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RESUMO

Esta dissertagdo investiga a previsao de faléncias corporativas no Brasil por meio de uma
abordagem multiperiodo, comparando métodos tradicionais, como o modelo Z-Score de
Altman, a técnicas de aprendizado de maquina, incluindo Random Forest e CatBoost. A
analise concentra-se na avaliacdo da eficacia desses modelos em diferentes horizontes
temporais, com &nfase nas métricas estatisticas e nos impactos econdmicos associados.
Dentre os aspectos econdmicos investigados, destacam-se o custo de classificacdo
incorreta, a precificagdo de crédito e os efeitos no valor alavancado das empresas. Além
disso, o trabalho destaca a importancia de adaptar técnicas preditivas ao contexto
brasileiro, que ¢ caracterizado pela escassez de dados financeiros robustos e por desafios
especificos ao ambiente econdmico local. Os resultados evidenciam que os modelos de
aprendizado de maquina ndo apenas superam os métodos tradicionais em termos de
precisdo preditiva, mas também apresentam potencial para aprimorar a tomada de
decisdes estratégicas, mitigar riscos financeiros e aumentar o valor das empresas no longo

prazo.
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1 INTRODUCAO

A previsao de faléncias corporativas constitui um elemento importante na mitigacao de
riscos financeiros e na otimizacdo da alocacdo de recursos econdémicos. Modelos
preditivos robustos tém impacto direto ndo apenas no contexto corporativo, mas também
em aspectos regulatorios, financeiros e econdomicos mais amplos, influenciando decisdes
de crédito, estruturacdo de capital, precificagdo de empréstimos e estabilidade do sistema
financeiro. Em contextos de mercados emergentes, como o Brasil, a precisdo desses
modelos torna-se ainda mais relevante devido a escassez de dados financeiros
consistentes e as especificidades econdmicas locais como taxas de juros elevadas e

instabilidades econdmicas mais recorrentes.

Este estudo avalia o desempenho de modelos de aprendizado de maquina na previsdo de
faléncias corporativas no Brasil em diferentes horizontes temporais, comparando-os aos
métodos tradicionais. Os resultados demonstram que técnicas modernas como Random
Forest apresentam superioridade estatistica significativa em relagdo ao tradicional modelo
Z-Score de Altman (EMS), especialmente na capacidade discriminatoria entre empresas
solventes e insolventes, medida pela area sob a curva ROC (AUC). Além disso,
evidenciam-se ganhos econdmicos, incluindo redu¢do dos custos esperados de
classificagdo incorreta, melhor ajuste na precificacdo do crédito (spreads mais aderentes
ao risco real das empresas) e um aumento no valor economico das empresas alavancadas,
decorrente de estimativas mais confiaveis das probabilidades de default. Esses achados
destacam o potencial de modelos avangados para aprimorar decisdes estratégicas e a
gestdo de risco corporativo, motivando uma analise mais aprofundada sobre as categorias

de modelos preditivos existentes e as suas limitacdes no contexto brasileiro.

Os modelos de previsdo de risco financeiros existentes podem ser classificados em duas
categorias principais: modelos estruturais e modelos de forma reduzida Sigrist &
Leuenberger (2022). Modelos estruturais, como os propostos por Merton (1974) e Black
& Scholes (1973), buscam modelar os mecanismos econdmicos que levam uma empresa
ao default. Em contrapartida, os modelos de forma reduzida, tradicionalmente explorados
por autores como Altman (1968), Beaver (1966) e Sigrist & Leuenberger (2022),
consideram que o risco de default depende de variaveis especificas das empresas e
macroecondmicas, sem assumir um mecanismo especifico de faléncia. Recentemente,

abordagens de aprendizado de maquina, como Redes Neurais, Random Forest e técnicas
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de boosting, tém sido utilizadas como modelos de forma reduzida, particularmente para
previsdes em periodos Unicos. No entanto, conforme Sigrist & Leuenberger (2022), a
aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para modelar probabilidades de default
em contextos multiperiodo ainda ¢ limitada, representando uma lacuna importante na

literatura.

Adicionalmente, a literatura internacional tem concentrado esfor¢os em dados de
mercados desenvolvidos, particularmente nos Estados Unidos, onde historicos de dados
financeiros remontam a década de 1960, (Sigrist e Leuenberger ,2022, Barbosa e Altman
et. al 2017). Isso contrasta com o contexto brasileiro, que enfrenta desafios relacionados
a escassez de dados financeiros consistentes e a necessidade de adaptagcdes metodologicas
para modelos de previsdo. No Brasil, a falta de estudos que explorem previsdes
multiperiodo e a escassez de dados confiaveis destacam a relevancia de iniciativas que

busquem gerar resultados robustos e adaptados a realidade local.

A crescente incidéncia de eventos de faléncia e recuperacdo judicial no Brasil reforca a
necessidade de modelos preditivos robustos que ndo apenas melhorem a acuracia das
previsdes, mas também integrem analises econdmicas para avaliar impactos em diferentes
horizontes temporais. De acordo com dados da Serasa Experian, referentes ao primeiro
semestre de 2024, houve um crescimento de 71% nos pedidos de recuperacao judicial em
comparagdo ao mesmo periodo de 2023, evidenciando a ampliacdo do risco financeiro
entre as empresas brasileiras. Esse contexto, associado a escassez de estudos aplicados a
realidade nacional, torna a investigagdo conduzida neste trabalho ainda mais premente,
visando desenvolver modelos que sejam tecnicamente robustos e economicamente

relevantes para a gestdo de riscos corporativos.

Este trabalho busca preencher essa lacuna ao explorar como modelos de aprendizado de
maquina podem ser aplicados ao contexto brasileiro, enfrentando desafios como a
escassez de dados financeiros consistentes, as especificidades do mercado local e a
necessidade de adaptacdes metodologicas. O objetivo ¢ utilizar dados que permitam gerar
resultados robustos e que sejam relevantes para apoiar decisdes econdmicas e financeiras
em diferentes horizontes temporais. Além disso, investiga-se a relacdo entre a precisdo
preditiva e os impactos econdmicos, como custos de classificacdo incorreta, valor
alavancado das empresas com beneficios fiscais do endividamento e a precificacdo de

crédito, ampliando a contribui¢do tanto para a teoria quanto para a pratica na area.
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Os resultados obtidos demonstraram que os modelos de aprendizado de maquina, como
Random Forest, superaram métodos tradicionais, como o Z-Score de Altman, em precisdo
preditiva. Além disso, esses modelos mostraram impactos em trés dimensdes economicas
principais: na definicdo da estrutura 6tima de capital, ao fornecer estimativas mais
confiaveis das probabilidades de faléncia, permitindo ajustes mais eficientes na
alavancagem empresarial; na precificagdo de crédito, ao calcular spreads mais ajustados
aos perfis de risco, e na reducdo dos custos de classificacdo incorreta. Assim, conclui-se
que as técnicas modernas de aprendizado de maquina oferecem contribuicdes relevantes
para decisOes estratégicas e a gestdo de riscos corporativos considerando o mercado

brasileiro.

1.1 Formulacéio do problema

A previsdo de faléncias no Brasil enfrenta alguns desafios principais: a auséncia de
estudos que integrem analises econdmicas e estatisticas, a falta de modelos multiperiodos
¢ a necessidade de explorar modelos avangados de aprendizado de maquina. Além disso,
a limitacdo de dados financeiros no Brasil dificulta a implementagdo de modelos

adaptados ao contexto local. Diante disso, surgem as seguintes questdes:

e Modelos modernos de aprendizado de maquina podem superar abordagens
tradicionais, como o Z-Score de Altman, na previsdo de faléncias no Brasil,
especialmente em horizontes temporais mais longos?

e Como essas previsdes podem ser utilizadas para mitigar os impactos econdmicos

das faléncias em empresas e credores?

1.2 Justificativa

Este trabalho apresenta uma justificativa em trés dimensdes inter-relacionadas.
Primeiramente, no ambito pratico, o aumento expressivo nos pedidos de recuperagdo
judicial em 2024, especialmente entre os diferentes portes empresariais, reforca a
necessidade de ferramentas preditivas que antecipem crises financeiras e possibilitem
decisdes mais informadas. Segundo dados da Serasa Experian (2024), o volume de
pedidos entre micro e pequenas empresas praticamente dobrou, passando de 376 pedidos
no primeiro semestre de 2023 para 713 em 2024 — um crescimento absoluto de 337 casos

e um crescimento relativo de 89,6%. As médias empresas também apresentaram um
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aumento expressivo, com os pedidos passando de 155 para 207, representando um
acréscimo de 52 casos, crescimento de 33,5%. Por sua vez, as grandes empresas
experimentaram um crescimento ainda mais acentuado: de 62 para 94 pedidos, ou seja,

um crescimento 51,6%.

Esses dados evidenciam que, embora o fendmeno atinja com mais intensidade as micro e
pequenas empresas — em termos proporcionais ¢ absolutos —, ha uma tendéncia
generalizada de elevagdo dos casos de recuperagdo judicial no Brasil. Esse cenério reforga
arelevancia de modelos preditivos robustos e adaptaveis a diferentes perfis empresariais,
capazes de oferecer suporte analitico tanto para grandes corporagdes quanto para
empresas de menor porte, tradicionalmente mais vulneraveis e com menor capacidade de
gestdo de riscos financeiros. Em segundo lugar, a contribuigdo académica deste estudo
reside na aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina a dados brasileiros,
explorando diferentes horizontes temporais e integrando métricas econdmicas e
estatisticas, uma abordagem pouco explorada no Brasil. Por fim, a relevancia econdmica
se manifesta na capacidade de mitigar custos associados a previsdes imprecisas, como
inadimpléncia e desemprego gerados por eventos de faléncia corporativa, promovendo

maior estabilidade financeira e sustentabilidade empresarial.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo € avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de
maquina em comparagdo com métodos tradicionais na previsdo de faléncias corporativas
no Brasil, considerando diferentes horizontes temporais avaliados em aspectos

econdmicos € estatisticos.

1.3.2 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, este estudo estabelece os seguintes objetivos especificos:
utilizar variaveis financeiras tradicionalmente relacionadas ao risco de faléncia no
contexto de empresas brasileiras; aplicar metodologias avangadas como Random Forest
e Catboost para previsdes multiperiodo; comparar a performance desses modelos com o

modelo de score de crédito para mercados emergentes (EMS) de Altman (2005); analisar
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os impactos econdmicos das previsdes no valor alavancado das empresas; explorar a
relacdo entre métricas estatisticas, como AUC, e métricas econdmicas, como custo de
classificagdo incorreta e valor da empresa alavancada; e avaliar o impacto desses modelos

na precificagdo de crédito.

14 Estrutura do trabalho

Este estudo estd organizado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a introdugao,
contextualizando o tema, formulando o problema, justificando a pesquisa e delineando os
objetivos e a estrutura do trabalho. O Capitulo 2 realiza uma revisdo bibliografica que
abrange os avangos nos métodos de previsdo de faléncias, destacando abordagens
tradicionais e contemporaneas, além de revisar os métodos de avaliagdo e impacto
economicos de diferentes modelos de previsao de risco financeiro. O Capitulo 3 detalha
os dados utilizados, os critérios de defini¢do de faléncia e os métodos estatisticos e de
aprendizado de maquina aplicados. O Capitulo 4 apresenta os resultados, discutindo o
desempenho dos modelos e os impactos econdmicos associados as previsoes. Finalmente,
o Capitulo 5 sintetiza os principais achados, discute suas implicagdes tedricas e praticas

e propde diregdes para pesquisas futuras.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na literatura académica de relevancia, ainda ha uma lacuna importante quanto a aplica¢do
de métodos avancados de aprendizagem de maquina a empresas brasileiras. Essa
deficiéncia parece estar associada as dificuldades de acesso a dados financeiros
confiaveis, consequéncia do reduzido nimero de empresas de capital aberto no pais — o
que limitaria o acesso as informagdes contabeis e a centralizacdo dos registros de faléncia

de empresas de capital fechado.

Além disso, as abordagens utilizadas para medir o desempenho dos modelos de previsao
de faléncia apresentam limitacdes que dificultam sua interpretacdo e a avaliagdo dos
impactos econdomicos. A revisdo dessas limitagdes ¢ aprofundada na se¢do 2.2, com

destaque para os desafios inerentes as métricas atualmente utilizadas na literatura.

2.1 Evolucao das Técnicas de Previsiao de Faléncias

Historicamente, os métodos tradicionais de previsdo de faléncias foram abordados por
Beaver (1966), que utilizou Analise Discriminante Univariada. O autor analisou 14
indices financeiros e descobriu que a relagdo entre fluxo de caixa e divida total, podia
prever a situag@o financeira das empresas com um ano de antecedéncia. Posteriormente,
Altman (1968) publicou um trabalho com Analise Discriminante Multipla (MDA),
introduzindo o modelo Z-Score. Este modelo evoluiu em relagdo ao anterior pois, ao invés
de usar um modelo univariado utilizava multiplos indices financeiras para discriminar
entre empresas saudaveis e falidas. Ohlson (1980) aprimorou esta abordagem com o
modelo O-Score, utilizando regressao logistica para calcular probabilidades de faléncia

de forma continua.

Altman (1984), estendeu seu trabalho anterior mantendo a técnica de MDA, mas
aplicando os modelos de previsdo de faléncia em um contexto internacional, adaptando-
os para considerar praticas contabeis e economicas especificas de diferentes paises, como
o Brasil. Esta contribuicdo ajudou a resolver problemas de aplicabilidade dos modelos
anteriores em diferentes ambientes econdmicos ¢ contabeis. Mensah (1984) acrescentou
a literatura com a analise da estacionariedade dos modelos de previsdo de faléncias,
combinando os métodos de Analise Discriminante, Regressdo Logistica e destacando a

necessidade de recalibragdo periddica para manter a precisdo preditiva.
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Apesar dos avangos das técnicas ¢ da expansdo de aplicabilidade dos modelos desde
Beaver (1966) até Mensah (1984), esses estudos iniciais apresentaram algumas lacunas
importantes, como a dependéncia excessiva de dados contdbeis historicos, a falta de
consideragdo de variaveis de mercado e a suposicdo de que as relagdes entre variaveis
financeiras e a probabilidade de faléncia permanecem constantes ao longo do tempo.
Essas limita¢des abriram caminho para o desenvolvimento de técnicas mais avangadas e

flexiveis.

Com o avango da tecnologia e o aumento da capacidade computacional, técnicas baseadas
em aprendizagem de maquina e em dados de mercado comegaram a ser exploradas para
previsdo de faléncias. Zhang et al. (1997) demonstraram que Redes Neurais Artificiais
(ANNs) podem superar modelos tradicionais em precisdo preditiva e robustez. No
entanto, o estudo pode ter sido limitado pelo tamanho da amostra, o que pode afetar a
generalizacdo dos resultados para um contexto mais amplo. A solucdo para a limitagdo
do tamanho da amostra pode ser encontrada no trabalho de Jones (2017) que aplicou
técnicas de machine learning, como Gradient Boosting, para analisar dados de alta
dimensionalidade, usando 91 variaveis preditoras, incluindo variaveis ndo tradicionais,
como a remuneragao de CEOs e a concentragdo acionaria. Apesar dos avangos ao permitir
a inclusdo de um grande numero de preditores e suas interagdes, a caracteristica de “caixa-

preta” nesses tipos de modelos dificultam sua aplicabilidade.

A analise de componentes principais (PCA) utilizada por Canbas et al. (2005) pode ajudar
a abordar a questdo das “caixas pretas” ao simplificar a complexidade dos dados
financeiros em fatores principais que sdo mais faceis de interpretar. Este método reduz a
dimensionalidade dos dados, destacando os componentes mais importantes que explicam
a variabilidade nos dados financeiros das empresas. O trabalho de Jardin (2016), também
colaborou para melhorar a interpretabilidade ao introduzir uma técnica de classificacao
em duas etapas, combinando Mapas Auto-organizaveis de Kohonen (SOM’s) e técnicas
de Ensemble. As técnicas SOM’s sdo usadas para identificar e quantizar perfis financeiros
distintos de empresas. Isso permite a criacdo de modelos especificos para diferentes tipos
de perfis financeiros, reconhecendo que as empresas podem seguir diferentes caminhos
para a faléncia. A abordagem de técnicas hibridas ¢ refor¢ada no trabalho de Kumar et al.
(2007) que revisaram técnicas estatisticas para previsdo de faléncias em bancos e
empresas ndo financeiras. Esse estudo destacou a eficacia de métodos como a andlise

discriminante linear (LDA), regressdo logistica, redes neurais artificiais (ANNs) e
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maquinas de vetores de suporte (SVMs). A revisdo concluiu que técnicas combinadas de

métodos estatisticos, apresentam maior precisdo preditiva.

Além de contribuir com a hipétese de que combinacdes de técnicas sdo mais eficientes
que apenas um modelo especifico, o trabalho de Kumar et al. (2007) aplicou as técnicas
de previsao em setores diferentes considerando empresas financeiras e ndo financeiras.
Outro trabalho que colabora com os aspectos de diversificagdo de contextos ¢ o de
Zuppini et al. (2021) que aplicaram técnicas de machine learning no contexto de
precificacdo de debéntures iliquidas, combinando técnicas de clustering ¢ modelos
supervisionados para prever a variagdo do spread dessas debéntures. Os experimentos
demonstraram que a combinagdo de técnicas, mesmo em contextos distintos aos de
previsdo de faléncias, resultou em estimativas mais precisas € em um aumento
significativo no coeficiente de determinagdo (R?) em comparagcdo com o uso de cada

técnica separadamente.

Apesar dos trabalhos de Canbas et al. (2005) resolverem os problemas de
interpretabilidade com PCA, Jardin (2016) com SOM’s e Kumar et al. (2007) junto com
o trabalho de Zuppini et al. (2021) reforgarem que a combinagdo de técnicas pode ser
mais precisa, ¢ importante reconhecer que a aplicagdo de técnicas em diferentes contextos
pode exigir adaptagdes significativas, visto que as diferengas economicas e contabeis
entre contextos podem ser complexas de modelar. Além disso, alguns desses trabalhos
nao estenderam os testes ao longo de periodos mais longos para fornecer uma validagdo

mais abrangente dos modelos.

