS

1,189 trilhao (Ministério da Agricultura e Pecuaria, 2022).
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Tabela 1 - Estatistica descritiva das varidveis do Modelo Elizabetsky (2019-2022)

2019
Margem Liquida .
(ML) Disponivel/ANC iig;a; /ZT Estoque/AT Endg;d?ggggo
Média 0,07 0,95 0,09 0,08 0,22
Minimo -0,19 0,02 0,00 0,00 0,09
Maximo 0,49 15,99 0,29 0,37 0,66
Coeficiente 157,25 301,99 97,47 99,94 118,87
de variagdo
2020
Margem Liquida .
(ML) Disponivel/ANC rce(:;,;ii /ZT Estoque/AT Endgfll)d?lrgng;;o
Média 0,05 0,97 0,10 0,10 0,27
Minimo -0,35 0,01 0,01 0,00 0,08
Maximo 0,25 11,06 0,66 0,34 0,59
Coeficiente 212,70 209,86 118,20 82,24 51,89
de variagao
2021
Margem Liquida ..
(ML) Disponivel/ANC rcecégii /ZT Estoque/AT Endlcvll)d?]rgn&r;;o
Média 0,11 0,52 0,08 0,12 0,26
Minimo -0,30 0,00 0,01 0,00 0,09
Maximo 0,48 6,78 0,20 0,35 0,49
Coeficiente 116,32 231,19 72,34 79,30 49,99
de variagao
2022
Margem Liquida .
(ML) Disponivel/ANC rce(:;{;i /ZT Estoque/AT Endl(\jfll)d?lrgnce;;o
Média 0,12 0,51 0,08 0,12 0,34
Minimo -0,17 0,00 0,01 0,00 0,11
Maximo 0,47 3,40 0,20 0,33 2,65
Coeficiente 113,71 124,81 72,97 73,93 133,56

de variagao

Fonte: Elaboragéo propria, com base nos resultados da pesquisa.

A Tabela 2 mostra os resultados da estatistica descritiva para os indicadores
que compdem o modelo de Kanitz. A média do ROE manteve-se positiva a
extensdo de todo o periodo analisado, com destaque para o crescimento de 50% na
média de 2020 em relagdo ao ano seguinte. Esse aumento ¢ atribuivel ao mesmo
fator mencionado na analise da margem liquida: o crescimento do lucro liquido das
empresas, impulsionado pelo aumento da receita durante os anos da pandemia
(Ministério da Agricultura e Pecuaria, 2022).

A liquidez seca e a liquidez corrente apresentaram valores médios acima de 1
em todo periodo, ou seja, para cada R$ 1,00 de divida de curto prazo, as empresas
tém, em média, 1,40, 1,46, 1,72 e 1,43 para os anos de 2019 a 2022,
respectivamente. Isso reflete o bom nivel de solvéncia de curto prazo das empresas,

indicando que, em média, elas possuem ativos suficientes para honrar seus
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compromissos imediatos sem depender da venda de estoques. Essa condicdo ¢

positiva do ponto de vista da saude financeira, pois revela capacidade de pagamento

das obrigagdes correntes mesmo em cendrios de pressdo sobre o capital de giro.

Em contrapartida, o indice de endividamento geral (NEG), medido pela

relacdo entre passivo total e patrimonio liquido, revelou oscilagdes no decurso do

periodo. O valor minimo de - 47,95 foi registrado pela empresa do setor frigorifico

Minerva, que expressou patrimonio liquido negativo em 2019, resultado de

prejuizos acumulados em exercicios anteriores ou de um lucro liquido negativo no

tempo examinado.

Tabela 2 - Estatistica descritiva das variaveis do Modelo Kanitz (2019-2022)

2019
Retorno Sobre o Liquidez  Liquidez Liquidez Nivel de
Patriménio Liquido Gercelll (LG) Secfla (LS) Corrente  Endividamento Geral
(ROE) (LC) (NEG)
Média 0,16 0,94 1,40 1,75 0,93
Minimo 0,24 0,20 0,49 0,49 -47,95
Maximo 0,89 2,61 3,98 4,40 16,77
Coeficiente de 129,45 54,20 59,13 50,01 1047,83
variagdo
2020
Retorno Sobre o Liquidez  Liquidez Liquidez Nivel de
Patriménio Liquido Gercelll (LG) Secfla (LS) Corrente  Endividamento Geral
(ROE) (LC) (NEG)
Média 0,18 0,89 1,46 1,84 3,78
Minimo -1,46 0,23 0,27 0,43 -1,68
Maximo 1,29 3,49 3,07 4,46 19,15
Coeficiente de 38,07 138,59 223,10 232,25 82,47
variagio
2021
Retorno Sobre o Liquidez  Liquidez Liquidez Nivel de
Patrimonio Liquido Geral (LG) Seca (LS) Corrente  Endividamento Geral
(ROE) s (LC) (NEG)
Média 0,27 1,04 1,72 2,18 3,27
Minimo -0,27 0,23 0,51 0,99 -2,61
Maximo 1,19 2,74 6,04 6,09 29,68
Coeficiente de 103,31 57,23 67,82 52,50 166,81
variagio
2022
Retorno Sobre o Liquidezr  Liquidez Liquidez Nivel de
Patriménio Liquido Gercél (LG) Secfla (LS) Corrente  Endividamento Geral
(ROE) s (LC) (NEG)
Média 0,30 0,94 1,43 1,86 2,47
Minimo -0,01 0,26 0,09 0,14 11,24
Maximo 2,24 2,98 3,20 3,28 19,14
Coeficiente de 135,27 58,69 53,45 43,29 176,41
variagio

Fonte: Elaboragao propria, com base nos resultados da pesquisa.

A Tabela 3 mostra os resultados da estatistica descritiva para os indicadores

que compdem o modelo de Matias. Verifica-se que as médias do indice de capital
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proprio ndo foram objeto de grandes alteracdes durante os anos analisados.

Tabela 3 - Estatistica descritiva das varidveis do Modelo Matias (2019-2022)

2019
Capital Finane Fornecedores/ Liquidez Margem  Estrutura
Préprio Emp./AC AT Corrente  Operacional de Capital
Média 0,28 0,41 0,09 1,75 0,67 0,13
Minimo -1,73 0,01 -0,03 0,49 0,05 0,005
Maximo 0,74 2,12 0,33 4,40 5,43 1,00
Coeficiente de 149,91 127,69 91,44 50,01 140,82 136,19
varia¢do
2020
Capital Finan e ForneI:?rdores/ Liquidez Margem  Estrutura
Préprio Emp./AC Corrente  Operacional de Capital
Média 0,27 0,37 0,11 1,85 0,55 0,15
Minimo -1,47 0,01 0,01 0,77 0,12 0,001
Maximo 0,70 2,38 0,37 4,46 1,01 0,29
Coeficiente de 139,81 155,07 85,53 41,79 45,99 98,04
varia¢do
2021
Capital Finane Fornecedores/ Liquidez Margem  Estrutura
Proéprio Emp./AC AT Corrente  Operacional de Capital
Média 0,32 0,27 0,10 2,18 0,95 0,08
Minimo -0,62 0,00 0,01 0,99 0,05 0,001
Maximo 0,68 1,86 0,28 6,09 9,67 0,24
Coeficiente de 78,02 162,81 83,91 52,50 179,85 82,62
varia¢do
2022
Capital Finane Fornecedores/ Liquidez Margem  Estrutura
Proprio Emp./AC AT Corrente  Operacional de Capital
Média 0,34 0,24 0,10 1,86 0,58 0,11
Minimo -0,10 0,00 0 0,14 0,12 0,001
Maximo 0,66 1,97 0,32 3,28 1,00 0,29
Coeficiente de 5337 164,55 75,42 43,29 43,06 68,57

variacao

Fonte: Elaboragéo propria, com base nos resultados da pesquisa.

Observam-se valores inexpressivos para as variaveis X2 e X3. Santos e
Espejo (2022) ressaltam que, em sua maioria, as empresas do setor ndo exprimem
valores expressivos para essas variaveis. De tal modo, a razdo entre financiamento e
empréstimos bancarios e o ativo circulante registrou valor minimo de 0 em 2021,
referente a Recrusul, empresa do setor de material rodoviario. Isso ocorreu porque a
organiza¢do nao realizou financiamentos ou empréstimos significativos nesse ano,
situacdo que se repetiu em 2022. J4 o valor maximo, de 2,38, em 2020, foi
registrado pela Klabin, indicando que, para cada R$ 1,00 de ativos circulantes, a
empresa possuia R$ 2,38 em financiamentos e empréstimos. Esse resultado reflete
elevada dependéncia de capital de curto prazo para financiar suas operacdes.

Na relacdo entre fornecedores e ativo total, o valor minimo registrado em



2019 foi de - 0,03, pertencente a empresa Recrusul. Esse resultado decorre do baixo
montante destinado aos fornecedores, sugerindo menor dependéncia desses para
financiar suas operagdes. Essa situagdo € interpretada positivamente, pois aponta
que a empresa nio estd sobrecarregada com dividas ou obrigagdes significativas
com seus fornecedores.

Referente a liquidez corrente, a Armac, do setor de maquinas e equipamentos
industriais, anuncia o valor maximo de 6,09, em 2021, e a JBS, carnes e derivados,
possui o valor minimo da série historica, com 0,14, em 2022.

De acordo com os dados, em 2019, a média foi de 0,67 e, em 2020, foi 0,55.
No ano de 2021, a média registrou 0,95, enquanto em 2022 foi de 0,58. Desse jeito,
em todos os anos analisados, a média da margem operacional se exibiu como
inferior a 1, o que sugere um sinal de alerta para a eficiéncia operacional e a
rentabilidade das empresas.

O indice de estrutura de capital avalia a propor¢do de ativos disponiveis em
relagdo ao total de ativos de uma empresa. Um valor mais alto desse indice é capaz de
apontar uma posi¢ao mais liquida em relacdo ao total de ativos da organizagao.
Verifica-se que a média desse indicador a extensdo dos anos, em porcentagem, foi

de 13% em 2019, 15% em 2020, 8% e 11% em 2021 e 2022, respectivamente.