Para resolver a lacuna de aplicagdo em diferentes contextos, os trabalhos de Almeida et
al. (2008) e Hillegeist et al. (2004) apresentaram algumas solu¢des. Os primeiros
propuseram um modelo de estrutura a termo para precificar titulos sujeitos a default,
extraindo probabilidades de default a partir de dados de titulos soberanos brasileiros,
demonstrando a aplicabilidade de modelos dinamicos em contextos diferentes das
previsdes de faléncias. Hillegeist et al. (2004) também abordaram outro contexto ao
introduzirem o modelo BSM-Prob, que integra variaveis de mercado utilizando o modelo
de precificacao de op¢des de Black-Scholes-Merton, oferecendo uma medida mais ampla
ao incorporar informacdes de mercado além dos dados contabeis tradicionais. No entanto,
no modelo BSM de Hillegeist et al. (2004), ha a suposi¢ao de que as taxas de perda (a
porcentagem do valor do titulo que ndo ¢ recuperada em caso de default) permanecem

constantes ao longo do tempo, o que pode limitar a precisdo do modelo. Esta suposi¢ao
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pode ndo refletir as variagdes reais das taxas de recuperagdo em diferentes periodos e

condi¢des de mercado.

Nesse sentido, Jardin (2015) avancou na utilizac@o de processos de faléncia terminal, que
melhoram previsdes de longo prazo ao considerar a evolugdo financeira das empresas ao
longo do tempo. Nesse trabalho os autores concluem que o uso do processo de faléncia
terminal também reduziu a quantidade de dados necessarios para trés anos, facilitando a
aplicagdo pratica e tornando o modelo acessivel para empresas mais jovens ou aquelas
com dados historicos limitado. Trabalhos realizados por Sigrist e Leuenberger (2022)
utilizando técnicas de machine learning para prever o risco de default corporativo também
apresentaram solugdes para abordagens ao longo de multiplos periodos, aplicando
métodos como Tree-boosting e modelos de fragilidade para capturar correlagdes residuais
e melhorar previsdes de cauda. Esses métodos demonstraram uma precisdo superior nas
previsdes em relagdo aos modelos lineares tradicionais, especialmente em horizontes de

previsdao mais longos.

Outros trabalhos que ajudaram na resolucao dos problemas de contexto sdo os artigos de
Rajan et al. (2015) e Zeidan et al. (2023). Os primeiros utilizaram uma abordagem
empirica, combinando analise de séries temporais ¢ modelos econométricos, para
investigar o impacto da securitizagdo em inadimpléncias. Eles constataram que os
modelos tradicionais falham em capturar as mudangas comportamentais dos agentes
econdmicos induzidas pela securitizagdo. Zeidan et al. (2023) introduziram o sistema de
classificagdo de crédito de sustentabilidade generalizado, incorporando variaveis ESG
(ambientais, sociais e de governanga) para melhorar a analise de risco corporativo. Porém,
a falta de consenso ou padronizagdo global sobre quais fatores ESG devem ser
considerados ¢ como devem ser ponderados na avaliagdo de risco pode levar a

inconsisténcias na interpretacao e na aplicacdo dos critérios ESG.

Comparando a evolucao das técnicas de previsdo, nota-se que métodos tradicionais, como
0 Z-Score e o O-Score, sdo faceis de implementar e interpretar, mas limitados em capturar
dindmicas complexas e mudangas econdmicas. Em contraste, técnicas modernas de
machine learning, como ANNs e Gradient Boosting, oferecem maior precisdo e
flexibilidade, lidando com grandes volumes de dados e relacdes ndo lineares. No entanto,
essas técnicas exigem grandes conjuntos de dados para treinamento e s3o dificeis de
interpretar. Alguns estudos mostram que a combinacao de técnicas melhora a precisdo

das previsdes, apesar de sua implementac@o ser mais complexa.
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Para pesquisas futuras, os autores sugerem integrar dados financeiros e ndo financeiros
das empresas e ha ainda espaco para utilizacdo de informagdes que abordam padrdes
ESG. A combinagdo de técnicas de machine learning, como clustering, Gradient Boosting
e redes neurais, ¢ recomendada para lidar com a alta dimensionalidade e complexidade
dos dados financeiros, aumentando a precisdo preditiva (Jones, 2017; Sigrist e
Leuenberger, 2022). Estudos adicionais de validacdo sdo essenciais para garantir a
robustez e confiabilidade dos modelos. A adaptagdo continua dos modelos a diferentes
condi¢cdes econdmicas e comportamentais deve ser considerada para manter sua

relevancia e precisdo ao longo do tempo (Mensah, 1984; Rajan, 2015).

Essa dissertacao foca na solugdo de alguns desafios identificados na previsao de faléncias
corporativas, integrando abordagens avancadas de aprendizagem de maquina em
comparagdo com o modelo de Altman (1983) para mercados emergentes. O modelo
proposto sera aplicado em diferentes horizontes temporais contemplando assim contextos
econdmicos distintos, garantindo uma analise adaptavel as mudancas no ambiente

financeiro.

2.2 Medidas de Avaliacao de Modelos de Previsao de Faléncias

A revisdo apresentada no topico anterior avaliou os modelos de previsdo na perspectiva
do método; esta se¢do aborda como essas metodologias sdo avaliadas do ponto de vista
estatistico e algumas abordagens para medir impactos econdmico-financeiros entre os

agentes envolvidos nas decisdes de crédito.

As avaliacdes de eficiéncia economica dos modelos sdo importantes, pois auxiliam as
empresas tomadoras e os credores a identificarem com mais confiabilidade os riscos de
insolvéncia, mitigando problemas de sele¢do adversa, como descrito por Akerlof (1970)
em seu estudo sobre mercados com informagdes assimétricas, onde os desequilibrios
informacionais podem levar a exclusdo de bons tomadores de crédito e ao aumento do

risco no sistema.

A tabela 1 apresenta uma visdo geral das métricas abordadas neste trabalho para a
avaliagdo de modelos de previsdo de faléncias. A grande maioria dos estudos nessa area
usam como principal métrica a AUC (area under the curve ROC) que ¢ 1til para descrever
a capacidade discriminatéria dos modelos, enquanto outras medidas menos usuais

integram aspectos econdmicos e financeiros, como o CECI (custo esperado de
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classificagdo incorreta), o Spread de Crédito para precificacdo de dividas e o impacto das
previsdes de probabilidades sobre o valor da empresa alavancada. O conjunto dessas
quatro perspectivas permite mensurar nao apenas a precisdo discriminatdria, mas também
os impactos econdmicos das decisdes tomadas com base nos modelos. Nos paragrafos
subsequentes, ¢ explorado mais detalhadamente cada uma dessas métricas, suas

aplicagdes e implicagdes no contexto da analise de crédito e previsao de insolvéncia.

Tabela 1: Medidas de avaliagdao de modelos de previsdo de faléncia.

Principais
Métrica Tipo Descrigao Vantagens referéncias na
Literatura
Mede a capacidade do James e
, modelo de distinguir entre ~ Permite comparagdo  Tibshirani et al.
Area Sob a
Discriminatoria  empresas solventes e falidas relativas entre (2023), Sigrist e
Curva (AUC)
em diferentes limiares de modelos. Leuenberger
decisdo. (2022)
Calcula o custo esperado
Integra custos Frydman, Altman
Custo Esperado dos erros de classificagdo,
Econdmico- econdmicos na e Kao (1985);
de Classificagdo ponderando probabilidades
Financeira avaliagdo do Jardin (2015,
Incorreta (CECI) a priori e custos relativos de
modelo. 2016)
erros tipo I e tipo I1.
Define o spread minimo
Blochlinger e
necessario com base no
Leippold (2006);
risco de inadimpléncia, Traduz previsdes
Precificacdo de Econdmico- Bauer and
considerando perda em caso para decisdes
Crédito Financeira Agarwal (2014);
de default (LGD) e taxa de praticas de crédito.
Lohmann e
juros minima exigida pelos
Ohliger (2022);
credores
Avalia o impacto das Conecta previsdes a
Modigliani e
previsdes no valor decisoes estratégicas
Valor da Miller (1958);
Econémico- econdmico da empresa, de estrutura de
Empresa Altman (20006);
Estratégica incorporando beneficios capital e
Alavancada Rajan et al.
fiscais da divida e custos maximizagao de
(2015)
esperados de faléncia. valor.

A acurécia ¢ a medida mais intuitiva para avaliar esses modelos, ela ¢ calculada com o

total de acertos sobre o total de previsdes do modelo. Embora seja uma métrica intuitiva
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tem varias limita¢des para modelos de classificacdo de faléncia. Ela ndo diferencia entre
os tipos de erros de classificagdo, como classificar uma empresa que ira falir como

solvente ou classificar uma empresa que tera dificuldades financeiras como solvente.

Quantidade de classificagdes corretas

Acuracia =
Total de observagdes

Para superar as limitagdes da acuracia os métodos de classificagdo sdo avaliados em
termos de outras taxas, derivadas da matriz de confusdo, James et al. (2023), que compara
os resultados do modelo com os dados reais. A forma como estruturar essas medidas na

matriz de confusdo estd representada na Tabela 2:

Tabela 2: Matriz de confuséo.

Matriz de confusdo | Predito: (1 | Faléncia) Predito: (0 | Solvente)
. . . Total empresas
Real: (1 | Faléncia) Verdade(rl\r/(f)))P ositivo Falso(II;I;%atlvo realmente falidas
(VP + FN)
.. . . Total empresas
Real: (0 | Solvente) Falso(li’l()))s itvo Verdade(l\rf(;\ll;legatlvo realmente solvente
(FP + VN)
Total predito como Total predito como Total empresas na
Falidas solvente amostra
(VP +FP) (VN + FN) (VP+FN+FP+VN)

A matriz de confusdo ¢ a base calculo de taxas de erro/acerto de modelos de classificagdo. Fonte:
AUTOR (2024), adaptado de James e Tibshirani et al. (2023)

As medidas mais importantes no contexto de previsdo de faléncias oriundas dessa matriz
sd0: (i) o erro tipo II que ocorre quando uma empresa solvente é incorretamente
classificada como falida. Pode ser chamada de taxa de falsos positivos (TFP), que mede
a proporcao de empresas solventes classificadas erroneamente como falidas em relacao
ao total real de solventes.

FP Solventes prevista como falidas
FP+VN Total real de solventes

Errotipoll = (TFP) =

(i1) o erro tipo I ocorre quando uma empresa falida € incorretamente classificada como
solvente. Pode ser chamada de taxa de falsos negativos (TFN), que mede a proporgao de
empresas falidas classificadas erroneamente como solventes em relacdo ao total real de
falidas.

FN  Falida prevista como solvente
FN +VP Total real de falidas

Erro tipol = (TFN) =
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(ii1) a sensibilidade, ou taxa de verdadeiros positivos (TVP), mede a proporgdo de

empresas corretamente classificadas como falidas em relagdo ao total real de falidas;

VP Falidas prevista como falidas
VP+FN Totalreal de falidas

Sensibilidade = (TVP) =

(iv) a precisdo, mede a propor¢do de empresas corretamente classificadas como falidas

em relagdo ao total de empresas previstas como falidas

VP Falidas prevista como falidas
VP+FP  Total predito como falidas

Precisao =

(v) a especificidade mede a propor¢do de empresas solventes corretamente classificadas

como solventes em relagdo ao total real de solventes.

VN Solventes prevista como solventes
VN +FP Total real de solventes

Especificidade =

Para verificar essas taxas de erros, ¢ preciso determinar um limiar ou corte de
classificagdo, ou seja, um valor que determina o ponto a partir do qual o modelo decide

se uma empresa pertence a classe "falidas" ou "solventes".

A partir dessas trés caracteristicas (sensibilidade (TVP), especificidade e limiar de
decisdo), ¢ tragada a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), um padrdo na

avaliagdo de modelos preditivos.

Observa-se na Figura 1 a direita, uma curva ROC tipica com a taxa de verdadeiro positivo
(sensibilidade) no eixo vertical contra a Especificidade (com a escala invertida de 1 a 0)
no eixo horizontal para uma faixa de valores de corte. Ao deslocar o limiar L de 4 para E
na figura a esquerda, os pontos correspondentes ao longo da curva ROC sdo gerados.
Assim, a curva ROC permite visualizar o desempenho do modelo ao longo de varios

limiares, e sua inclinago revela o equilibrio entre verdadeiros positivos e falsos positivos.
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Figura 1: Framework de elaborac¢do da curva ROC.
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Ao lado esquerdo diferentes limiares de decisdo (A até E) para probabilidades de faléncias atribuidas a
empresas, variando de 0 a 1 e a direita a curva ROC com as combinagdes de sensibilidade e especificidade
para cada limiar de decisdo escolhido para classificar solventes de falidas. Fonte: AUTOR (2024), adaptado
de Data Science Central (2019);

A métrica amplamente usada para avaliar cada curva é a Area sobre a curva ROC (AUC).
Quanto mais proximo de um for essa area, mais precisamente o modelo discrimina
empresas solventes de insolventes. Na Figura 2 observa-se um modelo perfeito em que a
AUC ¢ 1, passando por um modelo intermediario (“bom’) com AUC igual a 0,75 até¢ um
modelo de classificagdo aleatério com AUC igual a 0,5. Nos graficos de distribui¢ao
abaixo de cada curva ROC hé uma ilustragdo de como cada um dos modelos consegue
discriminar as empresas “boas” das “ruins”, atribuindo mais ou menos riscos para cada

uma delas.
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Figura 2: Curvas ROC-AUC e discriminagdo de empresas solventes de falidas.
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Fonte: AUTOR (2024), adaptado de Data Science Central (2019). Nos graficos de probabilidades na parte
inferior da figura o eixo X representa a probabilidade de uma empresa ser solvente.

No entanto, a AUC ndo incorpora a assimetria de custos relacionados aos erros tipo I e
tipo II de modelos de classificagdo para faléncias empresariais. Do ponto de vista
economico-financeiro o erro tipo I geralmente apresenta um custo significativamente
mais alto que o erro tipo II, pois o primeiro ¢ diretamente impactado pelo custo do
empréstimo cedido a uma empresa incorretamente classificada como solvente e que na
verdade que ficara insolvente, enquanto o segundo tipo de erro tem apenas o custo de

oportunidade do credor que deixou de ceder um empréstimo a uma empresa solvente.

Reconhecendo que erros do Tipo II e do Tipo I tém consequéncias financeiras distintas,
a avaliagdo dos modelos evoluiu para incorporar os impactos da assimetria dos custos de

classificacdo incorreta.

Frydman, Altman e Kao (1985) abordaram a questdo da sensibilidade aos custos em
modelos de classificagdo, propondo uma métrica de avaliagdo que combina os custos
relativos dos erros do Tipo I e Tipo II com as probabilidades a priori de faléncia e ndo

faléncia. Eles introduziram o conceito de Custo Esperado de Classificagdo Incorreta

(CEC)), calculado como:
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C1-P1-€1 N C2.D2-€6;

n, n;

Custo esperado de classificacao incorreta (CECI) =

Onde:
e (q ey custos dos erros Tipo I e Tipo I, respectivamente;
e e ¢ e,: taxas de erros Tipo I e Tipo II, respectivamente;
e 1, en,:numero de empresas solventes e falidas na amostra, respectivamente;
e Dy € p,: probabilidades a priori de ndo faléncia e de faléncia, respectivamente

Jardin (2015, 2016) propds um framework para ajustar o cut-off (limiar de decisdo) em
modelos de classificac@o, permitindo que as decisdes sejam adaptadas aos custos relativos
dos erros do Tipo I e Tipo II, bem como as probabilidades a priori de faléncia e nio
faléncia. O ponto de corte ideal ¢ determinado pelo balanceamento dos custos marginais:
o custo incremental de reduzir erros Tipo I deve ser igual ao custo incremental de
aumentar erros Tipo II. Quando a amostra é desbalanceada, ou seja, o nimero de empresas
solventes (n;) ¢é diferente do nimero de empresas falidas (n,), o calculo do cut-off ideal
¢ ajustado para levar em conta esse desequilibrio e € dado por:

C2

Cut — ideal = .
ut — of f idea ot o,

Nessa relacdo, o cut-off reflete a propor¢ao do custo do erro Tipo II (c;) em relagdo ao
custo total dos erros (c; + ¢,), garantindo que a decisdo seja tomada de forma a
minimizar o Custo Esperado de Classificagdo Incorreta (CECI). Essa abordagem
fundamenta-se na premissa de que decisdes baseadas em modelos preditivos devem
priorizar os objetivos economicos do credor, considerando a assimetria nos custos de

classificagdo incorreta.

Na Figura 3 observa-se dois cenarios hipotéticos para exemplificar os impactos do CECI
em um contexto de previsdo de faléncia. Nesse exemplo uma empresa A deseja captar
$5.000,0 a uma taxa de juros de 3%. Se o credor rejeitar o crédito e a empresa ndo falir
ele tera o custo de oportunidade de $150,0, se o credor ceder o crédito e a empresa falir o

custo sera a perda de 50% do valor da divida, $2.500,0.

No cenario 1 essas diferencas de custos ndo sdo consideradas. Para os dois cenarios
considerados ha trés niveis de probabilidades a priori e taxas de erro tipo 1 (tx;) e erro

tipo 2 (tx;). Na coluna A estd demonstrando uma taxa de erro tipo I e tipo Il de 1%, ou
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seja, o modelo classificou apenas 1% das empresas que ndo faliram como insolventes ¢
1% das empresas falidas como solventes. A probabilidade a priori de faléncia dessa
economia, ou seja, a probabilidade calculada pelos dados historicos reais ¢ de 0,5% na
hipotese A, 1% na hipotese B e 1,5% na hipotese C. Assim, no primeiro cenario € na
hipodtese A, o custo esperado de classificacdo incorreta dado pela equacgdo do cuz-off ¢ de
$1,5. No cenario 2 hipdtese A, onde ¢ considerado a diferenca de custos entre os tipos de
erros o CECI passa a ser $1,6, ou 8% a mais que o custo do cendrio 1, quando as
probabilidades de faléncia a priori aumentam em 0,5% a diferenga de custos aumentam

para 10% (hipdtese B) e em seguida para 12% (hipdtese C).

Figura 3: Exemplo do impacto dos custos de classificag@o incorreta.

A B C
Empresa A Valor CECI- Cenario 1 1.5 2:2 30
P1x=1da (%) 5.000 cl 150,0 150,0 1500 1 CECI 2/ CECI 1
juros 3% pl 99,5% 99.0% 98,5%
cl (% divida) 3%  Cendrio em tx1 1,0% 1.5% 2,0% 14,0%
cl (8) 1500 que 12%
¢2 (custo/oportunidade) 50% cl=c2 c2 1500 150,0 150,0 o 12,0%
c2($) 2.500,0 p2 0.5% 1.0% 1.5% -
5 10,0%
c2/cl 16,7 tx2 1.0% 1.0% 1,0%
8%
8,0%
Legenda (Cenario 1 e 2) CECI - Cenario 2 1.6 25 33
c1 = custo do erro tipo 1 cl 150 150 150 6.0%
pl = prob. a priori de faléncia o pl 99,5% 99.0% 98,5%
tx1 = taxa de erro tipo 1 Genaroem txl 1,0% 1,5% 2,0% 4.0%
que 2,0%
: cl= 1.0% L5% 2.0%
¢2 = custo do erro tipo 2 (16,7 xc2) c2 2.500,0 25000 2.500,0 Y pam i T T
p2 = prob. a priori de ndo faléncia p2 0.5% 1.0% 1,5% 0,0%
tx2 = taxa de erro tipo 2 tx2 1.0% 1.0% 1,0% A B C

Fonte: AUTOR (2024)

Esse exemplo ilustra, portanto, a limitacdo de avaliar modelos de previsdo de faléncia
apenas pelas medidas mais tradicionais como a curva ROC e a AUC ao demonstrar o

impacto relevantes dos custos dos tipos de erros.

Outra avaliagdo complementar proposta por Blochlinger e Leippold (2006) expande a
analise das curvas ROC para incluir o célculo do valor presente liquido (NPV, na sigla
em inglés) como critério para decisdes de crédito 6timas. Essa metodologia conecta a
caracteristica discriminatoria dos modelos de classificagdo de risco a precificacdo de
spreads de crédito, permitindo que credores otimizem seus lucros ao ajustar as condi¢des
dos empréstimos com base nas probabilidades de inadimpléncia e no perfil de risco de

cada cliente.
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Essa metodologia usa o NPV para definir regras de aceitacdo e precificacdo de crédito. O
NPV por unidade de crédito, ajustado para um horizonte de tempo de um periodo, foi
definido pela formula:

P(r=15=1.(1-LGD) + PY =0IS=0). 1 +R+C)

NPV (¢) = T d

Onde;

e P(Y =1|S = t): probabilidade condicional de inadimpléncia dado o escore t;
e P(Y =0]|S = t): probabilidade condicional de ndo inadimpléncia dado t;

e LGD =perda em caso de inadimpléncia (Loss Given Default);

e R = taxa de juros paga ao vencimento (spread de risco);

e ( =valor estratégico ou beneficio relacional esperado do cliente;

e d = taxa de desconto ajustada ao risco.

A partir dessa formulacdo e desconsiderando o valor estratégico C, a condigao NPV (t) >
0 pode ser reorganizada para derivar uma expressao para o spread minimo requerido pelo
credor dado por R (t). Isso é obtido ao impor que o retorno liquido esperado do
empréstimo, ajustado pela probabilidade de inadimpléncia e pela perda dada a
inadimpléncia (LGD), seja ndo negativo, resultando na equacdo que estabelece um

spreado minimo dado por:

Ry= DO =US=0 o vk
P(Y=0|S=1t)" '

Onde k representa a taxa para cobrir o retorno minimo exigido pelos acionistas ou para

refletir condi¢des de mercado especificas.

Essa relacdo mostra que o spread necessario ¢ proporcional ao risco de inadimpléncia
ajustado pelo LGD e pelas probabilidades condicionais de default P(Y = 1|S = t) e ndo-
default P(Y = 0[S = t).

A avaliagdo dos spreads minimos de crédito gerados por diferentes modelos de
classificagdo ¢ uma ferramenta para identificar qual modelo oferece melhores resultados
econdmicos e financeiros. Ao comparar dois modelos de previsdo, cada observagdo de
empresa gera um spread de crédito distinto. O modelo que atribuir o menor spread para
uma empresa solvente sera preferido, enquanto empresas com alto risco de faléncia

podem ter seu crédito recusado se o spread calculado exceder um limite aceitdvel. Essa
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analise permite avaliar o impacto econdmico na atracdo de empresas solventes e na

exclusdo de empresas de alto risco do portfolio de crédito.

Além dessas métricas de avaliagdo, a anélise do Valor da Empresa Alavancada (V%)
permite compreender como os modelos de previsdo de faléncia influenciam decisdes
financeiras estratégicas. O V¥ incorpora o equilibrio entre os beneficios fiscais da divida
e os custos esperados de faléncia, conceitos derivados da Proposi¢ao II de Modigliani e
Miller (1958), que demonstrou como a estrutura de capital pode impactar o custo de
capital e o valor da empresa ao incluir os beneficios fiscais da divida. Essa formulacao
convergiu para a Teoria do Trade-off, segundo a qual as empresas buscam uma estrutura
de capital 6tima que maximize seu valor, equilibrando os beneficios fiscais do

endividamento com os custos crescentes de faléncia DeMarzo (2010).

A partir dessa abordagem, os impactos de diferentes modelos de previsdo podem ser
medidos ndo apenas em termos de acuracia, custos de classificagdo e precificacdo de
spreads, mas também em termos de maximizacdo do valor econdmico das empresas
alavancadas. Empresas que sdo avaliadas por modelos mais acurados podem adotar
estruturas de capital mais eficientes, ajustando sua alavancagem ao perfil de risco, o que

gera mais valor para acionistas e credores.
A férmula simplificada do V% é:

VL = VU + PV(Dedugdes tributarias das despesas com juros) —

PV ( Custos de dificuldades financeiras),

Onde;

e VVY:Valor da empresa sem divida;

e PV (Dedugdes tributarias das despesas com juros): Valor presente das
economias fiscais geradas pelos beneficios fiscais da divida;

e PV(Custos de dificuldades financeiras): Valor presente dos custos diretos
e indiretos de faléncia, ponderados pela probabilidade de inadimpléncia

P(Y = 1|S =1t).

Modelos de previsdo mais eficientes impactam diretamente o (i) beneficio fiscal da divida
ao identificar empresas de menor risco, possibilitando maior uso de divida, maximizando

o beneficio fiscal e (ii) custos esperados de faléncia, pois refletem com mais precisdo
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P(Y = 1|S = t), minimizando os custos de faléncia ¢ ajustando o perfil de risco da

estrutura de capital.

Assim, o impacto dos modelos na previsdo de faléncia pode ser avaliado em termos do

VE, traduzindo ganhos de precisdo em valor econdmico tangivel.

Esse estudo utilizou as quatro abordagens para avaliar os modelos de previsdo de faléncia:
AUC, que mede a capacidade discriminatoria entre empresas solventes e insolventes;
CECI, que considera a assimetria dos custos de classificagdo incorreta; Spread de Crédito,
que traduz as previsoes em ajustes praticos de precificacdo de risco; e Valor da Empresa
Alavancada (V1), que avalia o impacto estratégico das previsdes na estrutura de capital e
no valor econémico das empresas. Essa combina¢do permite uma analise abrangente que
integra aspectos estatisticos e econdmicos, alinhados a relevancia pratica dos modelos

para a economia.
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3 DADOS E METODOLOGIA

3.1 Dados e definicao de default

Nesta dissertacdo, foram coletados dados trimestrais de empresas brasileiras, de capital
aberto e de capital fechado, utilizando a plataforma Valor PRO (Valor Pro, 2024) que ¢
um servigo de informagdes da Editora Globo. A amostra inclui empresas com dados
financeiros disponiveis entre o segundo trimestre de 2008 (2T2008) e o segundo trimestre
de 2024 (2T2024). A base de dados contém um total de 7.180 empresas, das quais 436

entraram em default em algum trimestre dentro do periodo analisado.

A definicdo de default ou dificuldades financeiras foi estabelecida com base nos critérios
de classificagdo da Receita Federal do Brasil (RFB), conforme registrado na Rede
Nacional para a Simplificagdo do Registro e da Legalizacdo de Empresas e Negdcios
(REDESIM). Empresas com a situacdo cadastral especial classificadas como “Inicio de
Recuperacdo Judicial” (situagdo especial com codigo 418), “Decretacdo de Faléncia”
(codigo 405) e “Inicio de Liquidagdo Extrajudicial” (cddigo 417) foram consideradas
empresas que entraram em default. As datas de default de 325 empresas foram obtidas
por meio de uma API privada CNPja (2024) conectada ao site da REDESIM. As datas
dos demais eventos que completam 436 defaults foram obtidas diretamente do site da
RFB (2024), ou em colaboracdo com os autores Melo, Bortoluzzo et. al (2022) ou com a
Associagdo brasileira de jurimetria ABJ (2017). As empresas classificadas na situagao
cadastral como “Ativa” (situagdo cadastral codigo 2) e sem registro de informacdo em
situacdo cadastral especial, foram consideradas empresas que ndo entraram em default ou

ndo tiveram dificuldades financeiras no periodo analisado.
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Figura 4: Evolugdo do nimero de empresas com evento default entre 1TO8 e 2T24.
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Fonte: AUTOR (2024)

Quantidade de empresas que
pediram defualt

Observa-se na Figura 4 a evolucdo do nimero de empresas que entraram em default na
amostra entre 0 2T2008 e 2T2024, destacando um aumento significativo de defaults em
2019 e em 2022. Em 2019 o aumento pode ser atribuido principalmente ao pedido de
recuperagdo judicial do grupo “Odebrecht”, decorrente de sua participagdo no esquema
de corrupgdo popularmente conhecido como “Operagdo Lava Jato” da Policia Federal
brasileira. Empresas pertencentes a esse grupo empresarial representaram cinco defaults
nesse periodo. Além disso, no mesmo ano, outras 13 empresas do setor de construgdo
civil, que atuam no mesmo ramo da Odebrecht, também entraram com pedido de
recuperagdo judicial. Em 2022 outro esquema de corrupcido desencadeou em um so
trimestre o pedido de recuperacdo judicial de 16 empresas do conglomerado empresarial
“Grupo Jodo Santos”. Esses pedidos de recuperacdo judicial (RJ) foram decorrentes
também de uma investigacdo da Policia Federal conhecida como “Operagdo Background”

amplamente divulgado pela midia nacional.

Foi realizada uma analise comparativa da amostra utilizada neste estudo com dados de
uma base externa, extraida do site da Serasa (2024), uma das maiores Datatechs do Brasil,

que coleta informagdes sobre empresas em dificuldades financeiras desde 1991.
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Figura 5: Distribui¢do dos pedidos de default dos dados da amostra e dados Serasa.
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Fonte: (AUTOR, 2024).

Figura 6: Distribuicdo acumulada de default das empresas da amostra.

de default

Distribuigdo acumulada dos estados

3

—— Amostra -4= Serasa Ano/Trimestre

Comparativo do percentual acumulado de todas as observagdes default entre a amostra desse estudo e
amostra do SERASA. Fonte: Serasa e dados da amostra desse estudo. Fonte: (AUTOR, 2024).

Na Figura 5 observa-se a comparacdo, apresentando duas curvas: a linha preta e continua
representa a distribuicdo das empresas que entraram em default na amostra desse estudo,
enquanto a linha tracejada mostra a distribui¢do de 6.645 empresas que tiveram pedidos
de RJ deferidos pela justica na base de dados da Serasa. Observa-se que as duas curvas
exibem uma distribuicdo muito similar, sugerindo que a amostra utilizada neste estudo ¢
semelhante aos dados de default coletados pela Serasa. Na Figura 6 observa-se a
distribuigdo acumulada ao longo do tempo dos eventos de default e fica evidenciado a

diferenga de distribuicdo a partir de 2019 e 2022. Apesar dessas diferengas pontuais a
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similaridade entre as duas curvas (amostra ¢ Serasa) refor¢a a representatividade dos
dados deste estudo e a sua capacidade de refletir o comportamento do mercado brasileiro

de insolvéncia empresarial.

Além da validagdo temporal da representatividade da amostra, foi realizada uma
caracterizacdo detalhada das empresas incluidas neste estudo, com base em sua natureza
juridica e porte economico. Os dados, apresentados nas Tabelas 12 ¢ 13 no Apéndice C,
indicam uma predominéncia de empresas de médio e grande porte, que correspondem a
mais de 94% da amostra total, com baixa participagdo relativa de micro e pequenas
empresas. Quanto a natureza juridica, observa-se concentragdo em empresas privadas
com fins lucrativos, especialmente sociedades limitadas e andnimas. Essa composicao
decorre, em grande medida, da cobertura da base Valor PRO, que tende a incluir empresas
com maior formalizagdo e disponibilidade de informacdes contabeis. Embora tal perfil
assegure consisténcia e qualidade aos dados utilizados, também implica uma limitagdo
metodologica relevante, na medida em que a amostra ndo representa adequadamente o
universo das micro e pequenas empresas, segmento que, conforme demonstrado pelos
dados recentes da Serasa Experian, apresentou o maior crescimento proporcional nos

pedidos de recuperacao judicial no pais (89,6% no periodo analisado).

Entretanto, ¢ importante destacar que o fendmeno da eleva¢do dos pedidos de recuperagéo
judicial ndo se restringe as micro e pequenas empresas. As médias e grandes empresas
também apresentaram aumentos substanciais, com destaque para as grandes, cujo
crescimento ultrapassou 50% entre o primeiro semestre de 2023 e o mesmo periodo de
2024. Esse contexto reforg¢a a relevancia de modelos preditivos que sejam robustos ¢
adaptaveis a diferentes perfis empresariais, bem como a necessidade de considerar as

limitacdes e possibilidades decorrentes da composi¢do da base de dados utilizada.

3.2 Variaveis explicativas

As variaveis explicativas foram selecionadas com base em estudos de Sigrist e
Leuenberger (2022), abreviado como “L.S 2023” além das varidveis propostas no
trabalho seminal de Altman (1968) abreviado como “Altman Z1 e no estudo
complementar de Altman (1984), abreviado “Altman Z2”, que incluiu a andlise de dados
brasileiros. A sele¢do resultou em um conjunto de 12 indices financeiros, 1 indice de

tamanho relativo e 4 dummies setoriais, que estdo descritos na Tabela 1. Essas varidveis
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podem ser analisadas em categorias essenciais para a analise econdmica ¢ financeira das
empresas em 4 dimensoes, (i) lucratividade (LL_ AT, RL_AT e EB_AT), que medem a
capacidade de gerar e reter lucros; (ii) liquidez (CX AT, AC PCe CG_AT), que avaliam
a capacidade de cumprir obrigagdes de curto prazo; (iii) estrutura de capital e
alavancagem (PT_AT, PL_AT e DB_PT) e (iv) resultado operacional (RO_AT, FO_PT
e VD _AT).
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Tabela 3: Variaveis preditores

COdl.gO da Variavel Variavel Variavel
variavel . . .
Definici licati utilizada no utilizada no utilizada no
clnigao explicativa modelo Altman | modelo Altman | trabalho de L.S -
utilizada nesse
Z1 72 2023
trabalho.
Lucrg Liquido/Ativos LL AT ndo utilizado ndo utilizado X1
Totais —
Vendas/Ativos Totais VD AT X1 X1 X2
EBIT/Ativos Totais EB_AT X2 X2 X3
Fluxg de caixa operacional FO PT nao utilizado nao utilizado X4
/Passivos totais. -
Resultado I o Y
Operacional/Ativos Totais RO _AT ndo utilizado ndo utilizado ndo utilizado
Tamanho relativo (tamanho
de cada empresa em relagao TR ndo utilizado ndo utilizado X5
a0 setor a que pertence por
trimestre)
PaSSI.VOS Totais/Ativos PT AT nao utilizado nao utilizado X6
Totais —
Caplj[al de Giro/Ativos CG AT nao utilizado X4 X7
Totais —
Rese.rv as de Lucro/Ativos RL AT X3 ndo utilizado X8
Totais —
Alivos Circulante/Passivos AC PC nfo utilizado | ndio utilizado X9
Circulante —
Caixa/Ativos Totais CX_AT ndo utilizado ndo utilizado X10
Patrlmomo Liquido /Ativos PL AT X5 X5 X11
Totais
D1v1§1a Bruto/Passivos DB PT X6 ndo utilizado nao utilizado
Totais —
manu_mine nao utilizado nao utilizado X12
trans_util ndo utilizado nao utilizado X13
Dummies Setoriais . Y . X .
constr ndo utilizado ndo utilizado ndo utilizado
diversos ndo utilizado nao utilizado X15

Comparagao das variaveis utilizada nesse estudo com as variaveis que foram utilizadas nos trabalhos

seminais de Altman (1968, 1984) e no trabalho de Sigrist e Leuenberger (2022). Fonte: AUTOR (2024).