4.3 Calculo e analise do Fator de Insolvéncia para cada metodologia

Nesta subsecdo, analisaram-se as classificagdes das empresas para cada
periodo, com suporte na aplicagdo de cada modelo, com o objetivo de comparar os
resultados e observar se houve mudangas na situagdo das empresas no correr dos
anos compreendidos no estudo.

Com amparo na aplicacdo do modelo de Elizabetsky, Tabela 4, observa-se
que a maioria das empresas denotaram indice abaixo de 0,5, portanto, foram
classificadas como insolventes em conformidade com o estudo de Birolo et al.,
(2011) e Santos e Espejo (2022). O fator de insolvéncia revelou média de -0,10 em
2019, -0,16 em 2020, 0,06 em 2021 e -0,01 em 2022. Nota-se que 83% das
empresas exibiram situa¢do de insolvéncia em 2019 e permaneceram nesse estado
até 2022.

Uma possivel explicagdo para esse fato ¢ que o periodo analisado (2019-

2022) foi marcado por instabilidade econdmica, com a pandemia de COVID-19 em
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2020, impactando significativamente diversos setores. Fatores como queda na

demanda, restrigdes de circulacdo e medidas de isolamento social sdo passiveis de

haver afetado negativamente a receita das empresas, dificultando o pagamento de

dividas e aumentando o risco de insolvéncia (Santos; Espejo, 2022).

Tabela 4 - Fator de insolvéncia, segundo o modelo de Elizabetsky (1976)

2019 2020 2021 2022
Empresas Classificagdo FI | Classificagdo FI | Classificagdo FI | Classificagdo  FI
3 Tentos | Insolvente -0,06 | Insolvente 0,10 | Insolvente 0,23 | Insolvente 0,19
Ambev Insolvente 0,19 | Insolvente 0,06 | Insolvente 0,09 | Insolvente 0,10
Arezzo Insolvente 0,28 | Insolvente 0,07 | Insolvente 0,07 | Insolvente 0,18
Armac Insolvente 0,00 | Insolvente 0,07 | Insolvente 0,22 | Insolvente 0,18
Assai Insolvente -0,22 | Insolvente -0,26 | Insolvente -0,12 | Insolvente  -0,24
Boa Safra | Insolvente -0,19 | Insolvente -0,18 | Insolvente 0,14 | Insolvente 0,15
Brasilagro | Solvente 0,76 | Insolvente 0,16 | Insolvente -0,49 | Insolvente 0,27
Camil Insolvente 0,14 | Insolvente 0,16 | Insolvente 0,15 | Insolvente 0,06
g?;rs?f OUT | Insolvente -0,51 | Insolvente -0,30 |Insolvente -0,30 | Insolvente  -0,39
Cosan Solvente 2,60 |Insolvente -3,21 | Insolvente 0,25 | Insolvente  -0,09
Dexco Insolvente 0,08 | Insolvente 0,04 | Insolvente 0,27 | Insolvente 0,08
Grupo Insolvente 0,42 | Insolvente 0,20 | Solvente 0,51 |Insolvente 0,34
Mateus
Hidrovias | Insolvente 0,05 | Insolvente -0,20 | Insolvente -0,64 | Insolvente  -0,09
Irani Insolvente -0,33 | Insolvente 0,17 | Insolvente 0,35 | Insolvente 0,37
Jalles Insolvente -0,31 | Insolvente -0,02 |Insolvente -0,06 | Insolvente 0,17
Machado
JBS Insolvente -0,01 | Insolvente -0,10 | Insolvente 0,00 | Insolvente  -2,65
aecf‘t}:; Insolvente 0,12 | Insolvente -0,28 | Insolvente 0,14 | Insolvente 0,15
Klabin Insolvente 0,02 | Insolvente -0,45 | Insolvente 0,34 | Insolvente 0,39
M. Dias Insolvente 0,21 | Insolvente 0,21 | Insolvente 0,20 | Insolvente 0,21
Branco
Marfrig Insolvente -0,22 | Insolvente -0,16 | Insolvente -0,07 | Insolvente  -0,14
Minerva | Insolvente -0,62 | Insolvente -0,38 | Insolvente -0,28 | Insolvente  -0,39
Raizen Insolvente -0,52 | Insolvente -0,23 | Insolvente -0,23 | Insolvente  -0,30
gaa:tdon Insolvente -0,01 | Insolvente 0,04 | Insolvente 0,06 | Insolvente  -0,05
Recrusul | Solvente 0,54 | Insolvente -0,50 | Insolvente -0,32 | Insolvente  -0,35
Rumo S.A | Insolvente 0,10 | Insolvente -0,13 |Insolvente = -0,13 | Insolvente  -0,11
Sao . Insolvente 0,08 | Insolvente 0,22 | Insolvente 0,31 | Insolvente 0,43
Martinho
SLC, Insolvente 0,07 | Insolvente 0,11 |Insolvente 0,32 | Insolvente 0,22
Agricola
Suzan Insolvente -0,22 | Insolvente -0,64 | Insolvente 0,42 | Solvente 0,86
Tupy Insolvente 0,06 | Insolvente -0,12 | Insolvente 0,05 | Insolvente 0,10
Vamos Insolvente 0,08 | Insolvente 0,06 | Insolvente 0,21 | Insolvente 0,07

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos resultados da pesquisa.

Em contraste com o modelo de Elizabetsky, o padrao de Kanitz classificou

60% das empresas como solventes em todos os periodos, ou seja, a maioria das

empresas indicou fator positivo, portanto, condigdes financeiras favoraveis (Tabela

5), resultado semelhante ao encontrado por Barros (2013). Observa-se uma



tendéncia negativa em relacdo a Assai e Minerva, que sairam de uma condigdo
positiva para penumbra ou insolvéncia nos anos posteriores.

As empresas do setor de papel e celulose, Klabin, maior produtora e
exportadora de papéis para embalagens no Brasil e lider na producao de embalagens
de papel, e Suzano, maior fabricante de celulose do mundo ¢ uma das maiores
produtoras de papéis da América Latina, exibiram solvéncia no decurso de todo o
periodo analisado. Os resultados positivos sdo atribuiveis ao crescimento da
demanda por embalagens para delivery, impulsionado pelas medidas de isolamento
social adotadas para conter o avango das infec¢gdes por coronavirus.

As empresas 3Tentos, Boa Safra, Brasilagro, Raizen e SLC Agricola, atuantes
no setor agricola, também relataram resultados positivos em termos de solvéncia no
decorrer de todo o periodo analisado. Esse desempenho ¢ atribuido ao fato de que,
nos anos de 2020, 2021 e 2022, o valor de producao das principais culturas agricolas
no Brasil alcangou sucessivos recordes (IBGE, 2023). Consequentemente, o
aumento das receitas impactou de maneira favoravel as variaveis utilizadas nos
calculos dos indices da metodologia de Kanitz.

Em 2020, a empresa Minerva enfrentou um cendrio de penumbra que evoluiu
para um estado de insolvéncia no ano seguinte. Os dados indicam que, em 2021, o
elevado indice de endividamento geral contribuiu para a classificagdo de
insolvéncia da empresa. Houve, no entanto, sinais de recuperagdo em 2022, quando
a organizagao retornou a um estado de relativa estabilidade financeira.

Os valores médios do fator foram: em 2019, 4,36; em 2020, 3,46; em 2021,
4,46, e, em 2022, a média foi de 3,86. Vale ressaltar que, no modelo de Kanitz, o
indicador com maior peso ¢ a liquidez seca, decerto uma explicagdo para a obtencao
de um fator de insolvéncia positivo e, portanto, favoravel para a maioria das

empresas.

Tabela 5 - Fator de insolvéncia, segundo o modelo de Kanitz (1978)

(continua)
Empresas ' 2019 _ 2020 . 2021 ' 2022
Classificagdo FI |Classificaggo FI | Classificagdo FI | Classificagdo FI

3 Tentos | Solvente 1,35 | Solvente 3,08 | Solvente 4,24 | Solvente 3,17
Ambev Solvente 3,29 | Solvente 3,03 | Solvente 3,02 | Solvente 2,73
Arezzo Solvente 6,15 | Solvente 4,84 | Solvente 3,10 | Solvente 3,94
Armac Solvente 0,23 | Solvente 2,58 | Solvente 15,78 | Solvente 7,96
Assai Solvente 0,84 |Penumbra  -2,23 | Penumbra -0,83 | Penumbra -1,64
Boa Safra | Solvente 3,07 | Solvente 4,26 | Solvente 10,58 | Solvente 9,83
Brasilagro | Solvente 7,47 | Solvente 3,69 | Solvente 9,54 | Solvente 10,80
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Tabela 5 - Fator de insolvéncia, segundo o modelo de Kanitz (1978)

(conclusdo)