3.3

Modelo teorico e econométrico

Para estruturar um modelo tedrico adequado a previsdo de faléncias corporativas essa

dissertacdo utiliza como referencial metodologico o trabalho de Sigrist e Leuenberger

(2022). O objetivo ¢ modelar como fatores como lucratividade, liquidez e alavancagem

influenciam a probabilidade de uma empresa entrar em default em um horizonte de tempo

especifico. O modelo tedérico usado pode ser expresso da seguinte forma:

P(z; = t1X;j) = F(Xijt)
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Onde:

® X;j;: € o valor observado da empresa i, da variavel explicativa j, no tempo t.

e P(t; = t|X;j;): a probabilidade condicional de default T da empresa i no tempo *.

e F(.): éuma fungdo de ligagdo que pode ser uma fungao logistica (no caso de uma
regressdo logistica) ou uma fungdo de previsdo mais complexa usada em modelos

de aprendizado de maquina;

O objetivo € estimar as probabilidades de default em cada periodo e analisar como
diferentes variaveis financeiras impactam o risco de faléncia de uma empresa. A
metodologia ¢ baseada no conceito da probabilidade condicional de default forward. A

variavel 7; € N*representa o instante de tempo de default da empresa i.

Assume-se que as variaveis explicativas e o evento de default sdo observados em
intervalos de tempos discretos t € N,0 < t,; <t < T; € N*, onde t,; € N representa o
momento em que a empresa [ entra no conjunto de empresas observaveis e T; € o ultimo
tempo de observacdo da empresa i, que pode ser o tempo de default 7;, uma saida por

indisponibilidade de dados, fusdo ou aquisicao, ou o final do periodo de analise.

E importante explicitar ty;, uma vez que nem todas as empresas estdo disponiveis para
observacdo durante todo o intervalo de tempo analisado. Com base nessas variaveis,
calcula-se a probabilidade condicional de default em cada intervalo, levando em

consideragdo se a empresa ja entrou em default ou néo até o periodo t.

A probabilidade de default condicional forward é definida como a probabilidade de uma
empresa entrar em default k periodos apds o t, onde k < j e j € N*determina o horizonte
de previsdo. Em outras palavras, a probabilidade condicional forward mede o risco de
uma empresa falir dentro do intervalo de tempo (t + k — 1,t + k] dado que ela ndo
entrou em default até o tempo ¢ + k — 1. Formalmente, essa probabilidade condicional

forward ¢ representada da seguinte forma:
Pt('l'i:t+k|'l'i>t+k—1).

A probabilidade forward calcula o risco de uma empresa falir em um periodo especifico

futuro, dado que ela tenha sobrevivido até o momento anterior.

O objetivo ¢ modelar as probabilidades de default a partir de fungdes de predi¢do que
relacionam as variaveis explicativas com a chance de faléncia. Para isso, utilizou-se a

fungao Gfk (Xti), que ¢ a funcdo de predicdo que mapeia as variaveis explicativas da
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empresa i no tempo t para as probabilidades forward, ou seja, € a fung@o que recebe como
entrada as variaveis explicativas X} da empresa i no tempo t e devolve a probabilidade
de default entre [0, 1] para o proximo periodo. Logo, Gf(X{) ¢ a fungdo que modela a
probabilidade condicional forward, ou seja, a probabilidade de a empresa i entrar em
default no intervalo de tempo (t + k — 1,t + k], dado que ela ndo faliu até o tempo t +

k — 1. Formalmente, essa probabilidade ¢ expressa como:
GF(Xt) =Pty =t+klt,>t+k—1)

Para cada empresa [ definiu-se F como o conjunto de informagdes observaveis. O
subconjunto F; € F representa uma sele¢do de informagdes em tempo discreto e ¢é

definido pela fungao:
Fr=0(X{ 1z 1<Si< Nty St <T,)
onde:

e o(.) representa a algebra gerada pelas variaveis indicadas, ou seja, o menor
conjunto de eventos que contém todas as informacdes disponiveis até o tempo t,
capturando tanto as varidveis explicativas quanto os eventos de default
observados;

e X! representa o conjunto de todas as variaveis explicativas observaveis para a
empresa I no tempo t;

® 1< € uma fungdo indicadora que assume o valor 1 se a empresa i entrou em
default até o tempo t, e 0 caso contrério;

e A condicdo 1 <i <N indica que a selecdo F; considera todas as empresas i
dentro do conjunto de N empresas observadas;

e A condicdo ty; <t < T; define o intervalo de tempo no qual a empresa i esta
sendo observada, comegando no tempo ty;, quando a empresa entra no conjunto
de observagao, e terminando no tempo T;. Esse tempo T; pode ser o momento em
que a empresa entra em default, sai do conjunto de observagao por outro motivo,

ou o fim do periodo total de analise.

Na Tabela 4 observa-se como os dados devem ser organizados para o calculo das
probabilidades de default forward, com base nos conceitos apresentados na metodologia.
O exemplo considera uma empresa ficticia (Empresa A), observada ao longo de 10

periodos e que entrou em default no periodo 9.
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Tabela 4: Estrutura de dados para calculos de probabilidades condicionais foward.

S Informacao ilustrativas, para demonstracao Variaveis respostas
Variaveis observadas do método y
t
t+k-1  t+k-1  t+k-1 t+k t+k t+k

EL T X X oy k=2) k23) | (k=) (2) (e3) | KPR
1 A 0 001 001 1 2 3 2 3 4 0 0 0
2 A 0 004 -002| 2 3 4 3 4 5 0 0 0
3 A 0 0,02 -005 3 4 5 4 5 6 0 0 0
4 A 0 002 002]| 4 5 6 5 6 7 0 0 0
5 A 0 0,05 0,08 5 6 7 6 7 8 0 0 0
6 A 0 007 0,07 6 7 8 7 8 9 0 0 1
7 A 0 -0,02 -006| 7 8 9 8 9 10 0 1 NA
8 A 0 -0,06 0,02 8 9 10 9 10 11 1 NA NA
9 A 1 0,01 0,04 9 10 11 10 11 12 | NA NA NA
10 A 0 0,05 -0,06| 10 11 12 11 12 13 | NA NA NA

Periodo (t): Representa o tempo discreto em que a empresa foi observada. Em
cada periodo, sdo coletadas informagdes sobre as variaveis explicativas e o estado
da empresa em relac@o ao default (se ja ocorreu ou nao);

7; (Indicador de Default): Indica se a empresa entrou em default em um periodo
especifico, onde o valor 1 indica que a empresa entrou em default naquele periodo,
e 0 indica que permaneceu solvente;

Variaveis Explicativas (Xy;, X5i,..., Xni): 30 as varidveis financeiras observaveis
no tempo t;

Periodo (colunast+k —1 e t+ k): referem-se aos periodos anteriores e
posteriores ao periodo atual, sendo usadas para calcular indicar o estado de default
em cada horizonte;

Colunas Y (k = 1, k = 2,k = 3): representam as varidveis de resposta para os
modelos de probabilidade forward. Cada coluna indica se a empresa entrou em
default exatamente em k periodos a frente, com base nas condi¢des anteriores.
Para cada k , a coluna correspondente tera valor 1 se a empresa entrou em default
exatamente k periodos apds o tempo t, e 0 caso contrario, ou seja,

1, set;=t+k
Yt(k) =10, set; >t+k, onde Yt(k)representa a variavel de interesse no
NA, set;<t+k—-1

tempo t no horizonte k;
Preenchimento apo6s o default: Uma vez que a empresa entra em default em um
determinado periodo t, todas as observacdes subsequentes sdo desconsideradas

(marcadas como "NA"). Isso reflete a hipotese de que, apds o default, a empresa
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ndo pode "reentrar" em default, e, portanto, suas observagdes deixam de ser

relevantes para o modelo a partir desse ponto.

A partir do modelo da Tabela 4, os diferentes métodos de classificacdo (Altman z-score,
Random Forest e outros métodos) foram ajustados utilizando as varidveis explicativas
Xpi- As colunas binarias intituladas como k = 1, k = 2,k = 3 indicam se a empresa
entrou em default em diferentes horizontes forward e representam as variaveis de
interesse. Para cada horizonte, foi ajustado um modelo e as probabilidades forward de

default foram calculadas com base nesses resultados.

Na Secdo 3.6, os modelos probabilisticos de classificagdo para a determinacdo das
fungdes G}‘ (X tl) sdo explorados em maior detalhe. Os modelos discutidos sdo Altman Z-
Score de 2005 para mercados emergentes Altman EMS (2005), baseado em analise
discriminante multivariada, que continua a ser uma referéncia classica para a previsao de
faléncias e os modelos de aprendizado de maquina; Regressao logistica; Random Forest,

Light Gradient Boosting e CatBoost.
3.4  Estatisticas descritivas

Na Tabela 5 apresentam-se as estatisticas descritivas comparativas entre as 6.744
empresas que ndo entraram em default e as 436 que apresentaram default ao longo do
periodo analisado. S@o exibidas as médias das variaveis preditoras para cada grupo,
acompanhadas dos valores-p obtidos por meio do teste t de Welch, que avaliam a
significancia estatistica das diferencas observadas. As variaveis de lucratividade, liquidez

¢ alavancagem mostram diferencgas relevantes entre os dois grupos.

De modo geral, as empresas que ndo apresentaram default exibiram melhores indicadores
de lucratividade, com médias positivas tanto para o lucro liquido sobre ativos totais
(LL_AT) quanto para o EBIT sobre ativos (EB_AT), enquanto as empresas em default
registraram prejuizos. A capacidade de reter lucros (RL _AT) também foi
consideravelmente maior nas empresas solventes, evidenciando padrdes financeiros

diferenciados entre os grupos.

Os resultados do teste t de Welch indicam que, para praticamente todas as variaveis
analisadas, existem diferencas estatisticamente significativas entre as médias dos dois

grupos, com valores-p inferiores a 0,05. Esse resultado reforca a capacidade preditiva dos
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indicadores financeiros selecionados e sua importancia na discriminagao entre empresas

solventes e insolventes.

Tabela 5 Estatisticas comparativas entre empresas solventes e em default com teste t de significancia

Variavel Média Solventes Média Default p-valor (teste t)
Lucratividade

LL AT 0,0066 (0,0196) p<le-10
EB_AT 0,0163 (0,0019) p<le-10
RL AT 0,1631 0,0777 p<le-10
Liquidez

AC PC 3,9781 2,7656 p=0,0459
CX AT 0,0911 0,0460 p<le-10
CG AT 0,1266 (0,0880) p<le-10
Alavancagem

PT AT 0,5939 1,0042 p<le-10
PL AT 0,4060 (0,0044) p<le-10
DB PT 0,1100 0,2404 p<le-10
Resultado Operacional/Eficiéncia de vendas

VD AT 0,3061 0,2792 p=0,0434
FO PT 0,0205 0,0014 p<le-10
RO _AT 0,0106 (0,0183) p<le-10
Dentre os destaques, as varidveis de lucratividade — como LL AT ¢ EB AT —

apresentaram médias significativamente mais elevadas nas empresas solventes, indicando
sua relevancia como sinalizadores precoces de deterioracdo financeira. O mesmo padrdo
se verifica em variaveis de liquidez, como o caixa sobre ativos totais (CX AT), e em
indicadores de estrutura de capital, como o passivo total sobre ativos (PT _AT) e o
patrimonio liquido sobre ativos (PL_AT), cujas diferencas entre os grupos refletem a

fragilidade patrimonial das empresas que faliram.

Por outro lado, o unico indicador cuja diferenca apresentou significancia estatistica
marginal foi o AC_PC (Ativo Circulante / Passivo Circulante), cuja elevada variabilidade

entre as empresas analisadas pode ter atenuado sua capacidade discriminatoria isolada.

Esses resultados fortalecem a validade empirica da base, demonstrando que as variaveis

financeiras analisadas sdo efetivas em capturar diferencas estruturais relevantes entre os
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grupos. Para uma compreensdo ainda mais detalhada dos dados — incluindo desvios

padrdo, quartis e valores extremos.

Tabela 6: Estatisticas das variaveis preditoras das empresas solventes.

Variavel M¢édia Desv.Pad Minimo Q25 Mediana Q75 Maximo
Lucratividade

LL AT 0,0066 0,0498 (0,2928) (0,0043)  0,0079 0,0245 0,1674
EB AT 0,0163 0,0466 (0,2062) (0,0005)  0,0153 0,0340 0,1823
RL AT 0,1631 0,1812 (0,0667)  0,0252 0,1014 0,2429 0,8365
Liquidez

AC PC 3,9781 13,0625 0,0153 0,9266 1,4514 2,5061  122,3919
CX AT 0,0911 0,1339 0,0000 0,0095 0,0381 0,1141 0,7339
CG AT 0,1266 0,3106 (1,4613) (0,0124)  0,1040 0,2963 0,8716
Alavancagem

PT AT 0,5939 0,5313 0,0001 0,3085 0,5376 0,7534 4,3988
PL AT 0,4060 0,5315 (3,4033)  0,2466 0,4624 0,6915 0,9999
DB PT 0,1100 0,1743 0,0000 0,0000 0,0368 0,1308 0,9680
Resultado Operacional/Eficiéncia de vendas

VD AT 0,3061 0,2822 0,0004 0,1025 0,2344 0,4155 1,4675
FO PT 0,0205 0,0454 (0,2091)  0,0009 0,0185 0,0388 0,1838
RO AT 0,0106 0,0537 (0,2848) (0,0051)  0,0099 0,0309 0,1958
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Tabela 7: Estatisticas das varidveis preditoras das empresas que entraram em default.

Variavel Média  Desv.Pad Minimo Q25 Mediana Q75 Maximo
Lucratividade
LL AT (0,0196) 0,0644 (0,2928) (0,0266) (0,0044)  0,0051 0,1674
EB AT (0,0019) 0,0506 (0,2062) (0,0123)  0,0021 0,0176 0,1823
RL AT 0,0777 0,1013 (0,0667) 0,0111 0,0477 0,1139 0,8365
Liquidez
AC PC 2,7656 12,2050 0,0153 0,5142 1,0854 1,5320 122,3919
CX AT 0,0460 0,0827 0,0000 0,0040 0,0167 0,0523 0,7339
CG AT (0,0880) 0,4411 (1,4613) (0,1961) 0,0210 0,1423 0,8716
Alavancagem
PT AT 1,0042 0,8623 0,0001 0,5964 0,8055 0,9866 4,3988
PL AT (0,0044) 0,8629 (3,4033) 0,0134 0,1945 0,4036 0,9999
DB PT 0,2404 0,2572 0,0000 0,0424 0,1425 0,3785 0,9680
Resultado Operacional/Eficiéncia de vendas
VD AT 0,2792 0,2679 0,0004 0,0992 0,1959 0,3809 1,4675
FO _PT 0,0014 0,0493 (0,2091) (0,0090)  0,0048 0,0211 0,1838
RO_AT (0,0183) 0,0655 (0,2848) (0,0286) (0,0052)  0,0068 0,1958

Observa-se na Figura 7 a distribuicdo das variaveis entre os dois grupos. Fica evidente

que as empresas que ndo entraram em default apresentam distribui¢des mais deslocadas

para a direita nas varidveis de lucratividade, como LL AT e EB_AT, indicando maior

capacidade de geragdo de lucros. Entre as variaveis de liquidez, a distribui¢do de CG_AT

mostra uma clara diferenciacdo: as empresas em default estdo mais concentradas em

valores negativos, indicando dificuldades na conversdo de ativos em capital de giro. A

alavancagem também diferencia os grupos, com empresas em default apresentando maior

dependéncia de capital de terceiros, o que pode aumentar o risco em cenarios de altos

custos de financiamento. A geracao de fluxo de caixa operacional (FO_PT) ¢ mais alta

nas empresas solventes.
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Figura 7: Distribuicdo das variaveis preditoras.

Status de Default m N&o Default m Defauit

LL_AT_lag EB_AT_lag RL_AT_lag
I ‘:]22 15 1 1
20 o -
10 jk 2 J- .\ ; M
0 (] 0 ] 0 =
-0.2 -0.1 0.0 0.1 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.0 0.2 04 0.6 0.8
AC_PC_lag CX_AT_lag CG_AT_lag
06
0.4 : 20 ‘ : : 2 A
0.2 | 10 It 1 1
O 0 0 oy 0 \ ! I
0 30 60 90 0.0 0.2 0.4 06 -1.0 05 0.0 0.5
PT_AT_lag PL_AT_lag DB_PT_lag

Densidade
.
oo

S
& ks
oo
i’
AR
[ d) = d)le)

0.0 o 0.0
0 1 2 3 4 -3 2 -1 0 1 0.0 0.2 0.4 06 0.8
VD_AT_lag FO_PT_lag RO_AT_lag
g ] %g 1 52 1J
1 ] 12 () Q
0 " “ 0~ " 0 o
0.0 05 1.0 1.5 -01 0.0 0.1 0.2 0.1 0.0 0.1 0.2
TR_lag
4000 "
3000 "
2000 "
1008

0000 0005 0010 0015
Valor

Cada grafico da figura tem as escalas dos eixos definidas pelo critério da propria variavel. As linhas
tracejadas em vermelho representam a média das empresas que entraram em default e azul a média das
empresas solventes. Fonte: (AUTOR, 2024).

Na Figura 8 observa-se a evolucdo das médias de cada varidvel ao longo do periodo
analisado, comparando as empresas que entraram em default com aquelas que ndo
entraram. Em todas as variaveis, as empresas que faliram apresentam indicadores
inferiores ao longo do tempo, demonstrando que seu desempenho financeiro foi

consistentemente mais fraco.
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Figura 8: Médias das variaveis preditoras ao longo do tempo.
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Indices financeiros de empresas solventes (linhas azuis) e em default (linhas vermelhas) ao longo dos
trimestres. As bandas de preenchimento ao redor das linhas representam os intervalos de confianga de 95%,
calculados com base no erro padréo e no tamanho da amostra em cada grupo. Os graficos sdo organizados
por indice financeiro, com escalas ajustadas para cada varidvel, destacando a incerteza das médias e as
diferengas entre os grupos. Fonte: (AUTOR, 2024).

A analise da matriz de correlacdo que podem ser observadas na Figura 9 revela que a
lucratividade (LL AT) estd fortemente correlacionada com outras medidas de
desempenho, como RO AT (0,96) e FO_PT (0,73), sugerindo que empresas com maior
lucro liquido também apresentam melhor desempenho operacional. Por outro lado,
PT AT (passivo total sobre ativos totais) tem uma correlagdo negativa significativa com

LL AT (-0,41), evidenciando o impacto negativo da alavancagem sobre a lucratividade.

Quanto as variaveis de liquidez, CX_ AT (caixa sobre ativos totais) apresenta correlacdes
moderadas com o desempenho financeiro, como LL AT (0,16) ¢ RO AT (0,19),
indicando que empresas com maior caixa tendem a ter melhores resultados operacionais.
Ja a alavancagem, medida por DB PT (divida bruta sobre patrimdnio), tem uma
correlagdo negativa com variaveis de lucratividade, como RL_AT (-0,27), sugerindo que
empresas mais endividadas tém maior dificuldade em reter lucros. No geral, essas

correlacdes mostram que a lucratividade e o desempenho operacional estdo positivamente
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associados, enquanto a alavancagem exerce um impacto negativo sobre a satide financeira

das empresas.

Além disso, a correlagdo extremamente forte entre PT AT e PL_AT (-1,0) indica uma
redundancia entre essas variaveis, uma vez que ambas refletem aspectos semelhantes da
estrutura de capital. As correlagdes fortes entre LL_AT e RO_AT (0,96), assim como
entre EB_ AT e LL_AT (0,76), serdo cuidadosamente tratadas nos modelos preditivos,
uma vez que essas varidveis estdo diretamente relacionadas a lucratividade e ao

desempenho operacional.

Para o modelo de regressdo logistica, a avaliacdo estatistica detalhada das correlagdes
entre as variaveis foi desconsiderada, dado que o foco principal esta na precisdo preditiva
da classificacdo, e ndo na explicagdo causal. Assim, a selegdo e o tratamento das variaveis

priorizaram a eficacia do modelo em classificar corretamente os eventos de faléncia

Figura 9: Matriz de correlagdo das variaveis preditoras.
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Fonte: (AUTOR, 2024).

3.5 Divisao dos dados em Treino, Validacio e Teste

A divisdo dos dados foi realizada em trés conjuntos; (i) treino, (ii) validagdo e (iii) teste.
O conjunto de treino abrange os trimestres de 2T2008 até¢ 1T2016, contendo 116.725
observagdes de empresas com dados ndo faltantes, representando 43% do total de

observagdes. O conjunto de validacdo abrange o periodo de 2T2016 até 3T2019, com
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71.722 observagdes, equivalendo a 27% do total de observagdes. O conjunto de teste
cobre o periodo de 4T2019 até 2T2024, contendo 80.238 observagdes, o que corresponde
a 30% do total de observagoes. No total, a amostra completa contém 268.685 observacdes
de empresas ao longo de todos os periodos. Essa divisdo assegura que 70% das
observagdes estejam no conjunto de treino e validagdo, dos quais 62% no conjunto de

treino, 38% para validagdo e sobre a amostra total 30% no conjunto de teste.

Com essa estrutura, os modelos foram ajustados nos dados de treino, avaliados nos dados

de validagdo, e posteriormente ajustados nos dados de teste.

Para lidar com possiveis dados faltantes entre periodos, foi implementada a imputagéo
dos valores ausentes utilizando o ultimo valor disponivel. Nos casos em que os dados
trimestrais ndo estavam disponiveis, mas os dados anuais sim, os dados de resultado como
Lucro liquido, ou EBIT foram trimestralizados e os dados de balango como Ativo
Circulante foram considerados iguais ao do ultimo trimestre do ano reportado. Apods esse
processo de imputagdo, os dados foram winsorizados nos percentis 1% e 99% para mitigar
o impacto de outliers, conforme as praticas descritas por Sigrist e Leuenberger (2022) e

Tian et al. (2015).

Como os relatorios financeiros sdo, em geral, divulgados com atraso em relacdo ao
periodo de referéncia, aplicou-se uma defasagem (lag) de 1 trimestre em todos os indices
financeiros. Dessa forma, os dados contabeis utilizados no modelo referem-se ao

trimestre anterior ao evento observado.
3.6  Meétodos de classificaciao

Nesta secdo, sdo apresentados os principais aspectos dos modelos de classificacdo
utilizados para prever o risco de faléncia das empresas. Foram aplicados os modelos de
altman z-score para mercados emergentes, regressdo logistica, random forest, ligth
gradient boosting, e catboost. Cada um dos modelos propostos ¢ utilizado para representar

a fungéo Gfk (.), que captura as probabilidades forward de default.

3.6.1 Altman Z-Score para mercados emergentes (EMS)

O modelo Z-Score para mercados emergentes (EMS), desenvolvido por Altman (2005),

¢ um dos modelos classicos utilizados para previsdo de faléncias. Baseado em uma anélise
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discriminante multivariada, ele combina diversos indicadores financeiros, como liquidez,
lucratividade, e alavancagem, para calcular um score que prevé a probabilidade de uma

empresa falir.

A foérmula do Z-Score ¢ dada por:

Capital de GirO) 326 (Reservas de Lucro

EBIT
Ativo Total Ativo Total )

Z =3,254+6,56 x _—
2>+ 0, ( Ativo Total

)+6,72 x(

PatrimoOnio LiquidO)

1,05 x
L ( Ativo Total

O Z-Score para mercados emergentes (EMS) ¢ uma métrica consolidada e de facil
interpretagdo, que classifica as empresas em diferentes zonas de risco (zona de faléncia,
zona de alerta e zona de seguranca) com base no valor calculado. Se Z-Score for inferior
a 1,10, a empresa ¢ classificada como em dificuldades financeiras, entre 1,10 ¢ 2,60, a
empresa estd em uma zona de alerta, superior a 2,60, a empresa ¢ considerada

financeiramente segura, com baixo risco de faléncia.

Nesse estudo, o z-score do modelo de Altman foi transformado em uma probabilidade
continua entre 0 e 1 utilizando uma regressdo logistica ajustada para prever a
probabilidade de default. Essa abordagem permite comparar diretamente as
probabilidades previstas pelo modelo de Altman com outros modelos preditivos. A
transformacgdo ¢ realizada ajustando a regressdo logistica na forma:

1

P(t; = t|X;) = 1 + e—(Bo+B1.z_score)

Onde Sye B1sdo os coeficientes estimados pelo modelo e P(t; = t|X;;) ¢ a probabilidade
condicional de faléncia da empresa i no tempo t. Isso assegura que o z-score seja
convertido em uma métrica continua de probabilidade, mais adequada para avaliagdo

comparativa e analise de desempenho preditivo.

3.6.2 Regressiao Logistica

A Regressao Logistica Cox (1958) ¢ um método amplamente utilizados na previsao de
faléncias corporativas. Sua simplicidade e interpretagdo facilitada tornam-no um ponto
de partida importante para modelos de classificagdo binaria, onde o objetivo € prever se
uma empresa ira falir ou ndo (variavel dependente binaria). A formula geral ¢ dada por;

1

Pz = t|X;) = 1 4+ e~ Bo+B1X1tit+BnXnti)
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Onde;

e P(t; = t|X;;) ¢é a probabilidade condicional de faléncia da empresa i no tempo t.
e X, representa a variavel explicativa da empresa i no tempo t.

e B B1, -, Bn s30 0s coeficientes estimados.

A regressdo logistica foi implementada com pacote g/mnet (Friedman et al., 2010) da

linguagem de programacao R.
3.6.3 Random Forest

O Random Forest Breiman (2001) ¢ um método de aprendizado de maquina baseado em
arvores de decisdo que combina a previsdo de multiplas arvores para melhorar a precisdo
e reduzir o risco de overfitting. A predigdo final do Random Forest ¢ obtida pela média

das predi¢des das T arvores.

T
1
C(ri | Xi) =7 ) CelKi)
t=1

Onde;

o C(C(t;|X;) € a classe predita (default ou nao-default) da empresa i dado as
variaveis observadas.
e T é o namero de arvores na floresta;

e (:(X;;)¢éaprevisdo dat — ésima arvore baseada nas variaveis X;; da empresa i.

A férmula indica que o Random Forest faz a previsao final ao combinar as previsdes de
todas as T arvores individuais. No caso de problemas de classificacdo, a combinagao
geralmente ¢ feita por votagdo majoritaria — a classe que aparece mais vezes entre as
arvores ¢ escolhida como a previsdo final. O modelo foi implementado no software R

utilizando o pacote ranger Wright & Ziegler, (2017).
3.6.4 Light Gradient Boosting Machine

Gradient Boosting James et al. (2023) ¢ um método de aprendizado que constrdéi modelos
sequencialmente, onde cada novo modelo tenta corrigir os erros cometidos pelos modelos
anteriores. Em vez de ajustar diretamente os valores-alvo, o Gradient Boosting ajusta os

residuos, que representam os erros do modelo anterior. O processo comega com uma
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predi¢ao inicial F, (X), ¢ a cada iteragdo m um novo modelo h,,, (x) é ajustado para prever
os residuos. A predi¢do final ¢ atualizada adicionando-se esse novo modelo corrigido,
ponderado por um fator de taxa de aprendizado y, que controla a magnitude da corregdo
em cada etapa. Dessa forma, o modelo gradualmente melhora suas previsdes ao longo das
iteracdes, reduzindo os erros progressivamente. Matematicamente, a sequéncia de

iteracoes pode ser descrita da seguinte forma:
Fp1(Xit) = Fn(Xie) + vhi (Xie)
Onde:
e F,(X;) éapredi¢ao ajustada do risco de faléncia apoés m+1 iteragdes;

e h,(X;) é o modelo ajustado aos residuos da iteragdo anterior m, baseado nos

indices financeiros e nas variaveis de setor

e Yy ¢ a taxa de aprendizado, que determina o quanto o modelo ajustado deve

influenciar a nova predigao.

A taxa de aprendizado y € um dos hiperpardmetros: valores menores tornam o processo
mais lento, mas podem melhorar a precisdo ao permitir um ajuste mais gradual. Ao final,
o Gradient Boosting combina os varios modelos sequenciais em um ensemble que
minimiza os erros do conjunto de dados. Para implementar o Gradient Boosting, foi

utilizado pacote LigthGBM Shi et al., (2024) na linguagem R.
3.6.5 CatBoost

O CatBoost, Dorogush et al. (2018) e Prokhorenkova et al. (2017) é uma versao otimizada
do Gradient Boosting, desenvolvida para lidar eficientemente com variaveis categoricas.
O modelo basico do CatBoost segue a formula geral do Gradient Boosting, com um

tratamento especial para variaveis categoricas.

Fri1(Xip) = Bn(Xie) + vhi (Xi) + z codificacao das categorias

categorias
Onde:

e F,.1(X;) € apredicao atualizada para a empresa i no tempo t;
o FE,(X;): predicdo anterior do modelo no passo m;

e h,(X;¢): modelo ajustado para corrigir os residuos da iteragdo anterior;
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e y: ataxa de aprendizado, que controla a magnitude da correcdo feita em cada
iteracdo;

e Y cod.categorias: o termo que trata a codificacdo das variaveis categoricas,
como por exemplo, transformar variaveis continuas de indices financeiros em

intervalor de valores e em seguida criar dummies para cada intervalo.

O CatBoost foi implementado usando o pacote catboost, Dorogush et al. (2018) e

Prokhorenkova et al., (2017).

O CatBoost utiliza um método para lidar com variaveis categdricas que se diferencia do
tradicional one-hot encoding utilizado nos outros métodos como ANN’s e Gradient
Boosting. No one-hot encoding, cada categoria de uma variavel ¢ transformada em varias
colunas binarias, o que aumenta a dimensionalidade dos dados ¢ pode causar problemas
de eficiéncia em modelos complexos. No entanto, o CatBoost aplica uma abordagem de
codificacdo de categorias baseada em estatisticas de target (variavel resposta), como a
média dos valores da variavel resposta para cada categoria. Isso ¢ feito de maneira
incremental, utilizando permutagdes aleatérias dos dados, o que evita o problema
conhecido como target leakage - quando informagdes futuras influenciam a previsdo do
modelo, distorcendo os resultados. Ao usar essa técnica, o CatBoost permite que o modelo
lide com variaveis categdricas sem aumentar a complexidade computacional e sem

comprometer a robustez do modelo.

No caso especifico para previsao de default, as dummies de setor ndo serdo transformadas
em multiplas colunas binarias através do one-hot encoding. Em vez disso, o CatBoost
calculard de forma incremental a média dos indices financeiros (variavel resposta) para
cada categoria de setor, garantindo que a observagao atual ndo influencie o calculo dessas
médias. Esse método permite que o modelo capture as interagdes entre os setores e 0s
indices financeiros, sem aumentar o nimero de variaveis no modelo e evitando o

problema de target leakage.

Os modelos de aprendizado de maquina apresentados nessa secdo dependem de uma série
de hiperparametros que influenciam diretamente seu desempenho e eficiéncia. Esses
hiperparametros, que incluem aspectos como taxa de aprendizado, nimero de arvores,
profundidade méxima e regularizacdo, impactam diretamente no balanceamento entre
viés e variancia, na mitigacdo de overfitting e na melhora da capacidade preditiva dos

modelos. A escolha adequada desses parametros ndo apenas garante maior precisao
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preditiva, mas também otimiza o tempo de processamento e a interpretabilidade dos
resultados. Na proxima secdo, sdo apresentados os métodos utilizados para ajustar esses
hiperparametros, bem como os critérios adotados para selecionar as configuragdes que
maximizam a eficacia dos modelos nos diferentes horizontes de previsdo. No Apéndice

B sdo apresentados o hiperparametros testados em cada modelo.

3.7  Critério de selecio dos melhores hiperparametros

Para todos os modelos de aprendizado de maquina, o ajuste dos hiperpardmetros foi
realizado com o objetivo de maximizar a area sob a curva ROC (AUC) no conjunto de
validagdo. Inicialmente, foram testadas combinagdes de hiperparametros previamente
definidos para cada algoritmo, com base nos trabalhos de Sigrist ¢ Leuenberger (2022) ¢
Jabeur et. al (2021). A andlise inicial utilizou o horizonte de 1 periodo, permitindo
identificar os conjuntos de parametros mais promissores com base no desempenho do
AUC. Essa escolha foi motivada pelo elevado tempo de processamento exigido por

alguns modelos em horizontes mais longos.

Posteriormente, os hiperparametros foram otimizados para cada horizonte de previsdo j €
{1,...,12}. As Tabelas do Anexo 5.2 apresentam os hiperparametros avaliados para cada

modelo e os tempos de processamento.

Ap6s a identificacdo dos melhores hiperparametros no conjunto de validagdo, o modelo
com o maior valor de AUC foi selecionado e avaliado no conjunto de testes para todos os

horizontes de 1 a 12 trimestres.

A partir dessa configuracdo, comparagdes foram realizadas entre o modelo Altman EMS
(2005) e Random Forest (melhor modelo), com foco no horizonte de 4 trimestres,
utilizando as métricas complementares discutidas na Se¢@o 2.2: (i) o calculo do spread de
crédito; (ii) a medida do custo esperado de classificacdo incorreta (CECI); e (iii) o
impacto no valor da empresa alavancada (VL). Esse procedimento permitiu uma
avaliagdo mais abrangente dos modelos em relacdo a medida AUC, considerando nao
apenas sua capacidade discriminatdria, mas também suas implicagdes econOmicas €

financeiras.
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3.8 Consideracdes sobre viés de sobrevivéncia nas amostras

A amostra utilizada neste estudo, construida a partir de dados financeiros da plataforma
Valor PRO, esta sujeita a potenciais vieses de sobrevivéncia e de selecdo, que merecem
consideragdo metodologica. O viés de sobrevivéncia ocorre porque a base inclui
majoritariamente empresas que permaneceram ativas € que, consequentemente,
apresentam padrdes financeiros menos extremos do que aquelas que desapareceram ou
faliram antes do periodo analisado ou cujos dados ndo estavam suficientemente
disponiveis. Este tipo de viés ¢ amplamente reconhecido na literatura financeira por
distorcer inferéncias estatisticas, levando a uma superestimagdo da estabilidade ¢ do
desempenho das entidades analisadas, conforme demonstrado por Elton, Gruber e Blake

(1996) e reforgado em analises historicas de retornos agregados por Jorda et al. (2019).

Adicionalmente, ha indicios de um viés de selecdo implicito: a entrada de uma empresa
na base de dados da Valor PRO, embora ndo formalmente documentada neste estudo, é
possivelmente condicionada a critérios minimos de relevancia econdmica, formalizagdo
¢ disponibilidade de informagdes contabeis. Assim, pequenas empresas, negocios
familiares ou aquelas em situacdo de informalidade tendem a estar sub-representadas ou

ausentes, limitando a diversidade de perfis de risco capturada pela amostra.

Esses vieses podem impactar a analise de diversas formas. Primeiramente, podem reduzir
a variabilidade observada nos padrdes financeiros associados ao colapso empresarial,
atenuando a capacidade dos modelos de aprendizado de maquina de identificar sinais
precursores de faléncia em empresas de menor porte ou em trajetérias mais abruptas de
deterioracdo. Em contrapartida, métodos estatisticos tradicionais, como a regressao
logistica, que se beneficiam de relagdes médias mais estdveis, podem apresentar
desempenho relativamente robusto nesse contexto, como sugerem os resultados

encontrados.