Camil Solvente 4,98 | Solvente 4,23 | Solvente 4,22 | Solvente 4,26
]Sf;rs?f OU 1 Solvente 3,51 | Solvente 2,22 | Solvente 2,29 | Solvente 1,37
Cosan Solvente 4,73 | Solvente 4,19 | Solvente 5,09 | Solvente 4,09
Dexco Solvente 4,08 | Solvente 3,94 | Solvente 4,57 | Solvente 3,22
Grupo Solvente 3,59 | Solvente 9,88 | Solvente 5,26 | Solvente 5,11
Mateus
Hidrovias | Solvente 10,36 | Solvente 7,19 | Solvente 3,49 | Solvente 3,27
Irani Solvente 2,03 | Solvente 6,70 | Solvente 6,62 | Solvente 6,32
Jalles Solvente 5,59 | Solvente 4,41 | Solvente 6,77 | Solvente 6,73
Machado
JBS Solvente 2,06 | Solvente 2,27 | Solvente 1,85 | Solvente 0,15
Kepler Solvente 5,19 | Solvente 4,53 | Solvente 2,75 | Solvente 4,16
Weber
Klabin Solvente 9,23 | Solvente 4,38 | Solvente 4,32 | Solvente 3,44
M. Dias Solvente 4,78 | Solvente 5,83 | Solvente 7,44 | Solvente 3,54
Branco
Marfrig Penumbra -1,89 | Solvente 0,24 | Solvente 0,65 | Solvente 1,59
Minerva | Solvente 19,70 | Penumbra  -1,18 | Insolvente -4,82 | Penumbra -1,89
Raizen Solvente 3,07 | Solvente 0,75 | Solvente 1,91 | Solvente 2,19
lliszdon Solvente 5,31 | Solvente 4,00 | Solvente 3,32 | Solvente 3,96
Recrusul | Solvente 2,84 | Solvente 1,46 | Solvente 2,87 | Solvente 6,01
Isllzno Solvente 3,77 | Solvente 5,61 | Solvente 7,28 | Solvente 4,65
Sdo Solvente 6,11 |Solvente 4,12 | Solvente 3,68 | Solvente 5,39
Martinho
SLC

, Solvente 2,84 | Solvente 3,61 | Solvente 1,02 | Solvente 1,85
Agricola
Suzan Solvente 1,90 | Penumbra  -0,21 | Solvente 4,64 | Solvente 5,05
Tupy Solvente 2,58 | Solvente 5,14 | Solvente 3,82 | Solvente 3,35
Vamos Solvente 1,96 | Solvente 1,11 | Solvente 9,35 | Solvente 1,17

Fonte: Elaboracdo propria, com base nos resultados da pesquisa.

A Tabela 6 mostra as classificagdes das empresas e seus respectivos fatores
de insolvéncia para o Modelo Matias. Nota-se que, das 30 empresas da amostra, 20
expuseram resultado favoravel durante os quatro anos analisados.

Destaca-se o fato de que a Recrusul registrou resultados desfavoraveis em
todos os anos, indo de encontro ao esperado pelo modelo de Kanitz. Os dados do
balango patrimonial da empresa revelam um patrimonio liquido negativo de 2019 a
2022, indicando que os passivos superaram os ativos durante esse periodo. O
patrimdnio liquido € uma parte crucial do indicador de estrutura de capital, que
possui uma ponderacdo significativa na equacdo do modelo de Matias.

As empresas do setor de carne e derivados, Marfrig e Minerva, registraram
um fator de insolvéncia negativo, mantendo-se classificadas como insolventes
durante todo o periodo analisado. De acordo com Malafaia, Biscola e Dias (2020), a

demanda no setor ¢ suscetivel de ter sido impactada negativamente durante a
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pandemia, em decorréncia de fatores econdmicos, como a reducdo da renda da

populacdao, o aumento no preco da carne e o custo de proteinas substitutas, como a

carne de frango e os ovos. Ademais, os gargalos logisticos decorrentes das

restrigdes impostas pelas autoridades dificultaram a distribuicdo e a chegada dos

produtos aos mercados, agravando a situacao do setor.

Tabela 6 - Fator de insolvéncia, segundo o modelo de Matias (1978)
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2019 2020 2021 2022

Empresas Classificagio FI Classificagao FI | Classificagio FI Classificagdo FI
3 Tentos Solvente 0,74 | Solvente 1,46 | Solvente 7,48 | Solvente 6,59
Ambev Solvente 9,83 | Solvente 12,62 | Solvente 12,58 | Solvente 12,58
Arezzo Solvente 9,76 | Solvente 8,24 | Solvente 8,07 | Solvente 10,95
Armac Insolvente -8,77 | Solvente 4,57 | Solvente 2,36 | Solvente 6,32
Assai Solvente 4,05 |Insolvente  -0,30 |Insolvente -0,07 | Solvente 0,41
Boa Safra | Solvente 1,49 | Solvente 1,85 | Solvente 12,95 | Solvente 12,90
Brasilagro | Solvente 11,99 | Solvente 8,72 | Solvente 12,13 | Solvente 13,26
Camil Solvente 7,98 | Solvente 7,28 | Solvente 7,20 | Solvente 6,17
g?;rs?lf U solvente 3,38 | Solvente 3,13 |Solvente 1,99 | Solvente 0,49
Cosan Solvente 5,87 | Solvente 5,53 | Solvente 4,59 | Solvente 6,04
Dexco Solvente 7,99 | Solvente 8,60 | Solvente 9,04 | Solvente 6,73
Grupo Solvente 7,86 |Solvente 14,38 | Solvente 11,91 | Solvente 10,70
Mateus

Hidrovias | Solvente 3,18 | Solvente 2,60 | Solvente 1,44 | Solvente 2,37
Irani Insolvente -1,56 | Solvente 6,83 | Solvente 5,92 | Insolvente -3,46
Jalles Solvente 11,82 | Solvente 2,70 | Solvente 5,68 | Solvente 6,57
Machado
JBS Solvente 4,02 | Solvente 4,33 | Solvente 2,37 | Solvente 3,72
Kepler Solvente 13,69 | Solvente 13,50 | Solvente 9,52 | Solvente 10,24
Weber
Klabin Insolvente  -10,99 | Insolvente 18,40 Insolvente 12,99 Solvente 3,15
M.Dias g lvente 15,01 |Solvente 13,54 |Solvente 13,17 |Solvente 10,92
Branco
Marfrig Insolvente -2,89 | Insolvente  -8,51 |Insolvente -8,26 | Insolvente -4,05
Minerva Insolvente -5,35 | Insolvente  -5,88 |Insolvente -3,42 | Insolvente -2,20
Raizen Solvente 7,00 | Insolvente -2,69 | Solvente 1,45 | Solvente 2,77
g:r‘;d"“ Solvente 6,25 | Solvente 5,01 |Solvente 3,88 | Solvente 5,09
Recrusul |Insolvente  -41,40 | Insolvente 35.75 Insolvente 20,58 Insolvente -3,93
Rumo S.A | Solvente 3,20 | Solvente 5,37 | Solvente 5,33 | Solvente 6,44
Sao . Insolvente -3,47 | Solvente 3,03 |Solvente 4,02 | Solvente 3,77
Martinho

SLC, Solvente 6,58 | Solvente 7,12 | Solvente 3,83 | Solvente 3,08
Agricola

Suzan Insolvente -3,52 | Insolvente  -7,04 |Insolvente -3,45 | Solvente 0,78
Tupy Solvente 9,85 | Solvente 8,41 |Solvente 5,69 | Solvente 491
Vamos Insolvente  -14,49 | Insolvente 1 7_ 69 Insolvente -9,50 | Insolvente -13,81

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos resultados da pesquisa.
Ressalta-se como limitagdao do uso dos modelos de previsao de insolvéncia as



frequentes mudancas no ambiente econdmico, tornando-se necessaria a atualizacio
periddica dos modelos de previsao de insolvéncia, a fim de garantir sua adequacao a
realidade do mercado. Assim, ¢ fundamental que esses modelos sejam revisados
regularmente, considerando que foram concebidos em um cenario socioecondmico

e normativo diferente daquele vigente atualmente (Hijazi; Damke; Moreira, 2015).

4.4 Identificaciio dos indicadores que melhor discriminam os grupos de
empresas do Indice Agronegdcio B3

Apos a aplicacdo dos modelos de previsdo de insolvéncia para a classificar as
empresas, foi aplicada a andlise discriminante, a fim de identificar quais
indicadores contabeis possuem maior poder de diferenciagdo entre os grupos. Essa
abordagem estatistica ndo apenas ajuda a identificar as varidveis mais importantes
na distingdo entre os grupos, mas também a quantificar a contribuicdo de cada uma
delas na discriminacao.

Cabe evidenciar que, de acordo com as metodologias aplicadas neste estudo,
as empresas sdo classificadas como solventes ou insolventes nos modelos de
Elizabetsky (1976) e Matias (1978). No caso do modelo de Kanitz (1976), adiciona-
se a categoria intermedidria, denominada estagio de penumbra.

Inicialmente, foram realizados testes de igualdade de médias entre grupos, com
a analise do Lambda de Wilks para avaliar se existem diferengas significativas nas
médias entre os grupos para cada variavel. E importante observar que, quanto maior
essa estatistica, maior a probabilidade de nao haver diferengas entre os grupos. Para
interpretagdo, Favero (2009) expressa que o Lambda de Wilks, variando de 0 a 1,
indica discriminag¢do entre as médias dos grupos para cada varidvel. Em outras
palavras, quanto mais proximo de 1 o valor do Lambda de Wilks, menor ¢ o poder
discriminatério daquela variavel entre os grupos.

A andlise da Tabela 7 revela que, no modelo de Elizabetsky, ao adotar um
nivel de significancia de 5% (a = 0,05), apenas a variavel associada a Margem de
Lucro Liquido, calculada como a razao entre o Lucro Liquido ¢ a Receita Liquida,
demonstrou significancia estatistica. Tanto o Teste F quanto o Lambda de Wilks
confirmam e mostram que o indicador Margem de Lucro Liquido possui o maior

poder de diferenciagdo entre os grupos, em comparagao com as demais variaveis.