De fato, neste estudo, observou-se que a regressdo logistica apresentou desempenho
estatistico muito proximo ao Random Forest, especialmente em horizontes mais curtos, o
que pode ser, em parte, atribuido a esse perfil amostral restrito e mais homogéneo. Apesar
disso, o Random Forest manteve superioridade em horizontes mais longos, indicando que,
mesmo diante de uma base com menor heterogeneidade, sua capacidade de capturar

relacdes complexas e ndo lineares conferiu vantagens preditivas.
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Por fim, ¢ importante ressaltar que tais vieses ndo comprometem a validade interna das
comparagdes realizadas, uma vez que todos os modelos foram ajustados sobre a mesma
base. Contudo, limitam a generalizacdo dos resultados para contextos com maior presenca
de empresas pequenas, informais ou de setores ndo representados na base Valor PRO.
Essa limitacao constitui um ponto relevante para a interpretacdo dos resultados e para o
delineamento de futuras pesquisas, que poderiam buscar bases mais abrangentes ou

alternativas metodologicas para mitigar esse viés.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com os diferentes modelos de
classificagdo de risco de faléncia. Inicialmente, a precis@o preditiva dos modelos foi
medida utilizando a métrica AUC. Especificamente, para cada método e horizonte de
previsdo, foram calculados os valores de AUC no conjunto de testes utilizando o conjunto
de hiperparametros que maximizaram o AUC no conjunto de validacdo. Em seguida, o
modelo com o melhor resultado em termos de AUC (Random Forest) ¢ comparado com

o modelo tradicional de Altman (EMS) nas medidas economico-financeiras.

Cabe destacar que, ao longo da analise, o Random Forest se consolidou como o modelo
de melhor desempenho, apresentando superioridade ndo apenas nas métricas estatisticas,
mas também nas avaliagdes econdmico-financeiras, como o custo esperado de
classificagdo incorreta (CECI), a precificagdo de crédito e o valor da empresa alavancada.
Diante desse desempenho, a comparacgdo central neste estudo foi estabelecida entre o
Random Forest, representando as técnicas modernas de aprendizado de maquina, ¢ o
modelo classico de Altman (EMS), amplamente consolidado na literatura sobre previsdo

de faléncias.

Embora a Regressdao Logistica tenha exibido um desempenho competitivo, com AUCs
proximas as do Random Forest, especialmente em horizontes mais curtos, por delimitagdo
de escopo, optou-se por ndo conduzir todas as analises econdmicas ¢ financeiras para esse
modelo. Tal decisdo visou manter o foco na comparagdo entre o modelo com melhor
desempenho global ¢ o modelo mais tradicional, oferecendo assim uma avaliagdo clara
da evolug@o metodoldgica e dos ganhos proporcionados pelas técnicas de aprendizado de

maquina.

Além disso, ressalta-se que, mesmo com um desempenho ligeiramente inferior ao do
Random Forest, a Regressdo Logistica possui a vantagem de gerar coeficientes
interpretaveis, o que facilita a compreensdo dos determinantes do risco de faléncia. Essa
caracteristica faz com que, apesar de ndo ter sido objeto das andlises economicas
aprofundadas neste estudo, a Regressdo Logistica continue sendo uma ferramenta

relevante em contextos em que a explicabilidade das decisoes € especialmente valorizada.
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4.1 Previsio das Probabilidades de Faléncia de Empresas Individuais

Na Figura 10 observam-se os valores de AUC para trés horizontes de previsdo (4, 8 ¢ 12
trimestres de antecedéncia) dos modelos testados. Como esperado, o desempenho dos
modelos diminui em termos de AUC a medida que o horizonte analisado se alonga. No
Apéndice A, apresentam-se os valores de AUC para os horizontes de 1 a 12 trimestres
para cada um dos modelos. Essa tendéncia de redug¢do do desempenho preditivo pode
estar relacionada a diversos fatores. Primeiramente, quanto maior o horizonte de previsao,
maior a incerteza associada as variaveis explicativas, o que dificulta a capacidade dos
modelos de capturar padrdes relevantes e prever eventos de inadimpléncia. Além disso,
alteragdes na dinamica econdmica e nas condi¢des de mercado ao longo do tempo podem

reduzir a relevancia das informagdes historicas para previsdes futuras.

Para o horizonte de 4 trimestres, os modelos CatBoost e Random Forest demonstraram
desempenhos praticamente idénticos, ambos com os maiores valores de AUC no conjunto
de testes. A Regressdo Logistica apresentou desempenho muito préximo ao desses dois
métodos. O modelo de Altman (EMS) obteve um AUC semelhante ao do Light Gradient
Boosting Machine (LightGBM), embora ambos tenham se mostrado consideravelmente

inferiores aos trés primeiros modelos.

No horizonte de 8 trimestres, o Random Forest superou ligeiramente a Regressdo
Logistica, enquanto o CatBoost apresentou um desempenho similar, porém com uma leve
reducdo no AUC em relagdo aos dois primeiros. O modelo de Altman (EMS) manteve-se
inferior aos trés métodos, enquanto o LightGBM sofreu uma queda significativa na

capacidade discriminatodria, apresentando um desempenho muito baixo nesse horizonte.

Para o horizonte mais longo, de 12 trimestres, o Random Forest continuou sendo o
modelo com o melhor desempenho, com a capacidade discriminatéria da Regressao
Logistica permanecendo proxima ao do Random Forest. O CatBoost apresentou uma
redug¢do maior na AUC, igualando-se ao Altman (EMS). O LightGBM praticamente
perdeu sua capacidade discriminatéria, com um AUC proximo a 0,5, indicando previsdes

quase aleatdrias nesse horizonte.
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Figura 10: AUC dos modelos de previsdo de probabilidades de faléncia.

0,92
0,82 —+—Random Forest
-=-Regressiio Logistica
o
:’n 0,72 i
=+=CatBoost
’ -=-Z-score (EMS)
0,62
-« LightGBM
0,52 *
4 8 12
Horizonte de previsio (trimestres)

Observa-se na Figura 10 o AUC vs. horizonte de previsdo (em trimestres) para diferentes métodos.
'CatBoost' = gradient boosting com tratamento otimizado para variaveis categoricas, 'RF'= Random Forest,
'LightGBM' = Light Gradient Boosting machine, Regressao Logistica, 'Altman EMS' = modelo Z-Score
para mercados emergentes de Altman. As linhas representam os valores de AUC nos diferentes horizontes
de previsdo no conjunto de testes. Fonte: (AUTOR, 2024).

Esses resultados mostram que os métodos de aprendizado de maquina, em especial o
Random Forest ¢ o CatBoost, superam o modelo tradicional de Altman (SEM) e o
LightGBM em horizontes de previsdo mais curtos. Notavelmente, o Random Forest
manteve um desempenho superior mesmo em horizontes mais longos, enquanto o
LightGBM mostrou-se menos robusto, com desempenho proximo ao aleatério em 12

trimestres de antecedéncia.

De maneira geral, os resultados mostram que os métodos de aprendizado de maquina
superam o modelo Altman (EMS) em termos de AUC, especialmente em horizontes mais
curtos e para horizontes mais longos o RF e o Catboost foram mais robustos. Isso
demonstra a maior capacidade desses modelos em capturar padroes complexos nos dados
financeiros das empresas em horizontes mais longos. Entre os métodos de aprendizado
de maquina, o Random Forest e 0 CatBoost destacaram-se com os melhores desempenhos
nos horizontes de 4 e 8 trimestres de antecedéncia. No entanto, no horizonte de 12
trimestres, 0 Random Forest manteve sua superioridade, enquanto o CatBoost apresentou

uma reducio significativa na AUC.
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A Regressdao Logistica, apesar de ser um método estatistico tradicional, mostrou-se
competitiva, com desempenho proximo aos melhores modelos de aprendizado de
maquina em todos os horizontes analisados. Por outro lado, o LightGBM apresentou
desempenho similar ao modelo de Altman nos horizontes mais curtos, mas sofreu uma
queda acentuada em horizontes mais longos, evidenciando limita¢des na sua capacidade
preditiva a longo prazo. Esses resultados indicam a importancia de considerar a natureza
dos dados e o horizonte temporal ao escolher o modelo mais adequado para prever a

faléncia de empresas.

Esses achados ressaltam a importancia de considerar o horizonte de previsdo ao avaliar
modelos de risco de faléncia. Enquanto alguns modelos complexos de aprendizado de
maquina como Catboost oferecem vantagens em horizontes mais curtos, sua eficacia pode

diminuir com o tempo.
4.2  Calibracao das Probabilidades

A calibracdo de modelos de previsdo de faléncias avalia o qudo bem as probabilidades
preditivas refletem as taxas reais de ocorréncia dos eventos, Sigrist e Leuenberger (2022),
ou seja, dado uma probabilidade prevista p prevista por um modelo de classificagdo
binario, espera-se que o evento real deva ocorrer com essa probabilidade p, Gneiting,
Balabdaoui, & Raftery (2007). Métodos de aprendizado de méaquina, como random forest
e técnicas de boosting, frequentemente apresentam alta precisdo discriminatdria, mas

podem gerar probabilidades preditivas mal calibradas Sigrist e Leuenberger (2022).

Para medir a calibragdo dos modelos neste estudo, adotou-se o Erro de Calibragéo
Esperado (ECE) Sigrist e Leuenberger (2022) que calcula a diferenga média ponderada
entre as probabilidades preditivas e as frequéncias observadas dos eventos, oferecendo

uma métrica direta da qualidade das previsdes em relag@o a probabilidade real do evento.

Para calcular o ECE, as probabilidades preditivas foram agrupadas em intervalos e
comparado a probabilidade média predita em cada intervalo com a taxa real de faléncia

observada nesse grupo. Matematicamente, o ECE ¢ definido como:
B
ECE = - z lo: — 4]
n i~ l L pl
1=

onde:
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e n; ¢ onumero total de observagdes;

e B ¢ onumero de intervalos;

e n; ¢ o nimero de observagdes no intervalo i;

e 0; ¢ ataxa observada de faléncia no intervalo i;

e P; ¢ aprobabilidade preditiva média no intervalo i.

Essa metodologia foi aplicada aos modelos que apresentaram maior AUC no conjunto de
testes: Random Forest. Regressdo Logistica e Altman (EMS), nos horizontes de previsdo

de 4, 8 e 12 trimestres criando 10 intervalos entre 0 e 1 espagados em 0,1.

Os resultados indicaram que o Random Forest apresentou o menor ECE em todos os
horizontes de previsdo, demonstrando uma calibragdo superior em relagdo aos outros
modelos, como pode ser observado na Figura 11. A Regressao Logistica exibiu um ECE
menor do que o modelo de Altman (EMS) nos horizontes de 4 ¢ 8 trimestres, mas no
horizonte de 12 trimestres o ECE aumentou a ponto de aproximando-se do ECE do
modelo de Altman (EMS). Isso sugere que a capacidade da Regressdo Logistica em
produzir probabilidades bem calibradas diminui em previsdes de longo prazo, enquanto

o Random Forest mantém sua robustez mesmo em horizontes mais longos.

Figura 11: Erro de calibrago esperada.
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ECE nos horizontes de 4, 8 ¢ 12 trimestres de antecedéncia, para os modelos Random Forest, Regressdo

Logisticas e Altman (EMS). Fonte: (AUTOR, 2024).

59



Uma abordagem para melhorar a calibragdo das probabilidades preditivas ¢ o uso de
fun¢des monotdnicas Sigrist e Leuenberger (2022), como o Platt Scaling, Platt et al.,
(1999) ou a regressdo isotonica Zadrozny & Elkan, (2001). Essas técnicas ajustam as
probabilidades preditivas originais através de transformagdes que preservam a ordem dos
riscos (monotonicidade), mas alteram a escala para melhor alinhar as previsdes com as

frequéncias observadas dos eventos.

Outra abordagem para lidar com inconsisténcias nas probabilidades preditivas foi
apresentada por Burgt (2007), que prop6s um método de suavizagdo para assegurar a
monotonicidade das probabilidades em categorias de risco. Esse método ¢ util em
situacdes em que a segmentacdo em grupos esparsos pode levar a probabilidades
incoerentes, como uma probabilidade de faléncia mais baixa atribuida a uma categoria de
risco mais alta. A técnica de Burgt (2007) ajusta as probabilidades observadas de modo
que estas aumentem ou diminuam de forma continua e consistente, garantindo que os

modelos reflitam adequadamente a relacdo entre risco e categoria.

Para realizar a calibragdo das probabilidades preditivas dos modelos de previsdo de
faléncia nesse estudo, foi utilizado o método de regressao isotdnica implementado com o
pacote isotone no software R, Mair et al., 2023. Esse procedimento foi aplicado aos
modelos Random Forest (modelo com maior AUC) ¢ Altman EMS (modelo mais
tradicional) para o horizonte de 4 trimestres, a fim de possibilitar comparagdes das
métricas CECI, precificagdo de crédito e impacto sobre o valor da empresa alavancada

VL.

A calibragdo isotonica foi realizada agrupando as probabilidades preditivas em intervalos
de 0,001, calculando a média observada de faléncia em cada intervalo. Em seguida,
ajustou-se as probabilidades médias por intervalo para garantir que fossem monotonicas
crescentes, de modo a preservar a relacdo esperada entre probabilidades maiores e maior
risco de faléncia. Esse ajuste ndo paramétrico ¢ util para suavizar inconsisténcias nos
dados, especialmente em amostras desbalanceadas ou em situagdes em que os modelos

iniciais apresentem problemas de calibragdo Sigrist e Leuenberger (2022).

No modelo Random Forest e no Altman (SEM), a calibrag@o resultou em menores valores

de ECE, conforme mostrado na Tabela 8.
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Tabela 8: Erro de calibragdo esperado antes de depois da calibracdo das probabilidades.

ECE
Modelo A‘ntes~ qus caihl.)rag:ao
calibragdo isotdnica
Altman (EMYS) 3,6E-01 3,0E-18
Random Forest 2,5E-01 1,6E-18

ECE para os modelos Altman (EMS) e Random Forest para o horizonte de 4 trimestres de antecedéncia.
Fonte: (AUTOR, 2024),

Esse ajuste ¢ importante em aplicagdes como a analise de risco de crédito, precificagédo
de empréstimo e gestdo de portifolios de dividas, pois garante que as probabilidades
preditivas e as distribuicdes de perdas esperadas reflitam adequadamente o risco real

Sigrist e Leuenberger (2022).

Usando as probabilidades calibradas, nos proximos topicos sdo discutidos os
desempenhos dos modelos em termos de CECI, precificacdo de crédito e Valor da
Empresa Alavancada (VL), conectando as previsdes probabilisticas as suas implicagdes

econdmicas ¢ financeiras.
4.3 Custo esperado de classificacao incorreta (CECI)

O procedimento adotado para comparar os custos esperados de classificagdo incorreta
(CECI), dos modelos Random Forest (com melhor AUC) e Altman (SEM) com 4
trimestres de antecedéncia seguiu o framework proposto por Jardin (2016). Esse trabalho
enfatiza a importancia de ajustar os valores de corte dos modelos de classificagdo levando
em considerag@o os custos assimétricos associados aos erros de classificagdo tipo I e tipo

IL.

A abordagem descrita por Jardin permite adaptar os modelos ao contexto de aversdo ao
risco dos tomadores de decisdo, em um cenario de alta ou baixa aversdo ao risco.

A férmula utilizada para o célculo é:

C1-P1-€1 N C2.D2-€6;

1 n;

Custo esperado de classificacao incorreta (CECI) =

Onde:

e ;e Cy: custos dos erros Tipo I e Tipo II, respectivamente;
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e e, ¢ e,: taxas de erros Tipo I e Tipo II, respectivamente;
e N, en,:numero de empresas solventes e falidas na amostra, respectivamente;
e p; € p,: probabilidades a priori de ndo faléncia e de faléncia, respectivamente.

No caso de bancos que priorizam a minimizagdo de perdas financeiras significativas
decorrentes de inadimpléncias (erro tipo I), pode-se adotar uma relagdo c,/c, maior,
como 100/1, atribuindo um peso maior aos custos de classificar erroneamente uma
empresa falida como solvente. Por outro lado, em um cendrio voltado & maximizagao de
oportunidades de crédito, como em empresas que desejam expandir suas carteiras mesmo
assumindo maior risco de inadimpléncia, uma relacdo como 10/1, refletindo uma menor

penalizagdo para os erros do tipo 1.

Foram comparados os CECI dos dois métodos, Random Forest e Altman EMS, utilizando
seis cenarios distintos para a relagdo c¢;/c,, conforme Jardin (2016); cendrio 1, ¢; = ¢,
onde custo de classificar uma empresa com dificuldades financeiras como solvente ¢ igual
ao custo de classificar uma empresa solvente como falida. Cenario 2: ¢; = 20c, no qual
o custo de classificar uma empresa com dificuldades financeiras como solvente ¢ vinte
vezes mais alto que custo de classificar uma empresa solvente como falida. Cenario 3:
¢, = 40c,, onde o custo de classificar uma empresa com dificuldades financeiras como
solvente € quarenta vezes mais alto que custo de classificar uma empresa solvente como

falida, cenario 4: ¢; = 60c,, cenario 5: ¢; = 80c,, e cenario 6: ¢; = 100c,

A andlise dos resultados apresentados na Tabela 9 evidencia que o Random Forest foi
mais eficiente que o modelo Altman (EMS) em minimizar os custos esperados de
classificacao incorreta (CECI) na maioria dos cenarios analisados. Para a relagdo ¢; = ¢,
o modelo Random Forest apresentou um CECI de 24,40, ligeiramente inferior ao valor

de 24,98 obtido pelo modelo EA.