Tabela 7 - Testes de igualdade de médias de grupo para o periodo de 2019 a 2022
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MODELO DE ELIZABETSKY

Lambda de Wilks F dfl df2 Sig.
Margem Liquida (ML) 0,892 14,253 1 118 0,000
Disponivel/ANC 0,999 0,088 1 118 0,767
Contas a receber/AT 1,000 0,047 1 118 0,828
Estoque/AT 0,993 0,796 1 118 0,374
Endividamento CP
(ECP) 0,992 0,938 1 118 0,335

MODELO DE KANITZ

Lambda de Wilks F dfl df2 Sig.
Retorno Sobre o
Patriménio Liquido 0,951 3,004 2 117 0,053
(ROE)
Liquidez Geral (LG) 0,969 1,873 2 117 0,158
Liquidez Seca (LS) 0,983 1,002 2 117 0,370
Liquidez Correntes (LC) 0,980 1,166 2 117 0,315
Nivel de Endividamento
Geral 0,646 32,019 2 117 0,000
(NEG)

MODELO DE MATIAS

Lambda de Wilks F dfl df2 Sig.
Capital Proprio 0,695 51,888 1 118 0,000
Finan e Emp./AC 0,572 88,259 1 118 0,000
Fornecedores/AT 0,991 1,113 1 118 0,293
Liquidez Corrente 0,981 2,263 1 118 0,135
Margem Operacional 0,980 2,445 1 118 0,121
Estrutura de Capital 0,969 3,771 1 118 0,055

Fonte: Elaboragao propria.

No modelo de Kanitz, os resultados demonstram que o indicador a revelar o
nivel de endividamento geral € o que melhor discrimina os grupos. Quanto maior o
valor do Endividamento Total, maior ¢ a dependéncia da empresa em relacdo a
financiamentos externos em comparagio com os proprios recursos. E uma medida
importante de alavancagem financeira, habilitada a ser utilizada na analise da
estrutura de capital e na avaliacdo da solvéncia da empresa. De outra vertente, a
variavel referente a liquidez seca, com um valor mais elevado do Lambda de Wilks
(0,983), ¢ a que exprime o desempenho mais fraco em termos de discriminagdo
entre 0s grupos.

Com apoio na andlise dos resultados do Modelo de Matias, ¢ possivel inferir
que as variaveis referentes a capital proprio e a razdo entre financiamento e
empréstimos bancdarios e ativo circulante expressam significancia estatistica a 5%,
enquanto que a variavel referente a estrutura de capital ¢ significante a 10%.

Observando o Lambda de Wilks, que varia de 0 a 1, conclui-se que as variaveis
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referentes a liquidez corrente e rentabilidade possuem a pior capacidade de
discriminagao.

Em seguida, para avaliar a hipotese nula de igualdade de matrizes de
covariancia entre populacdes, foi conduzido o Teste M, de Box, o qual desempenha
uma fungdo essencial na verificacdo da premissa de igualdade de covariancia entre
os grupos. O objetivo desse teste ¢ determinar se as matrizes de variancia e
covariancia sao estatisticamente idénticas, indicando homogeneidade (Tabela 8).

Apenas o modelo de Kanitz revelou significancia superior a 0,05, o que
sugere homogeneidade das matrizes de covariancia. Em contraste, para os modelos
de Elizabetsky e Matias, a significincia dos testes foi igual e inferior,
respectivamente, ao valor adotado de 0,05. Portanto, rejeita-se a hipotese nula de
igualdade das matrizes de covariancia, indicando haver heterocedasticidade.

Segundo Corrar, Paulo e Dias Filho (2014), essa violacdo acontece em
funcdo do tamanho da amostra, da diferenca de tamanho dos grupos ou,
principalmente, pela auséncia de normalidade multivariada. Apesar desse resultado,
os autores sugerem a continuidade da andlise dos resultados para verificar o

desempenho das demais etapas.

Tabela 8 - Teste M de Box para o periodo 2019-2022
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MODELO DE ELIZABETSKY
M de Box 4,467
V4 Aproximado 3,945
dfl 1
df2 107,937
Sig. 0,050
MODELO DE KANITZ
M de Box 0,152
Z Aproximado 0,144
dfl 1
df2 966,634
Sig. 0,705
MODELO DE MATIAS
M de Box 268,635
Z Aproximado 87,131
dfl 3
df2 47410,919
Sig. 0,000

Fonte: Elaborag&o propria.



Para a interpretacdo da Tabela 9, leva-se em conta o fato de que valores de
lambda e significincia mais proximos de zero indicam uma diferenga mais
acentuada entre as médias dos grupos, sugerindo uma alta capacidade da fungdo em
discriminar os elementos entre os grupos. No modelo Elizabetsky e no modelo
de Matias, foi gerada apenas uma fungdo discriminante, pois ambos
classificam as empresas em duas categorias: solvente ou insolvente.

Na abordagem de Elizabetsky, embora o Lambda de Wilks tenha se
aproximado de um valor de um (0,865), o p-valor de 0,005 indica que a funcdo
¢ estatisticamente significativa. Na metodologia de Matias, entretanto, tanto o
Lambda de Wilks quanto o valor de significancia mostraram resultados mais
satisfatorios, proximos de zero.

Por outro lado, o modelo de Kanitz gerou duas fungdes discriminantes, pois
classifica as empresas em trés categorias: insolvente, penumbra e solvente. A
primeira funcdo demonstrou significancia estatistica, com um p-valor inferior a 5%,
o que indica uma melhor capacidade de distinguir entre os grupos. A segunda
funcao, porém, ndo fornece evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese nula de
que as médias dos grupos sdo iguais (p-valor > 0,05). Isso sugere que a segunda
funcdo discriminante ndo contribui de modo estatisticamente significativo para

diferenciar os grupos em termos de solvéncia.

Tabela 9 - Significancia das func¢des discriminantes para o periodo 2019-2022

MODELO DE ELIZABETSKY
Teste de fungodes Lambda de Wilks Qui-quadrado df Sig.
1 0,865 16,812 5 0,005
MODELO DE KANITZ
Teste de fungdes Lambda de Wilks Qui-quadrado df Sig.
1 até2 0,610 56,866 10 0,000
2 0,979 2,458 4 0,652
MODELO DE MATIAS
Teste de fungdes Lambda de Wilks Qui-quadrado df Sig.
1 0,337 125,168 6 0,000

Fonte: Elaboragdo propria.

Na Tabela 10 s3o exibidos os coeficientes padronizados, também
denominados pesos discriminantes, que revelam a importancia relativa de cada

variavel explicativa para a fun¢do discriminante. Quanto maior o peso atribuido a
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uma variavel, mais significativa € sua contribuigdo para a capacidade de
diferenciacdo entre os grupos. Assim, varidveis com pesos mais elevados sdo
aquelas que exercem uma influéncia mais significativa na distingdo dos grupos em
analise.

Observa-se que a varidvel de margem liquida possui maior peso na
metodologia de Elizabetsky, seguida pelo indicador derivado da razdo de Contas a
Receber e Ativo Total. Na metodologia de Kanitz para a fungdo 1, o Nivel de
Endividamento Geral exerce maior relevancia. Ja na abordagem de Matias, a razao
entre financiamento e empréstimos bancérios e ativo circulante exibiu maior peso

na func¢do discriminante.

Tabela 10 - Fungdes discriminantes com coeficientes padronizados para o periodo
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2019-2022
MODELO DE ELIZABETSKY
Funcao 1
Margem Liquida (ML) 0,965
Disponivel/ANC -0,257
Contas a receber/AT -0,047
Estoque/AT 0,415
Endividamento CP (ECP) -0,227
MODELO DE KANITZ
Funcao 1 Fungdo 2
Retorno Sobre o Patriménio Liquido (ROE) 0,217 0,487
Liquidez Geral (LG) -0,142 0,720
Liquidez Seca (LS) -0,296 1,471
Liquidez Correntes (LC) 0,161 -0,884
Nivel de Endividamento Geral (NEG) 0,944 0,063
MODELO DE MATIAS
Funcao 1
Capital Proprio -0,826
Finan e Emp./AC 0,956
Fornecedores/AT 0,194
Liquidez Corrente 0,069
Margem Operacional 0,170
Estrutura de Capital -0,183

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos resultados da pesquisa.

Para uma avaliagdo mais detalhada da capacidade explicativa de cada variavel
na funcdo discriminante, no entanto, procedeu-se a analise da matriz estrutural

(Tabela 11). Essa matriz denota as correlagdes entre as variaveis independentes e as



funcgdes discriminantes, identificando-se, com efeito, o grau de associacao de cada
variavel com as fungdes. Enquanto os coeficientes padronizados indicam a
contribuicdo relativa de cada varidvel para construir a fungdo discriminante, a
matriz estrutural revela como cada variavel esta relacionada a fun¢do em termos de
correlagdo. Essa analise complementar ¢ essencial para uma interpretacdo mais
robusta, pois ajuda a entender ndo apenas a importancia das varidveis na
discriminagdo, mas também sua relacao direta com as fungoes.

In hoc sensu, no modelo de Elizabetsky, a variavel com maior influéncia € a
Margem Liquida, tanto em termos de coeficiente padronizado quanto de correlagao,
confirmando sua relevancia nas etapas anteriores. No modelo de Kanitz, o Retorno
sobre o Patrimonio Liquido (ROE) destaca-se como a variavel mais associada a
primeira fun¢do discriminante, com uma correlagdo elevada, enquanto as medidas
de liquidez (como Liquidez Seca e Liquidez Geral) tém maior peso na segunda
fun¢do. J4 no modelo de Matias, o Capital Proprio emerge como a variavel mais
correlacionada com a funcdo discriminante, embora o coeficiente padronizado
aponte para uma contribuicdo inversa, o que reforca a importancia de analisar

ambos os resultados em conjunto para uma interpretagdo completa.

Tabela 11 - Matriz estrutural para o periodo 2019-2022
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MODELO DE ELIZABETSKY
Fungdo 1
Margem Liquida (ML) 0,878
Disponivel/ANC -0,225
Contas a receber/AT 0,207
Estoque/AT -0,069
Endividamento CP (ECP) 0,051
MODELO DE KANITZ
Funcao 1 Funcdo 2
Retorno Sobre o Patriménio Liquido (ROE) 9517 0,090
Liquidez Geral (LG) -0,119 ,627"
Liquidez Seca (LS) -0,140 ,612°
Liquidez Correntes (LC) -0,202 ,586"
Nivel de Endividamento Geral (NEG) 0,282 ,392°
MODELO DE MATIAS
Funcao 1
Capital Proprio 0,616
Finan e Emp./AC -0,473
Fornecedores/AT -0,127
Liquidez Corrente 0,103
Margem Operacional -0,099
Estrutura de Capital -0,069

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos resultados da pesquisa.



A Tabela 12 inclui os resultados da classificagdo para cada modelo na
primeira parte. Estes apontam que, das trés empresas classificadas como solvente,
uma o foi, erroneamente, como insolvente, porém todas as insolventes foram
classificadas de maneira correta para o modelo de Elizabetsky.

No modelo de Kanitz, todas as empresas solventes foram classificadas
corretamente, porém, das sete organizagdes em penumbra, trés foram classificadas
como solventes. No modelo de Matias, todas as empresas solventes foram
classificadas corretamente. Das 30 insolventes, no entanto, dez foram classificadas,
de maneira errdnea, como solvente.

De tal modo, observa-se que a fungdo discriminante do modelo de Elizabetsky
obteve a maior taxa de acerto na classificacdo dos casos agrupados originais, com

taxa de 99,2%, seguido dos modelos de Kanitz e Matias.

Tabela 12: Resultados da classificagdo para o periodo 2019-2022

MODELO DE ELIZABETSKY
. ~ Associacao ao grupo prevista
Classificagao Solvente glnrs)olsente Total
Original Contagem Solvente 2 1 3
Insolvente 0 117 117
% Solvente 66,7 33,3 100,0
Insolvente 0,0 100,0 100,0
a. 99,2% de casos agrupados originais classificados corretamente.
MODELO DE KANITZ
. ~ Associagdo ao grupo prevista
Classificagio Solvente Insolveitep pPenumbra Total
Original Contagem Solvente 112 0 0 112
Insolvente 0 1 0 1
Penumbra 3 0 4 7
% Solvente 100,0 0,0 0,0 100,0
Insolvente 0,0 100,0 0,0 100,0
Penumbra 429 0,0 57,1 100,0
a. 97,5% de casos agrupados originais classificados corretamente.
MODELO DE MATIAS
. ~ Associagdo ao grupo prevista
Classificagao Solvente Insolvente Total
Original Contagem Solvente 90 0 90
Insolvente 10 20 30
% Solvente 100,0 0,0 100,0
Insolvente 33,3 66,7 100,0

a. 91,7% de casos agrupados originais classificados corretamente.

Fonte: Elaboragdo propria, com base nos resultados da pesquisa.

Em sintese, na andlise discriminante, foram identificados os indicadores que
melhor diferenciam empresas solventes, insolventes e, no caso do modelo de Kanitz,
aquelas em estagio de penumbra. Com base na analise dos testes de igualdade de

médias (Tabela 7), nos coeficientes das fun¢des discriminantes (Tabela 10) e na
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matriz estrutural (Tabela 11), verificou-se que a margem liquida, o nivel de
endividamento geral — em consonancia com o estudo de Guimardes e Moreira
(2008) — a razao entre financiamentos e empréstimos bancarios em relagdo ao ativo
circulante e, por fim, o capital proprio, sdo determinantes na solvéncia das empresas

do TAGRO B3 no periodo analisado.

4.5 Analise de risco de insolvéncia

Os resultados das trés subsecdes a seguir referem-se as medidas estatisticas
geradas desde a simulacdo de Monte Carlo, com dez mil iteragdes. Para fins do
estudo, os dados foram separados entre os modelos de previsdo de insolvéncia de

Elizabetsky, Kanitz e Matias.

4.5.1 Identificacdo da distribuicdo de probabilidade das varidveis de risco

O software @Risk, da Palisade, integrado ao Excel, foi empregado para
determinar as distribuigdes de probabilidade e implementar a simulagdo de Monte
Carlo. O critério de informagao de Akaike (AIC) serviu como base estatistica para a
selecdo das distribuicdes de probabilidade correspondentes aos 16 indices
analisados, os quais se referem aos modelos de previsdo de insolvéncia utilizados

no estudo.

O critério AIC utiliza a fungdo de log-verossimilhanga para avaliar a
adequacdo do modelo as observagdes, fundamentando-se no método de maxima
verossimilhanca, que deriva do conceito de discrepancia de Kullback-Leibler.
Desse modo, a selecdo da distribuicdo ¢ orientada para aquela que denota o menor
valor de AIC, indicando melhor adequagdo aos dados observados (Sobral e Barreto,
2016).

Na Tabela 13 observam-se as distribuigdes estatisticas dos indicadores do
modelo de Elizabetsky. Nota-se uma diversidade quanto as distribuicdes. A
distribuicao de Laplace, utilizada também no estudo de Alves (2018), representou a
Margem Liquida que frequentemente exprime variagdes ao redor de uma média
com picos pronunciados e caudas mais pesadas do que uma distribuicao normal.
Assim, ela lida bem com dados que tém um comportamento mais concentrado ao

redor da média e desvios ocasionais maiores.
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A relacao Disponivel/Ativo Nao Circulante mostrou formato positivamente
assimétrico, com alguns valores muito altos que influenciam a média. Nesse
sentido, a distribuicdo Loglogistica ¢ apropriada para dados positivamente
inclinados e que tém um crescimento mais lento apds certo ponto, o que € capaz de
refletir na maneira como o disponivel (caixa e bancos) aumenta em relagcao ao ativo
ndo circulante.

A proporcao de Contas a Receber sobre o Ativo Total tende a ser assimétrica,
com a maioria dos valores concentrados em torno de uma pequena faixa, mas com
possibilidade de valores maiores. A distribuicdo Gamma ¢ frequentemente usada
para modelar tais variaveis assimétricas e positivas, exibindo-se como a mais
adequada para este indicador.

A distribuicdo do Estoque em relacdo ao Ativo Total € passivel de variar
bastante entre empresas, especialmente em variados setores. A distribuicdo Weibull
¢ flexivel e modela distintos modos de distribuicdo, incluindo aqueles com caudas
mais pesadas ou com valores concentrados em torno de uma média especifica.

O Endividamento de Curto Prazo, em geral, ¢ positivamente assimétrico, em
que a maioria das empresas tem niveis de endividamento proximos a zero, mas
poucas organizagdes tém valores muito altos. A distribuicdo Lognormal ¢
apropriada para dados que sdo exponencialmente crescentes e assimétricos,
ajustando-se bem a cendrios onde ha uma multiplicagdo de efeitos, como ¢ comum

em medidas financeiras como o endividamento

Tabela 13 - Distribui¢cdes de probabilidade dos indicadores do modelo de Elizabetsky

Indicadores AIC Distribuigdo Parametros Grafico
Margem Liquida  -199,01 Laplace p=0,076762; 6 =10,11159
(ML)
v =-0,0029027; p=0,29501; 5|
Disponive/ANC 114,13 Loglogistic o=12282 ]
Contas a -339,66 Gamma a=1,448; p=0,062431 ' I '
receber/AT
Estoque/AT -288,04 Weibull o=1,1628; p=0,1153 '
Endividament

o CP (ECP)

Fonte: Elaboragéo propria.
Legenda: p = média; 6 = desvio padrao; y = localizagdo; f§ = forma; a = escala.

130,89  Lognormal  p=0,24424; 6 =0,20525 L
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Na Tabela 14, observa-se que o ROE e o NEG, por terem uma concentragao
robusta ao redor de uma média com flutuagdes mais acentuadas em ambas as
direcdes, sdo bem representados pela distribuicdo Laplace para o modelo de Kanitz.

J& a distribuicdo Loglogistica ¢ adequada para modelar dados assimétricos e
com caudas longas, por isso representa os dados da Liquidez Geral e Liquidez
Corrente que geralmente detém uma assimetria positiva, com a maioria das
empresas indicando valores em torno de um ponto, enquanto algumas tém valores
significativamente maiores.

A Liquidez Seca representada pela distribuicdo Lognormal tende a ser
assimétrica, com a maioria de valores concentrados em uma faixa menor e alguns

valores muito maiores.

Tabela 14 - Distribui¢des de probabilidade dos indicadores do modelo de Kanitz

Indicadores AIC Distribuicao Parametros Grafico

ROE 5,77 Laplace n=0,16667; c=0,26195 i | |

00

Liquidez . vy =0,052573; 3 =0,76122;

Geral 152,96 Loglogistica o= 30359

Liquidez Seca 268,35 Lognormal u=1,7746; ¢ = 0,8402 k
Liquidez . v =-0,32223; B = 2,0596; ' E '
Corrente 294,59  Loglogistica o= 4,5629

Nivel de ' w '
Endividament 643,25 Laplace u=2,0535; 6 =3,7305

o Geral

40

Fonte: Elaboragdo propria.
Legenda: p =média; 6 = desvio-padrao; y = localizagdo; f = forma; a = escala.

Por meio da Tabela 15 (modelo Matias), observa-se que o Capital Proprio ¢
modelado pela distribuigao Laplace, indicando uma concentragao central intensa e
caudas mais pesadas. Finan e Emp./AC, Liquidez Corrente e Margem Operacional
compartilham a distribuicdo Loglogistica, que ¢ utilizada para representar dados
assimétricos e com caudas longas.

O indicador Fornecedores/AT ¢ modelado pela distribuigdo Gamma,
frequentemente utilizada para variaveis assimétricas e positivas, refletindo a
concentracdo de valores em torno de uma faixa especifica com a possibilidade de

valores mais altos.



Tabela 15 - Distribui¢cdes de probabilidade dos indicadores do modelo de Matias

Indicadores AIC Distribui¢do Parimetros Gréfico

Capital Proprio -4,33 Laplace p=0,31113; 6 =0,25114 ‘
y=-0,0017; p=0,14846; ' *
Finan e Emp./AC  -46,76  Loglogistica o=1,3092

Fornecedores/AT  -313,55 Gamma o = 1,3446; B = 0,074007

o o y=-0,32223; p=2,0596; * 1
Liquidez Corrente 294,58  Loglogistica o =4,5629

y=-0,07284; p=0,59387;, k

Margem 90,05 Loglogistica o =3,1229
Operacional
Estrutura de -271,86  Lognormal u=0,15604; ¢ = 0,097465 i
Capital

Fonte: Elaboragdo propria.
Legenda: p = média; ¢ = desvio-padrdo; y = localizagdo; [ = forma; a = escala.