A medida que a relagio c;/c, aumenta, refletindo uma maior penalizacdo para os erros
tipo 1 (classificar empresas falidas como solventes), o Random Forest continua
apresentando menores CECI’s em quase todos os cendrios. Para ¢; = 40c,, o Random
Forest registra um CECI de 348,96, enquanto o EA apresenta um valor de 511,50, que
demonstra a superioridade do Random Forest em situagdes em que os custos de erros tipo
I sdo elevados. Além disso, para ¢; = 80c;, 0 Random Forest obtém um CECI de 47,42,
comparado aos 140,36 do modelo EA, refor¢ando o desempenho mais consistente do

Random Forest em cenarios mais extremos
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Tabela 9: Custo esperado de classificag@o incorreta para EMS e Random Forest para 4 trimestres.

p-valor

Erro Tipo | Erro Tipo | Sensibili | Precisa | Especific (Acurcia

Modelo | cl/c2 | CECI | Limiar | Acuracia I 1 dade o idade

1 24,98 | 0,5000 | 0,9989 0,9773 0,0000 0,0227 | 0,5000 | 1,0000 -

20 | 348,66 | 0,0476 | 0,9962 0,6818 0,0031 0,3182 | 0,1045 | 0,9969 -

Altman 40 | 511,50 | 0,0244 | 0,9895 0,5000 0,0099 0,5000 | 0,0538 | 0,9901 -

EMS 60 | 244,76 | 0,0164 | 0,9704 0,1591 0,0294 0,8409 | 0,0312 | 0,9706 -

80 | 140,36 | 0,0123 | 0,9635 0,0682 0,0364 0,9318 | 0,0280 | 0,9636 -

100 1,11 | 0,0099 | 0,9568 0,0000 0,0432 1,0000 | 0,0254 | 0,9568 -

1 24,40 | 0,5000 | 0,9989 0,9545 0,0001 0,0455 | 0,5000 | 0,9999 1,0000

20 | 313,85 | 0,0476 | 0,9941 0,6136 0,0052 0,3864 | 0,0769 | 0,9948 0,0000

Random | 40 | 348,96 | 0,0244 | 0,9848 0,3409 0,0148 0,6591 | 0,0476 | 0,9852 0,0000

Forest 60 | 279,49 | 0,0164 | 0,9755 0,1818 0,0244 0,8182 | 0,0364 | 0,9756 0,0000

80 4742 | 0,0123 | 0,9632 0,0227 0,0369 0,9773 | 0,0290 | 0,9631 0,7789

100 | 59,04 | 0,0099 | 0,9632 0,0227 0,0369 0,9773 ] 0,0290 | 0,9631 0,0000

Os valores do CECI foram multiplicados por 1 milhao para facilitar a interpretacdo e comparar os custos
esperados em uma escala mais pratica e significativa no contexto econdmico da analise. Foi aplicado o teste

de McNemar, detalhado no Anexo A, para avaliar as diferengas de acuracia entre os dois modelos. O teste

. . . . A . e . . , . [ C
indicou significancia estatistica (p < 0,001) para a maioria dos cenarios, exceto para C—l =1,e C—l = 80. Isso
2 2

confirma que o Random Forest superou o modelo EA na maioria dos cenarios em termos de minimizagao
do CECI e desempenho geral de classificagdo.

No entanto, é importante observar que, para ¢; = 60c; ¢ ¢; = 100c;, o modelo EA
apresenta um CECI menor do que o Random Forest. Esse resultado sugere que, em outros
cendrios de custos maiores associados a erros tipo I, o modelo Altman (EMS) pode ser
mais eficiente. Para conclusdes mais robustas, seria recomendavel avaliar ambos os
modelos em diferentes horizontes de previsdo, considerando prazos superiores a quatro
trimestres, que foi o limite do escopo desta analise. Essa extensao permitiria compreender
melhor o comportamento dos modelos em contextos de diferentes prazos, onde as

caracteristicas dos dados e as relagdes entre variaveis podem mudar.

Para ilustrar essa limitagdo, observa-se na Figura 12 um grafico da diferenca entre o CECI
do Random Forest € 0 CECI do modelo Z-score, com o eixo y representando a diferenca
(CECI Random Forest - CECI Z-score) e o eixo x representando os valores de ¢, /c,,
variando de 1 a 100. Nesse grafico, valores abaixo de zero indicam que o CECI do
Random Forest foi menor do que o CECI do Z-score, enquanto valores acima de zero
indicam o oposto. Observa-se que o Random Forest superou o Z-score em 73% dos

cenarios analisados.
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Figura 12: CECI para 100 cenarios da relagdo do custo do erro tipo I e tipo II
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Fonte: AUTOR (2024)

Embora o grafico indique uma vantagem geral do Random Forest, a magnitude das
diferengas nao apresenta um padrdo claro ou limites minimos e maximos consistentes.
Isso sugere que conclusdes mais robustas poderiam ser obtidas ao ampliar a analise para
incluir horizontes de previsdo mais longos, permitindo explorar como a diferenca no

desempenho dos modelos evolui em diferentes contextos temporais e condi¢des de custos.

Considerando o escopo dos 6 cenarios conforme o framework de Jardin (2016), além do
CECI, métricas baseadas na matriz de confusdo ajudam a entender como os modelos se
comportam em diferentes cenarios. Para valores de c; /c, mais baixos, o Random Forest
mantém uma sensibilidade elevada (chegando a 97,73% para ¢, /c, = 80 e c;/c, = 100,
eliminando quase completamente os erros tipo II, mas sacrificando a especificidade
(96,31%). Esse trade-off € esperado, dado o aumento do peso atribuido as faléncias na
minimizagdo do CECI. Em contraste, o modelo Altman (EMS) apresenta uma
sensibilidade mais baixa em cendrios com penaliza¢des mais altas para erros tipo I, como

c1/cz = 60 e c1/c, = 80 sugerindo uma maior dificuldade em ajustar-se a esses custos.

Os resultados do CECI e das métricas de desempenho baseadas na matriz de confusdo
demonstram que o Random Forest oferece uma maior capacidade de adaptacao a cenarios
variados, permitindo decisdes de crédito mais alinhadas ao risco real dos tomadores. Ao
minimizar os erros tipo II (classificar solventes como falidas), especialmente em cenarios
com custos elevados associados a classificagdo de empresas insolventes como solventes,

o Random Forest permite uma precificagdo mais precisa e contribui para uma alocac¢ao
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mais eficiente de recursos financeiros. Em contraste, o modelo EA, embora ainda robusto
para o CECI em alguns cenarios, ¢ mais sensivel aos custos atribuidos aos erros,

resultando em um desempenho menos consistente em termos de sensibilidade.

4.4  Rentabilidade de modelos de previsao de faléncias

Para avaliar a rentabilidade dos modelos de previsdo de faléncias, foi realizada uma
comparagdo entre 0 Random Forest e o modelo Altman (EMS), utilizando probabilidades
calibradas para previsdes com 4 trimestres de antecedéncia. A metodologia seguiu a
logica de competicdo pareada desenvolvida por Blochlinger e Leippold (2006), que
simula um mercado de crédito competitivo em que tomadores escolhem o modelo com
menor spread de crédito. Essa abordagem foi também utilizada em estudos posteriores,
como Agarwal e Taffler (2008), Agarwal e Bauer (2014) e Lohmann e Mdllenhoff1l
(2022), sendo relevante para conectar a capacidade preditiva dos modelos a métricas
econdmicas, como lucro, market share e retorno sobre ativos. Cada empresa na amostra
foi avaliada em termos de precificac@o de crédito utilizando a formula de spread, definida

por:

Ry PU=15=0 ) oh ik
P(Y=0|S=1t)

onde k foi fixado como o retorno minimo de 0,3%, e o limite maximo para o spread foi
estabelecido em 10%. Foram considerados trés cendrios de perdas em caso de

inadimpléncia (LGD): 15%, 45% e 75%.

Os modelos competem simulando um mercado de crédito com $1.000,0 unidades
monetdrias disponiveis por trimestre. A empresa que apresentasse o menor spread era
atribuida a0 modelo correspondente. Em casos de empate no spread, os clientes eram
divididos igualmente entre os dois modelos, com cada um cedendo 50% do crédito. Para
empréstimos que ndo foram cedidos por um modelo, mas que foram concedidos pelo
outro a empresas que nao faliram, foi contabilizado um custo de oportunidade no célculo

do lucro, utilizando a taxa minima.

Os resultados foram avaliados com base em quatro medidas de desempenho: (i)
participagdo de mercado (market share), (ii) margem de lucro (lucro/receita), (iii) retorno
sobre ativos (ROA: lucro/ativos emprestados) e (iv) retorno sobre ativos ponderados pelo

risco (RWA:: lucro/ativos ponderados pelo risco). O calculo do ativo ponderado pelo risco

65



seguiu as diretrizes do framework Basiléia III (European Union, 2013, Anexo B), como
descrito por Lohmann e Mollenhoff1 (2022), assumindo uma maturidade de crédito de
2,5 anos. A analise considerou os dados reais de faléncia ou ndo faléncia para calcular os
resultados efetivos de cada medida e identificar a eficiéncia econdmica dos modelos. Os
empréstimos ndo cedidos para um modelo, mas cedido pelo outro para empresas que nao
faliram foram consideradas como custo de oportunidade no calculo do lucro a taxa
minima k. Essa abordagem permitiu avaliar o desempenho dos modelos em um ambiente
competitivo de crédito, conectando previsdes probabilisticas as suas implicagdes
econdmicas reais. Os resultados podem ser observados na Tabela 10 e evidenciam a
superioridade do modelo Random Forest em relacdo ao Altman (EMS) em todos os
cendrios analisados de LGD.

Tabela 10: Analise comparativa de modelos considerando a politica de concessdo de crédito ¢ a

rentabilidade (conjunto de treinamento).

LGD = 15% LGD =45% LGD =75%

Resultados da precificacio de crédito Altman  Random Altman  Random Altman  Random

(EMS) Forest (EMS) Forest (EMS) Forest
Market Share (%) 49,94 50,06 49,94 50,06 49,94 50,06
Lucro ($) 18,10 18,51 15,71 16,69 13,33 14,87
Margem de lucro (%) 85,72 87,85 73,23 78,75 61,12 69,75
Retorno sobre ativos (ROA-%) 0,2589 0,2641 0,2248 0,2382 0,1906 0,2122
Retorno ativos ponderados (RWA-%) 0,145 0,147 0,042 0,044 0,021 0,024

Em termos de market share, ambos os modelos obtiveram uma divisdo quase equitativa
do mercado (49,94% para o Altman (EMS) e 50,06% para o Random Forest), sugerindo
que, apesar das diferengas nas probabilidades preditivas e spreads calculados, os modelos

competem de maneira equilibrada em atrair tomadores de crédito.

Entretanto, as métricas financeiras destacam uma vantagem econdmica do Random
Forest. Em todos os cendrios de LGD, o Random Forest gerou maior margem de lucro,
com a diferenca aumentando conforme os custos de inadimpléncia se elevam. Por
exemplo, no cenario de LGD = 75%, o lucro do Random Forest foi 8,63 pontos

percentuais maior que o do Altman (EMS).

Além disso, nos indicadores de retorno sobre ativos (ROA) e retorno sobre ativos
ponderados pelo risco (RWA), o Random Forest apresentou melhor desempenho em
todos os cenarios. Para o LGD mais elevado (75%), o ROA do Random Forest foi 0,002
pontos percentuais superior ao do Altman (EMS), enquanto o RWA foi 0,002 p.p. maior
no mesmo cenario. Esses resultados indicam que o Random Forest oferece ndo apenas

maior lucratividade, mas também maior resiliéncia em cenarios de risco elevado.
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Esses resultados corroboram com os achados de Agarwal e Taffler (2014), no qual
enfatizaram que diferengas mesmo pequenas na acuracia preditiva podem gerar impactos
significativos nas métricas econdmicas, especialmente em cendrios com custos
assimétricos de classificacdo. Esse ponto € consistente com os resultados observados, nos
quais o Random Forest mostrou-se mais robusto em termos de AUC lucro e margem,

mesmo em cenarios de alto LGD.
4.5 Impacto dos modelos de previsao no valor da empresa alavancada

Para avaliar o impacto dos modelos de previsao de faléncias no valor da empresa
alavancada (V'1), utilizou-se a estrutura conceitual baseada na Teoria do Trade-off. Essa
teoria diz que a empresa equilibra os beneficios fiscais do endividamento com os custos
esperados de faléncia DeMarzo (2010). Foram comparados os modelos Random Forest ¢
Altman (EMS) no horizonte de 4 trimestres em usando suas previsdes calibradas. Essa
avaliag@o considerou uma observacao de uma empresa considerada mediana pelo valor
do seu ativo em relagdo a amostra desse estudo. A empresa foi denominada como “X”. O

calculo seguiu as formulas a seguir:
4.5.1 Calculo do valor da empresa alavancada

L _ U
Viejw) = Vi) T VPexjw)(BF) = VP jwy(DF)
Onde:

. V(gc jw): valor da empresa alavancada x, no trimestre j, calculada pelo modelo w;

. V(l)]c’ j): valor da empresa desalavancada x, no trimestre j.

* VP jw)(BF): valor presente dos beneficios fiscais das despesas com juros, dado
o modelo w para a empresa x;

® VP jw)(DF): valor presente dos custos de dificuldades financeiras, dado o

modelo w para a empresa x.
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4.5.2 Calculo do valor da empresa desalavancada

O valor da empresa desalavancada V(l)]c’ j) foi estimado com base no fluxo de caixa

operacional de uma observacdo, sem proje¢des futuras seguindo o objetivo de uma

abordagem simplificada e comparativa:

Onde:

* FC j):fluxo de caixa da empresa x no trimestre j;

e k,: custo de capital proprio, definido hipoteticamente como 20% para os dois

modelos.
4.5.3 Valor Presente dos beneficios fiscais da divida

Os beneficios fiscais das despesas com juros foram calculados considerando que os juros
pagos sobre a divida sdo dedutiveis para fins fiscais, proporcionando uma economia
tributaria. O valor presente desses beneficios ¢ dado por:

T kd(x,j,w) ) D(xv])
1+k,

VPL"]"W(BF) =

Onde:
o t:aliquota de imposto de renda, fixada em 34%;

o ky : custo da divida da empresa x no trimestre j, com base no modelo w;

(x,j,w)

e D j): saldo de divida no balango da empresa x no trimestre j;

e k,: custo de capital proprio, definido hipoteticamente como 20% para os dois
modelos.

4.5.4 Calculo do Custo da Divida

O custo da divida ¢ calculado incorporando o risco de crédito da empresa, influenciado
pela probabilidade de default estimada pelos modelos, conforme metodologia descrida na

secdo 4.4 e dado por:
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_ Pajwm =1lS=1t)

kg .= .LGD + k
o) Py (Y = 0IS = ©)

k: spread minimo exigido pelo credor, fixado em 0,3% conforme metodologia

explicada na Se¢do 4.4 sobre precificagdo de créditos;

* Py jw)(Y =1|S =t) ¢ a probabilidade de default da empresa x dado o score t
do modelo w;

e P jw(Y =0|S=t)¢aprobabilidade da empresa x permanecer solvente dado o

score t do modelo w;

e LGD: perda dada a inadimpléncia, simulada para os valores de 15%, 45% e 75%.
4.5.5 Valor presente dos custos de dificuldades financeiras

O valor presente dos custos de dificuldades financeiras foi calculado considerando a
existéncia dos custos diretos ¢ indiretos de faléncia DeMarzo (2010). Os custos diretos
incluem despesas administrativas relacionadas ao processo falimentar, como honorarios
advocaticios, taxas judiciais e pagamentos a auditores e peritos. Os custos indiretos estdo
associados a oportunidades perdidas devido a faléncia, como dificuldade de acesso a
financiamento, queda nas receitas, desvalorizagdo da empresa e demissoes. Esses ultimos,
além de serem mais amplos, apresentam maior complexidade para identificacdo e

mensuragao Custdodio et.al (2023).

Para a avaliagdo empirica utilizou-se os resultados de Jupetipe et. al (2017), esse estudo
avaliou 131 casos de faléncia e recuperagdo judicial de empresas brasileiras, no qual
observaram que os custos diretos representavam em média 32,5% do ativo inicial da
empresa falida e custos indiretos de 47%, considerando tanto os processos de faléncia
quanto os de recuperacdo judicial. Assumiu-se essa premissa de custos a todas as

empresas da amostra, independentemente de suas caracteristicas individuais.

O valor presente VP j ) (DF) dos custos de dificuldades financeiras foi calculado como:

P jwy(Y = 1|S = t) - (CDoyar + Cloyar) = A (x,j-1)

VP(xJ_W)(DF) = 1 n ke

Onde,

® Py jw)(Y =1|S =1t) ¢é a probabilidade de default da empresa x dado o score t

do modelo w.
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e (Dy,,r: € o custo direto de faléncia como percentual do ativo da empresa;
o (ly7: € o custo indireto de faléncia como percentual do ativo da empresa;

e A ativo total médio da empresa x no trimestre j — 1.

4.5.6 Comparacio do valor da empresa alavancada para diferentes modelos

As diferencas observadas nos resultados do Valor da empresa alavancada podem ser
observadas na Tabela 11 e decorrem fundamentalmente das diferentes probabilidades de
default (PD) atribuidas pelos modelos de previsdo (EMS e RF) e das implicagdes que
essas probabilidades exercem sobre o custo da divida e, consequentemente, sobre o valor

alavancado da empresa.

Variagdes nas probabilidades de default alteram a percep¢do de risco por parte dos
credores, refletindo-se no custo da divida e, por extensdo, na magnitude dos beneficios

fiscais e dos custos de dificuldades financeiras.
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Tabela 11: Valor da empresa alavancada dado pelos modelos Random Forest e Altman (EMS)

Variavel Variével caleulada por Modelo Valor calculado | Valor calculado
Fixa Valor observado p EMS RE
FCj $20.434 P jun (Y = 11S = 1) 1,10% 1,51%
T 34% Ky 1,411% 1,.833%
ke 20% Vi $17.029 $17.029
k 0,30% VP jw)(BF) $240 $312
CDysar 33% VP, jw) (DF) $6.491 $8.917
Clogar 47% Vi) $10.777 $8.423
Awp $891.606
Dex ) $59.997

Valores apresentados em R$ mil. Fonte: (AUTOR, 2024).

Quando um modelo atribui uma probabilidade de default mais elevada, o risco de
insolvéncia percebido pelo mercado de crédito ¢ maior, o que se traduz em um acréscimo
no custo da divida k;. O aumento do k; implica em duas dindmicas simultaneas. Por um
lado, o maior custo da divida, ao elevar a base de calculo do beneficio fiscal, tende a
ampliar o valor presente dos beneficios tributarios oriundos da dedutibilidade dos juros.
Por outro lado, essa mesma elevagdo na percepcao de risco amplia a probabilidade e a

intensidade dos custos de dificuldades financeiras.