Para cada um dos modelos de produgdo de insolvéncia, também foi
estruturada uma matriz de correlacdo entre as variaveis inputs, possibilitando a
geracdo de niimeros aleatorios mantendo as caracteristicas padrdes de relagdes entre
as variaveis. As matrizes estdo no Apéndice D, E e F.

Com base na analise das correlagdes, observou-se elevada correlacdo entre
liquidez corrente e liquidez seca. Ambos os indices indicam a capacidade da
empresa de pagar suas dividas de curto prazo. Nesse sentido, esses indices tendem a
estar alinhados quando a empresa expressa um valor baixo de estoques, ja que a
liquidez seca exclui os estoques da féormula, refletindo de maneira mais proxima da

precisdo a capacidade de pagamento, utilizando apenas ativos liquidos.

4.5.2 Analise de risco de insolvéncia

O Fator de Insolvéncia, calculado com base no modelo de Elisabetsky (Tabela
16), mostrou uma média de -0,13 e uma moda de 0,05, indicando que, em geral, os
valores aleatorios gerados possuem uma tendéncia ligeiramente negativa no fator de
insolvéncia, com a maioria das empresas situando-se proximas ao limite de

solvéncia estabelecido pelo modelo (0,5).
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Tabela 16 - Analise de risco de insolvéncia do fator pelo modelo de Elizabetsky

Vs DipnietaNC S s e fard
Média 0,08 1,22 0,09 0,09 0,24 -0,13
Moda 0,08 0,04 0,03 0,03 0,11 0,05
Desvio Padrio 0,11 15,27 0,08 0,08 0,20 3,07
Assimetria 0,00 73,74 1,66 1,66 2,98 72,23
Curtose 591 6289,67 7,04 7,04 19,91 6116,37
59, Perc -0,10 0,02 0,01 0,01 0,06 -0,85
95% Perc 0,26 3,24 0,24 0,30 0,62 0,55
Pr>1 0% 18,20% 0% 0,00% 0,00% 1%
Pr>0,5 - - - - - 6,80%

Fonte: Elaboracdo propria.
Legenda: Pr= probabilidade.

O desvio padrdo-elevado (3,07) evidencia ampla variacdo nos niveis de
solvéncia entre as empresas do indice IAGRO. Esse resultado sugere que, embora
algumas empresas sejam consideradas solventes, um nimero significativo enfrenta
risco de insolvéncia, conforme indicado pela média negativa.

A assimetria extremamente negativa (-72,23) revela uma distribuigdo
fortemente enviesada a esquerda, apontando para empresas com fatores de
insolvéncia muito abaixo de 0,5. Isso indica haver empresas em condicdes
financeiras precarias, influenciando negativamente a média geral. A curtose
extremamente alta (6116,37) confirma valores extremos, ou outliers, que reforcam
essa assimetria.

A analise dos percentis aponta que o 5° percentil ¢ de -0,85, indicando que
5% das empresas possuem fatores de insolvéncia abaixo deste valor. Por outro lado,
o 95° percentil ¢ de 0,55, indicando que 95% das empresas possuem fatores de
insolvéncia até este limite, com apenas 5% delas superando o valor de 0,55 e sendo
consideradas solventes de acordo com o modelo de Elizabetsky.

A probabilidade de uma empresa ter um fator de insolvéncia superior a 0,5 ¢

de apenas 6,80%, reforcando um alto risco de insolvéncia.
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No modelo de Kanitz (Tabela 17), os indicadores financeiros de rentabilidade
revelaram resultados positivos. O fator de insolvéncia médio das empresas para os
valores gerados foi de 5,18, indicando que, em média, elas estdo em uma situacao
solvente. A moda do fator de insolvéncia foi de 3,72, sugerindo que a maioria das
empresas se encontra em uma posi¢ao financeira positiva, acima do limiar de

insolvéncia (zero).

Tabela 17 - Analise de risco de insolvéncia do fator pelo modelo de Kanitz

rop  Lauidez  Liquides  Liquider Nivelde  paior de
Geral Seca Corrente Endividamento y,,q01vancia
Geral

Média 0,17 0,98 1,78 1,90 2,06 5,18
Moda 0,17 0,59 1,24 1,74 1,85 3,72
Desvio 0,26 0,77 0,85 0,97 3,73 3,57
Padrao

Assimetria -0,01 11,40 1,48 2,48 0,13 0,99
Curtose 5,73 357,47 6,71 18,87 5,86 6,20
50 Perc 0,26 0,34 0,76 0,77 -4,09 0,32
95% Perc 0,59 3,57 3,37 3,60 8,30 11,62
Pr>1 0,6% 34% 85,30% 88,30% 66,50% 91,70%
Pr>0 - - - - - 96,30%

Fonte: Elaboragao propria.
Legenda: Pr= probabilidade.

O desvio-padrao de 3,57 indica uma variabilidade consideravel nos fatores de
insolvéncia entre as empresas, apontando para diferengas significativas nas
condi¢cdes financeiras. A assimetria positiva de 0,99 sugere que ha uma
concentracdo maior de empresas com fatores de insolvéncia ligeiramente acima da
média, enquanto poucas exprimem fatores muito elevados.

A andlise dos percentis mostra que apenas 5% das empresas tém um fator de
insolvéncia abaixo de 0,32, enquanto 95% tém um fator de insolvéncia abaixo de
11,62. Este intervalo sugere que a maioria das empresas estd em uma situagao de
solvéncia.

A probabilidade de uma empresa ter um fator de insolvéncia acima de 0 ¢ de
96,30%, o que indica um baixo risco de insolvéncia (3,70%) ao se considerar esta
metodologia.

O modelo de Matias (Tabela 18) considera as empresas solventes se o Fator
de Insolvéncia (FI) for superior a 0,5, enquanto valores abaixo de 0,5 classificam as

empresas como insolventes. A assimetria de -31,57 e a curtose de 1420,04 reforgam
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uma distribui¢do assimétrica e com caudas longas, evidenciando que a maioria tem
fator de insolvéncia relativamente baixo, mas poucas mostram valores muito altos.

Este comportamento indica outliers na amostra.

Tabela 18 - Analise de risco de insolvéncia do fator pelo modelo de Matias

Capital Finan e Fornecedore/  Liquidez OM:rrag;r(I)ln Estrutura Fator de
Proprio  Emp./AC AT Corrente P al de Insolvéncia
Capital
Média 0,31 0,48 0,10 1,89 0,63 0,15 2,24
Moda 0,33 0,02 0,01 1,51 0,51 0,10 5,80
Desvio 0,25 3,06 0,09 0,96 0,48 0,10 25,99
Padrao
Assimetria ~ -0,04 34,33 1,66 2,45 4,09 2,05 -31,57
Curtose 5,49 1584,99 6,76 18,07 40,91 10,49 1420,04
5% Perc -0,09 0,01 0,01 0,75 0,16 0,05 -10,57
95% Perc 0,72 1,36 0,27 3,54 1,44 0,34 14,68
Pr>1 1% 7,40% 0% 87,90% 12,90% 0% 70%
Pr> 05 - - - - - - 72,50%

Fonte: Elaboragdo propria.
Legenda: Pr= probabilidade.

Ao focar a andlise nos indicadores apontados como determinantes da
insolvéncia pela analise discriminante, observa-se que a média do indice de Capital
Proprio ¢ de 0,31. Esse resultado evidencia uma dependéncia consideravel de
capitais de terceiros, ja que apenas cerca de 31% do ativo total das empresas ¢
financiado com capital proprio. A probabilidade de esse indice mostrar valor
superior a 1 ¢ muito baixa, em torno de 1%, indicando que a maior parte das
empresas opera com niveis moderados de alavancagem.

O indice de Financiamentos e Empréstimos sobre Ativos Circulantes
exprimiu uma média de 0,48 nas simulagdes, e a probabilidade de atingir valores
superiores a 1 ¢ de 7,40%. Isso sugere que ha um risco moderado de as empresas
enfrentarem uma dependéncia excessiva de capitais de terceiros para financiar suas
operagoes de curto prazo, podendo comprometer a liquidez em condigdes atipicas.

A analise probabilistica aponta que 5% dos resultados tém um Fator de
Insolvéncia (FI) inferior a -10,57, enquanto 95% apontam para valores de até 14,68.
Considerando o valor critico do modelo de 0,5, conclui-se que a maioria das
empresas ¢ classificada como solvente. Além disso, 70% dos casos exibem FI

superior a 1, e 72,50% estao acima de 0,5, reforcando a predominancia de solvéncia



segundo o modelo de Matias. Esses resultados sdo consistentes com a média

elevada do FI, indicando estabilidade financeira na maior parte das observacdes.

4.5.3 Analise de sensibilidade do fator de insolvéncia

Nesta subse¢do, encontram-se os diagramas em formato de tornado gerados
pelo software @RISK, por meio dos quais se visualizam os impactos dos distintos
indicadores financeiros sobre o Fator de Insolvéncia (FI) nos modelos analisados.

Os graficos exibem barras horizontais que representam as variaveis de entrada
(inputs), correspondentes aos indicadores financeiros e econdmicos de cada
modelo de previsdo de insolvéncia. A extensao de cada barra significa a
magnitude do impacto da variavel sobre a variavel de saida (output), ou seja, o
Fator de Insolvéncia. Na interpretacdo dos diagramas, as varidveis mais influentes
sdo posicionadas no topo, conferindo ao grafico o formato caracteristico de
um tornado. Quanto maior a barra, maior a influéncia do indicador sobre o FI.

A legenda “input alto” indica o efeito da varidvel quando esta assume valores
elevados dentro da distribuicao simulada. Se o impacto for positivo, valores altos da
variavel de entrada aumentam o FI. Por outro lado, a legenda “imput baixo”
representa o impacto da variavel quando esta assume valores mais baixos dentro da
distribuicdao simulada. Nesse caso, se a varidvel traz um impacto negativo, valores
altos dessa variavel reduzem o FI.

Na Figura 2, observa-se que o resultado mais proeminente ¢ o impacto
negativo do indice Disponivel/Ativo Nao Circulante (ANC), que demonstra uma
variagdo de -19,77 no FI. Essa observag¢do indica que maiores valores de disponivel
(caixa/bancos) em relacdo aos ativos ndo circulantes contribuem para um aumento
significativo no risco de insolvéncia das empresas analisadas. Este efeito sugere que,
apesar de possuirem liquidez imediata, as empresas talvez estejam adotando uma
posicdo conservadora e investindo pouco em ativos de longo prazo.

Durante esse periodo, muitas empresas priorizaram a preservagao de caixa em
detrimento de investimentos de longo prazo, o que, paradoxalmente, aumentou sua
vulnerabilidade financeira. Em conformidade com o resultado encontrado pela
analise discriminante, a Margem Liquida também se revela como um fator

determinante, com uma varia¢do de -18,49. Este resultado implica que menores



margens liquidas estdo associadas a maiores riscos de insolvéncia. Este
indicativo reflete a importancia da lucratividade para a saude financeira das
empresas.

O Endividamento de Curto Prazo significa uma variagao de -18,60, reforcando
que altos niveis de dividas de curto prazo aumentam significativamente a
probabilidade de insolvéncia - demonstrando a dificuldade das empresas diante de
suas obrigacdes imediatas.

Os indices Estoque/Ativo Total e Contas a Receber/AT também tém impactos
negativos significativos no FI, com variacdes de -18,568 e -18,281,
respectivamente. Estes resultados indicam que uma alta propor¢do de estoques e
contas a receber em relagdo ao total de ativos € capaz de comprometer a liquidez e

aumentar o risco de insolvéncia, refletindo desafios na gestao de ativos circulantes.

Figura 2 - Diagrama tornado para os indicadores do modelo Elizabetsky

Disponive/ANC 4 -19.77

Margem Liquida - -18.49

=== Linha de Base (-1.946)
HEEE [nput Alto
mm  [nput Baixo

Endividamento CP -18.60

Estoque/AT - -18.57

Contas a receber/AT -18.28

=
A

20 s o =
Fator de Insolvéncia do Modelo Elizabetsky

Fonte: Elaboragao propria.

Na Figura 3, a Liquidez Seca ¢ apontada como o fator de maior impacto
positivo, com uma variagdo de 11,601. Este resultado indigita que a capacidade da
empresa de cumprir suas obrigagdes de curto prazo sem depender da venda de
estoques estd associada a uma maior probabilidade de insolvéncia. Tal efeito ¢é
interpretado como um sinal de que, embora a empresa tenha liquidez para cobrir
passivos, uma dependéncia excessiva de ativos liquidos sem estoques € capaz de
gerar dificuldades na gestao de ativos.

O Nivel de Endividamento Geral também apresenta um impacto positivo
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significativo no FI, com variacdes de 7,4550. Este resultado sugere que altos niveis
de endividamento aumentam o risco de insolvéncia, reafirmando a relagdo inversa
entre alavancagem financeira - caracterizada pelo uso de capital de terceiros (como
empréstimos e financiamentos) para financiar operacdes e investimentos - € a
estabilidade financeira das empresas.

A Liquidez Corrente e a Liquidez Geral exibem varia¢des de 6,3258 e 4,2201,
respectivamente, indicando que ambas as medidas de liquidez impactam
positivamente o FI. O impacto positivo de ambos os indicadores sugere que, apesar
de possuirem ativos suficientes para cobrir passivos, um aumento excessivo nessas
métricas € passivel de estar associado a praticas ineficazes, gerando ociosidade nos

ativos. O ROE conduz um impacto positivo menor, com variagdes de 5,3956.

Figura 3 - Diagrama tornado para os indicadores do modelo Kanitz

Liquidez Seca 4

Endividamento q

Liquidez Geral 4

Liquidez Corrente -

=== Linha de Base (5.221)
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N Input Alto

0 2 4 6 8 10 2
Fator de Insolvéncia do Modelo Kanitz

Fonte: Elaboragao propria.

Entre os indicadores do modelo de Matias (Figura 4), os resultados do
diagrama tornado corroboram os gerados por meio da andlise discriminante. O
indice referente a relacdo do Financiamentos e Empréstimos sobre Ativos
Circulantes (Finan e Emp./AC) expressa a maior influéncia negativa no FI, com
uma variacdo que oscila de -19,979 a 6,239. Isso indica que um aumento nos
financiamentos e empréstimos em relagao aos ativos circulantes tende a aumentar o
risco de insolvéncia, o que ¢ consistente com a teoria financeira, ao sugerir que
altos niveis de endividamento de curto prazo comprometem a liquidez e a

capacidade de pagamento das empresas.
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O Capital Proprio, também apontado como um determinante na insolvéncia
das empresas, se destaca como um fator critico, com uma variagao significativa de -
8,4209 a 13,917. A contribuicdo positiva do capital préprio para o FI indica que
maiores proporgdes de capital proprio em relacdo aos ativos totais fortalecem a
estrutura financeira das empresas, reduzindo o risco de insolvéncia. Este resultado
reflete a estabilidade financeira que o capital proprio oferece em situagdes de
adversidade economica.

Outros indicadores, como Fornecedores sobre Ativo Total (Fornecedores/AT)
e Estrutura de Capital, denotam menores varia¢cdes no FI, indicando um impacto
menos pronunciado sobre o risco de insolvéncia. A Margem Operacional e a
Liquidez Corrente também demonstram variagdes relativamente menores,
sugerindo que, embora importantes, esses indicadores desempenham um papel
secundario na determinagdo do FI em comparacdo com o endividamento de curto

prazo e o capital proprio.

Figura 4 - Diagrama tornado para os indicadores do modelo Matias
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|
Fornecedores/AT £0.73 . 392
Estrutura de Capital § 0.50 . 4.18
1
Margem Operacional .02 . 322
=== Linha de Base (2.239)
0.74 3.66
T : T
0 5

Liquidez Correntc { NEEM [nput Alto
BN [nput Baixo

25 20 -5 -0 5
Fator de Insolvéncia do Modelo Matias

10 15 20

Fonte: Elaboracéo propria.

Em sintese, os resultados evidenciam o papel critico dos indices de
endividamento de curto prazo e da estrutura de capital. O aumento nos
financiamentos e empréstimos de curto prazo em relacdo aos ativos circulantes
elevou o risco de insolvéncia, refletindo as dificuldades das empresas em honrar
obrigacdes imediatas diante da queda na receita e da reducao das margens de lucro.

Por outro lado, o capital proprio emergiu como um fator de resiliéncia, com maiores
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proporg¢oes, fortalecendo a estrutura financeira e reduzindo o risco de insolvéncia,
especialmente em um cenario de incerteza econdmica. Indicadores como liquidez
seca e margem operacional, embora relevantes, tiveram um impacto menos
pronunciado, sugerindo que a pandemia exacerbou os desafios associados a gestao

de dividas e a dependéncia de recursos de terceiros.



5 CONCLUSAO

\

Quanto a classificacdo das empresas pelos modelos de previsao de
insolvéncia utilizados neste estudo, observou-se que o modelo de Elizabetsky
(1976) tende a classificar a maioria das empresas como insolventes ao extenso de
todo o periodo analisado (2019 a 2022).

De outra parte, o modelo de Kanitz (1978) classificou as empresas, em sua
maioria, como solventes. Apesar da discrepancia nos resultados em relagdo ao
modelo de Elizabetsky, ambos identificaram as mesmas organizagdes como
solventes. O modelo de Matias (1978) ofereceu resultados semelhantes ao de
Kanitz, com as empresas, em maioria, sendo classificadas como solventes.

O diferencial deste estudo reside ndo apenas na classificacdo das empresas
como solventes ou insolventes, mas também na identificacdo dos fatores
determinantes dessa condi¢do por meio da andlise discriminante. Nesse contexto, ao
responder a questdo de pesquisa sobre quais indicadores financeiros e econdmicos
influenciam a insolvéncia das empresas do Indice Agronegécio B3, a aplicacio da
analise discriminante identificou os indicadores com maior capacidade de
diferenciacdo entre os grupos de empresas.

No modelo de Elizabetsky, a margem liquida foi o indicador mais relevante na
distingdo entre empresas solventes e insolventes, sugerindo que a otimizacdo da
rentabilidade e o gerenciamento eficiente dos custos sdo essenciais para minimizar
o risco de insolvéncia.

No modelo de Kanitz (1978), o Nivel de Endividamento Geral exibiu maior
poder discriminatério, destacando a necessidade de atengdo dos gestores quanto ao
nivel de endividamento das empresas em relagdo ao patrimonio liquido.

J& o modelo de Matias (1978) revelou a maior quantidade de indicadores
estatisticamente significativos, sendo eles o indice de Capital Proprio e a razdo
entre financiamentos e empréstimos bancarios € o ativo circulante.

Demais disso, pela andlise discriminante, mensurou-se o desempenho dos
modelos em termos de precisdo na classificacdo dos casos originais. O modelo de
Elizabetsky conferiu a maior taxa de acerto, seguido pelos modelos de Kanitz e
Matias.

A analise de insolvéncia sob condi¢ao de risco corroborou os resultados da

analise deterministica, evidenciando diferencas entre os modelos avaliados,
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especialmente no contexto da pandemia de COVID-19 (2020 a 2022). O fator de
insolvéncia do modelo de Elizabetsky indicou alta probabilidade de risco de
insolvéncia para as empresas do Indice Agronegdcio B3 durante esse periodo de
crise. Em complemento, as simulagdes revelaram que o indicador de rentabilidade,
a Margem Liquida, apontado como determinante no risco de insolvéncia, exibiu
baixa probabilidade de ser superior a 1, sugerindo dificuldades das empresas em
manter sua rentabilidade diante do cenario adverso.

Em contrapartida, a andlise pelo modelo de Kanitz indicou baixo risco de
insolvéncia para as empresas do IAGRO B3, sugerindo que, apesar dos desafios
impostos pela pandemia, algumas empresas conseguiram manter estabilidade
financeira. Os indicadores de liquidez e rentabilidade, entretanto, expressaram alta
probabilidade de serem superiores a 1, refletindo pressoes sobre o fluxo de caixa e
o desempenho financeiro dessas empresas. O Nivel de Endividamento Geral, por
sua vez, indicou risco moderado, sugerindo que o endividamento ndo foi diretamente
impactado pela pandemia.

O modelo de Matias, também, apontou um baixo risco de insolvéncia. Os
indices de capital proprio e a razdo entre financiamentos/empréstimos bancarios e
ativo circulante apontaram baixa probabilidade de serem superiores a 1, um
indicativo positivo da solidez financeira das empresas durante o periodo analisado.

A analise de sensibilidade, por meio dos diagramas tornado, confirmou os
resultados da analise discriminante e apontou os mesmos indicadores financeiros e
econdmicos — com excecao da liquidez seca — como determinantes na estimativa do
fator de insolvéncia.

Haja vista os achados deste estudo, destaca-se a importancia de politicas
publicas tendidas para a mitigagdo do risco de insolvéncia das empresas do Indice
Agronegdcio B3. A implementa¢do de programas de crédito estruturado, com as
condicdes diferenciadas, incluindo taxas de juros reduzidas, prazos ampliados para
pagamento e periodos de caréncia, certamente, constituira alternativa eficaz. Essas
medidas possibilitariam, decerto, a recapitalizacdo das empresas, garantindo maior
folego financeiro para lidar com obrigagdes de curto e longo prazo, especialmente
em periodos de crise econdmica.

Este estudo, pois, demanda contribuir tanto para a comunidade académica
quanto para os tomadores de decisdo, fornecendo insumos que concedam

oportunidade ao aprimoramento e ao desenvolvimento de novos modelos de
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previsdo de insolvéncia direcionados, especificamente, para as empresas do
agronegocio. Esses modelos vao auxiliar os gestores na implementacdo de medidas
preventivas e estratégicas, visando a evitar que as empresas enfrentem situacdes de
insolvéncia, que comprometam ndo apenas seus negocios, mas também influenciem
a sociedade de maneira direta e indireta, dada a relevancia do setor para a
economia.

Como limitacdo deste estudo, destaca-se o numero reduzido de observacoes
analisadas, o que ¢ passivel de influenciar os resultados dos testes estatisticos
utilizados para validar os pressupostos exigidos pela Andlise Discriminante. Como
sugestdo para pesquisas futuras, recomenda-se o desenvolvimento de um modelo de
previsao de insolvéncia especifico para empresas do agronegocio, utilizando os
indicadores financeiros e econdmicos identificados neste estudo como

determinantes da insolvéncia no setor.
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APENDICE A - MODELO DE BALANCO PATRIMONIAL (BP)

Quadro A.1 — Estrutura do Balango Patrimonial

77

Ativo

Passivo e Patrimonio Liquido

Ativo Circulante

Passivo Circulante

Caixa e Equivalentes de Caixa
Clientes (Contas a Receber)
Estoques

Outros Ativos Circulantes
Total do Ativo Circulante

Ativo Nao Circulante

Fornecedores

Empréstimos de Curto Prazo
Salarios e Encargos a Pagar

Outros Passivos Circulantes

Total do Passivo Circulante

Passivo Nao Circulante

Imobilizado (Bens e
Equipamentos)

Intangivel

Investimentos

Outros Ativos Nao Circulantes
Total do Ativo Néao Circulante

Empréstimos e Financiamentos de Longo Prazo

Titulos/Contas a pagar de Longo Prazo
Outros Passivos Ndo Circulantes
Total do Passivo Nédo Circulante

Patrimonio Liquido

Capital Social

Reservas de Lucros

Prejuizos Acumulados (se aplicavel)
Outras Reservas

Total do Patrimonio Liquido

Ativo Total

Passivo Total + Patrimonio Liquido

Fonte: Elaborado pela autora



APENDICE B - MODELO DE DEMONSTRACAO DE RESULTADO DE
EXERCICIO (DRE)

Quadro B.1 - Estrutura da Demonstracao do Resultado do Exercicio

Demonstraciao do Resultado do Exercicio (DRE)

Receita Bruta de Vendas

(-) Dedugdes de Vendas
Receita Liquida de Vendas

(-) Custo dos Produtos Vendidos (CPV)
Lucro Bruto

(-) Despesas Operacionais
Despesas com Vendas
Despesas Administrativas
Outras Despesas Operacionais
Total de Despesas Operacionais

Lucro Operacional Antes do Resultado Financeiro e Tributos

(+/-) Resultado Financeiro
Receitas Financeiras

(-) Despesas Financeiras
Resultado Financeiro Liquido

Lucro Antes do Imposto de Renda e Contribuicao Social
(-) Imposto de Renda e Contribui¢do Social

Lucro Liquido do Exercicio

Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE C — SETORES DE ATUACAO DAS EMPRESAS DO IAGRO B3

Quadro C.1 - Setores de atuacdo das empresas do IAGRO B3

Empresa Setor/Atuagio Empresa Setor/Atuagio
Bebidas (cervejas, Papel e celulose
Ambev s/a refrigerantes, energéticos, chas) Klabin s/a (embalagens, papéis,
higiene)
- ~ Alimentos (massas,
; Agronegocio (graos, cana- de- . R i
BrasllAgrO acﬁcar, pecuéria) M. Dias Branco blSCOltOS, farlnhas’
margarinas)
Proteina animal (carnes bovinas,
Armac Administragdo de aeroportos Marfrig de frango,
processados)
Logistica ferroviaria (transporte de
Arezzo co Calgados Rumo s.a. grios e contéineres)
Assai Atacarejo (alimentos, bebidas, Rai Energia (agtcar, etanol,
ssat higiene, limpeza) alzen combustiveis)
; Proteina animal (carnes bovinas, ) Papel ¢ celulose (embalagens de
Minerva suina, ovina) Irani papeldo, sacos industriais)
. Alimentos (arroz, feijao, agucar, Equipamentos c.le transporte
Camil farinha) Randon Part (reboques, semirreboques, vagoes)
Varejo (hipermercados, Equlp'f\men.tos agr 1colas.
Carrefour Br supermercados, atacarejo) Recrusul (colheitadeiras, plantadeiras)
Energia, logistica e infraestrutura ' Agronegocio (grios: soja, algodio,
Cosan (agticar, etanol, combustiveis) SLC agricola milho)
Materiais para con s.trug.ao eméveis | ' Sucroalcooleiro (agticar,
Dexco (Deca, Hydra, Portinari) Sdo Martinho etanol, energia)
Atacarejo (alimentos, bebidas, Insumos agr ICQI?S
Grupo Mateus higiene, limpeza) Boa Safra (sementes, fertilizantes,
defensivos)
. : Logistica (transporte Papel e celulose (celulose, papéis,
Hidrovias hidroviario e terminais portuarios) | Suzano S.A. embalagens)
Sucroalcooleiro (agticar, Agronegocio (graos, l.)lodlesel,
JallesMachado etanol, energia) 3Tentos ragdes, moagem de trigo)
Proteina animal (carnes bovinas, Pecas fundidas (ferro e aluminio
JBS suina, de frango, alimentos Tupy para automotivo e maquinas
processados) pesadas)
Equipamentos agricolas Locacao de equipamentos
Kepler Weber (silos, armazenagem de Vamos pesados (construgao,

graos)

mineragao, infraestrutura)

Fonte: Elaborado pela autora com base em informagdes da B3 (2024)



80

APENDICE D — MATRIZ DE CORRELACAO DAS SIMULACOES DOS
INDICADORES DO MODELO DE ELIZABETSKY

Tabela D.1 - Correlag@o das simulagdes dos indicadores do Modelo de Elizabetsky

1}?&%3? Disponivel/ANC rfczg;i/s AaT Estoque/AT Engi}\)/ i?ég}e);lto
Margem Liquida 1,000
Disponivel/ANC -0,004 1,000
Contas a receber/AT -0,100 0,178 1,000
Estoque/AT -0,243 0,201 0,579 1,000
fgggidamemo P 0310 0,186 0,319 0,614 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2025).
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APENDICE E - MATRIZ DE CORRELACAO DAS SIMULACOES DOS
INDICADORES DO MODELO DE KANITZ

Tabela E.1 - Correlacao das simulagoes dos indicadores do Modelo de Kanitz

Liquidez

ROE Liquidez Geral Liquidez Seca Endividamento
Corrente
ROE 1,000
Liquidez Geral -0,002 1,000
Liquidez Seca -0,209 0,016 1,000
Lignidlez 0214 0.190 0,935 1,000
Corrente
Endividamento 0,347 -0,650 -0,029 -0,164 1,000

Fonte: Dados da pesquisa (2025).
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APENDICE F - MATRIZ DE CORRELACAO DAS SIMULACOES DOS
INDICADORES DO MODELO DE MATIAS

Tabela F.1 - Correlagdo das simula¢des dos indicadores do Modelo de Matias

) . .. Estrutura
Ca’pltgl Finan e Fornecedores/ AT Liquidez Margem de
Préprio Emp./AC Corrente  Operacional .
Capital

Finan e

B AC -0,342 1,000

Fornecedores/AT 0,121 -0,206 1,000

Hom 0,326 0,031 -0,459 1,000

Corrente

Margem -0,093 0,341 -0,413 0,141 1,000

Operacional

Estrutura de

. 0,162 -0,046 0,165 0,124 -0,091 1,000
Capital

Fonte: Dados da pesquisa (2025).