Segundo a teoria do frade-off, a relagdo entre esses efeitos ndo € linear. Embora um custo
de divida mais alto possa elevar os beneficios fiscais, o ganho resultante pode ser mais
do que compensado pelo crescimento dos custos esperados de dificuldades financeiras,
notadamente quando o risco de default atinge niveis mais expressivos Demarzo (2010).
Ou seja, a elevagdo na PD estimada por um dado modelo pode aumentar o valor presente
dos beneficios fiscais a um custo ainda maior, na forma de custos esperados de faléncia
maiores. Como resultado, o valor da empresa alavancada V(%c, jw) pode diminuir, na
medida em que a deterioragdo da qualidade do crédito supera os ganhos tributarios

adicionais.

Observa-se na Figura 13 a dindmica simultanea da teoria do trade-off da estrutura de
capital. Nessa figura sdo apresentados dois graficos com duas curvas cada um para a

empresa “X”. O grafico superior mostra o VI(x,j,w) para diferentes cenarios de

endividamento considerando o calculo, enquanto o grafico da parte inferior mostra o custo
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médio ponderado de capital para a mesma empresa “X” em vdarios niveis de

.. . D . . A
endividamento relativo dado pelo YL onde D ¢ o saldo de divida e PL o patrimonio

liquido da empresa.

A analise comparativa entre diferentes modelos de previsdo - no caso, um modelo que
atribui probabilidades de default mais conservadoras (ou maiores), nesse caso o modelo
RF e outro que as atribui probabilidades menores (nesse exemplo o modelo Altman EMS)
- permite avaliar a sensibilidade do valor da empresa as estimativas de risco. Um modelo
mais "pessimista" (RF) em termos de PD tende a precificar o endividamento em um
patamar mais elevado, implicando em maior spread exigido pelo credor e, assim, em um
custo de capital de terceiros superior. Ao mesmo tempo, um modelo mais "otimista" (com
PD menor, nesse exemplo o EMS) poderia subestimar o risco, levando a uma redu¢@o no
custo da divida e, portanto, a beneficios fiscais mais modestos, mas também a custos
esperados de dificuldades financeiras relativamente menores. Nesse sentido, o valor
alavancado da empresa refletird a qualidade informacional do modelo de previsdo
adotado: um modelo com estimativas mais acuradas do risco de default tende a fornecer
uma vis@o mais equilibrada sobre o frade-off entre beneficios fiscais e custos de faléncia,

contribuindo para uma estimacao mais confiavel do valor da firma.

Essas consideragdes assumem mais importidncia em contextos em que a selecdo da
estrutura de capital depende da percepcao de risco. Empresas que buscam maximizar seu
valor podem estar tentadas a aumentar seu grau de endividamento se os modelos de
previsdo sugerirem riscos mais baixos do que realmente sdo. Entretanto, a médio e longo
prazo, na medida em que os custos de faléncia ndo previstos adequadamente pelo modelo
passam a ser mais transparentes para os credores e o mercado as novas informagdes
podem comprometer o valor real da empresa. Por outro lado, modelos que superestimam
a probabilidade de default podem desencorajar niveis adequados de endividamento,
levando a uma subutiliza¢@o de beneficios fiscais e possivelmente reduzindo o valor da

firma.

Assim, a analise economica das diferencas entre os resultados gerados por distintos
modelos de previsdo de default destaca a relevancia da acurécia na estimativa do risco
para a determinacdo do valor alavancado da empresa. Modelos que capturam melhor a
relacdo entre probabilidade de default e custos de dificuldades financeiras podem fornecer

orienta¢des mais consistentes para a defini¢do da estrutura de capital, enquanto modelos
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menos precisos podem conduzir a conclusdes distorcidas sobre o nivel 6timo de

endividamento.

Figura 13: Valor alavancado da empresa para dois modelos de previsdo de faléncia
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Fonte: (AUTOR, 2024). Para construgdo das curvas a formula dos juros da divida foi ajustado a fim de
refletir a relagdo ndo linear entre o custo da divida o nivel de alavancagem e ilustrar os efeitos da teoria
do trade-off. WACC — RF= ¢ o custo ponderado de capital considerando as probabilidades atribuidas pelo
modelo Random Forest e WACC — EMS pelo modelo Altman (EMS)

Figura 14: Custo ponderado de capital para dois modelos de previsao de faléncia
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Fonte: (AUTOR, 2024). Para constru¢ao das curvas a féormula dos juros da divida foi ajustado a fim de
refletir a relag@o ndo linear entre o custo da divida o nivel de alavancagem e ilustrar os efeitos da teoria do
trade-off. WACC — RF= ¢ o custo ponderado de capital considerando as probabilidades atribuidas pelo
modelo Random Forest e WACC — EMS pelo modelo Altman (EMS).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo conduziu uma andlise do desempenho dos modelos de aprendizagem de
maquina na previsdo de faléncias corporativas no Brasil, destacando sua superioridade
em relacdo a métodos tradicionais, como o Z-Score de Altman (EMS), especialmente em
horizontes temporais mais longos e em diversas dimensdes economicas. Os resultados
destacaram a superioridade dos modelos baseados em aprendizado de maquina,
particularmente o Random Forest, na precisdo preditiva (AUC). O Random Forest
demonstrou-se o modelo mais robusto em horizontes mais longos, evidenciando sua
capacidade de capturar relagdes complexas nos dados financeiros, mesmo em cenarios de

de maior incerteza e variabilidade.

A principal contribui¢@o deste trabalho ¢ demonstrar como avangos em aprendizado de
maquina podem transformar decisdes estratégicas em contextos financeiros. Os
resultados revelaram que o Random Forest ndo apenas minimiza os custos esperados de
classificagdo incorreta (CECI), mas também ajusta spreads de crédito de maneira mais
alinhada aos perfis de risco das empresas. Ademais, a precisdo preditiva mostrou-se
crucial para a defini¢do da estrutura 6tima de capital, impactando diretamente a tomada
de decisdes de empresas e credores. Esses achados reforgam a relevancia de adotar
técnicas modernas de aprendizado de maquina em mercados emergentes como o Brasil,
mesmo diante da escassez de dados financeiros em comparacdo com os volumes amplos
utilizados em estudos de mercados desenvolvidos, como os Estados Unidos. Comparando
com o trabalho de Sigrist e Leuenberger (2022), que analisou 2.824.412 observagdes de
empresa-més em um conjunto de 20.235 empresas distintas, esse estudo, embora limitado
a268.685 observagdes ao longo dos periodos analisados, oferece contribuicdes relevantes
ao explorar o contexto brasileiro, caracterizado por dados mais escassos. Essa diferenca
ressalta a importancia de desenvolver metodologias adaptadas a mercados emergentes,
onde as restri¢des informacionais sdo mais recorrentes. Essa abordagem permite mitigar
riscos financeiros de forma adaptada a realidade local e contribuir para a maximizacdo do

valor corporativo em cenarios de maior restri¢ao informacional.

Adicionalmente, este trabalho avanga ao integrar dimensdes economicas as avaliagdes
estatisticas, ampliando o entendimento sobre a interagdo entre probabilidade de default,

custos de dificuldades financeiras e beneficios fiscais.
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No entanto, ha limitagdes que devem ser consideradas, como sugestdes para pesquisas
futuras como a auséncia de variaveis macroecondmicas e de analises mais detalhadas para
os demais horizontes em termo econdmicos e financeiro. A inclusdo de elementos como
taxas de juros, cdmbio e condi¢des de mercado pode aprimorar a precisdo e a relevancia
dos modelos no contexto brasileiro. Essas iniciativas poderiam oferecer uma
compreensao ainda mais abrangente sobre o papel dos modelos de previsdo de faléncia
na gestdo de riscos financeiros e na formulacdo de estratégias robustas para mercados

emergentes.

Adicionalmente, ¢ importante reconhecer que a composicao da base de dados utilizada
neste estudo, centrada em empresas com dados contabeis disponiveis e continuos, pode
refletir um viés de sobrevivéncia. Esse viés, embora ndo comprometa a comparacao entre
modelos, pode atenuar diferengas entre abordagens mais simples e mais complexas, ao
reduzir a presenca de padrdes extremos de deterioracdo financeira. Portanto, sua
consideragdo ¢ fundamental na extrapolacdo dos resultados e na construcdo de modelos

ainda mais robustos.

Destaca-se também que a amostra analisada ¢ predominantemente composta por
empresas de médio e grande porte, com baixa representatividade das micro e pequenas
empresas — justamente o segmento que, conforme evidenciado pelos dados mais recentes
da Serasa Experian, apresentou o maior crescimento proporcional nos pedidos de
recuperagdo judicial no Brasil. Essa composi¢do, embora assegure a qualidade e
consisténcia das informagdes utilizadas, constitui uma limitagdo metodoldgica
importante, restringindo a generalizagdo dos achados para o universo das pequenas e
médias empresas. Assim, recomenda-se que futuras pesquisas busquem ampliar a base

amostral ou adaptar metodologias para melhor contemplar esse segmento empresarial.
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APENDICES

Apéndice A - AUC para diferentes horizontes de previsao (em trimestres) e métodos.

Trimestre Regressdo Logistica Random Forest = CatBoost  LightGBM  Z-score (EMS)

1 0,9073 0,9053 0,9001 0,7743 0,8670
2 0,9081 0,9088 0,8885 0,7999 0,8598
3 0,9099 0,9084 0,8735 0,7685 0,8123
4 0,8961 0,9053 0,9044 0,8116 0,8154
5 0,8866 0,8847 0,8375 0,7351 0,7989
6 0,8745 0,8797 0,8810 0,6616 0,7867
7 0,8718 0,8746 0,8682 0,6204 0,7779
8 0,8588 0,8720 0,8491 0,6654 0,7677
9 0,8486 0,8718 0,7877 0,6085 0,7678
10 0,8544 0,8661 0,7768 0,6186 0,7613
11 0,8566 0,8588 0,7525 0,4774 0,7711
12 0,8280 0,8432 0,7287 0,5307 0,7345

Fonte: (AUTOR, 2024).

Apéndice B - Tabela dos hiperparametros

No modelo Random Forest, foi realizada uma analise inicial baseada no erro OOB (Out-
of-Bag) para determinar o nimero 6timo de arvores. O teste OOB foi conduzido no
primeiro horizonte de previsdo, avaliando o desempenho do modelo para diferentes
quantidades de arvores, variando de 100 a 10.000 em incrementos de 500. O nimero de
arvores que resultou no menor erro OOB foi identificado como 3.600. Essa configuracao

foi mantida como padrao para os horizontes subsequentes.

Apos a etapa OOB, foram identificadas as cinco variaveis mais relevantes para divisdo
dos nods no primeiro horizonte: CX AT, AC PC, PL AT, PT AT e RL AT. Essas
varidveis foram utilizadas para gerar combinagdes de dois e trés elementos, totalizando
50 combinagbes diferentes. Cada combinag¢do foi avaliada com base no AUC de
validagdo, forcando o modelo a considerar essas varidveis no pardmetro
always.split.variables. A combinagdo que apresentou o maior AUC foi CX ATe AC PC,

e foi selecionada para os demais horizontes.

Para os demais modelos a escolha dos hiperpardmetros seguiu a regra mencionada no
item 3.7, ou seja, o conjunto de hiperpardmetros que maximizasse o valor de AUC no

conjunto de validacao.
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Todos os modelos desse trabalho foram testados em um notebook com processador 13th

Gen Intel Core 17-1365U, 1.80 GHz, 32GB RAM, placa de video Intel Iris Xe Graphics

Family.

As tabelas a seguir detalham os hiperpardmetros ajustados para cada modelo, bem como

as configuragdes especificas aplicadas durante o treinamento.

Hiperparametros testados para Modelo Regresséo Logistica

Valores Testados

Familia de distribui¢do

binomial

Método de regularizagio

alpha =0 (Lasso: L1)

Lambda (Regularizago)

Validagao cruzada em
cv.glmnet com lambda.min

Numero de folds

nfolds = 100

Pesos de classes

1/ sum(y == 1) para default, 1
/ sum(y == Q) para solventes

Padronizagdo de variaveis

standardize = TRUE

Iterac@o por horizonte (H) {1,2,..,12}
Semente Aleatoria (random seed) 123
Tempo de processamento para 12 horizontes (minutos) 164

Fonte: (AUTOR, 2024).

Hiperparametros testados para Modelo Catboost

Valores Testados

Profundidade (depth) {1,4, 6,8}
Taxa de Aprendizado (learning_rate) {0.01, 0.1}
Regularizacdo L2 (12 leaf reg) {1, 5,10}
Frac¢do de Atributos (rsm) {0.1, 0.5, 1.0}

Contagem de Divisdes (border count)

(1, 64, 128, 254}

Iteragdes (iterations)

{100, 1000, 3000}

Funcao de Perda (loss_function) Logloss
Semente Aleatdria (random_seed) 123
Numero de iteragdes para aguardar melhoria antes de parar (od wait) {20}
Tempo de processamento para 12 horizontes (minutos) 180

Fonte: (AUTOR, 2024).

Hiperparametros testados para LigthGBM

Valores Testados
NumlLeaves {31, 63, 127}
MaxDepth {-1, 10}
Learning Rate {0.1}
FeatureFraction {1.0, 0.5}
BaggingFraction {1.0, 0.5}
BaggingFreq {0, 1, 5}
Numlterations {100, 1000}
Lambda L1 {0.1, 0.5}
Lambda 1.2 {0.1, 0.5}
IsUnbalance TRUE
EarlyStoppingRounds {20}
Tempo de processamento para 12 horizontes (minutos) 64
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Hiperparametros testados para Modelo Random Forest

Valores Testados

Numero de Arvores

{100, 600, 1100, .., 10000}
(incrementos de 500) | 3600*

Profundidade Méaxima (max.depth)

Numero Minimo de Amostras por N6

(5,10, 15}
1

sqrt(p), onde p = numero de
Numero de Variaveis para Divisdo (mtry) varidveis  (aproximado  pelo
codigo)

Fragoes de Amostras (sample.fraction)

£(0.1,0.3), ¢(0.1,0.5), ¢(0.1,0.7),
¢(0.2,0.3), ¢(0.2,0.5), ¢(0.2,0.7),
¢(0.5,0.3), ¢(0.5,0.5), ¢(0.5,0.7)}

Reamostragem (replace)

TRUE

Regra de Divisdo (splitrule)

"extratrees"

Pesos das Classes (class.weights)

Ajustados dinamicamente como
{classe 0 =1, classe 1 =n0/nl}

Variéaveis Fixas para Divisdo

{"CX_AT lag", "AC_PC lag"}

Semente Aleatoria (random seed)

123

Tempo de processamento para 12 horizontes (minutos)

159

Fonte: (AUTOR, 2024).

Apéndice C — Distribuicio da Amostra por Porte e Natureza Juridica

Tabela 12: Distribui¢do da amostra por Porte e Natureza Juridica.

Faturamento anual maior R$4,8 milhdes = Média/Grande

Empresas Solventes (nimero de empresas) Micro e Grandee Total
Pequenas Média

Privadas com Fins Lucrativos (Aberta) 12 528 540

Privadas com Fins Lucrativos (Fechada) 365 5437  5.802

Entidades Publicas e Mistas 8 171 179

Privadas s/ Fins Lucrativos/ Especiais 1 222 223

SubTotal Solventes 386 6.358 6.744

Empresas Default (niimero de empresas)

Micro e Pequenas

Grande e Média Total

Privadas com Fins Lucrativos (Aberta) 3 67 70
Privadas com Fins Lucrativos (Fechada) 12 341 353
Entidades Publicas e Mistas 0 4 4
Privadas s/ Fins Lucrativos/ Especiais 0 9 9
SubTotal Solventes 15 421 436
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Tabela 13: Distribui¢do da amostra por Porte e Setor.

Faturamento anual maior R$4,8 milhdes = Média/Grande

Empresas Solventes (nimero de empresas) Micro e Pequenas Grande e Média Total
Setor de comércio 18 678 696
Industria 49 1.538 1.587
Setor de servigos 283 3.106 3389
Setor de energia 25 854 879
Agropecuaria 11 182 193

SubTotal Solventes 386 6.358 6.744

Empresas Solventes (niimero de empresas) Micro e Pequenas Grande e Média Total
Setor de comércio 0 38 38
Industria 5 166 171
Setor de servigos 9 145 154
Setor de energia 0 62 62
Agropecuaria 1 10 11

SubTotal Solventes 15 421 436
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ANEXOS

Anexo A - Teste McNemar

O teste de McNemar ¢ um método estatistico ndo paramétrico que pode ser utilizado para
avaliar se ha uma diferenca significativa entre dois classificadores testados no mesmo

conjunto de dados (Dietterich, 1998).

No contexto deste estudo, o teste foi aplicado para comparar o modelo Altman (EMS) e
o modelo Random Forest. A analise concentra-se nos casos em que os dois modelos
divergem em suas previsdes, avaliando se o numero de situagdes em que o modelo
Random Forest acerta enquanto o modelo EMS erra difere significativamente do numero

de situagdes opostas, onde o modelo EMS acerta e o Random Forest erra.
As hipoteses do teste sao formuladas da seguinte maneira:

e Hipotese nula (Hp): Nao ha diferenga significativa entre as taxas de erro do
modelo EMS e do modelo Random Forest. Qualquer discrepancia entre as
previsdes dos modelos ocorre por acaso.

e Hipotese alternativa (H, ): Existe uma diferenca significativa entre as taxas de erro

do modelo EMS e do modelo Random Forest.

Para avaliacdo do teste os resultados das previsdes dos dois modelos s@o organizados em

uma tabela 2 x 2, conforme a tabela abaixo:

Random Forest Correto | Random Forest Errado Total
EMS Correto a b a+b
SEM Errado c d c+d
Total a+c b+d n

Fonte: (AUTOR, 2024), adaptado de Favero et.al (2017, p.259)

Para testar a hipdtese nula, a estatistica do teste de McNemar ¢ calculada usando a

formula:

_(b—0)?
" b+4c

2

onde b representa os casos em que o modelo Altman (EMS) erra e o Random Forest

acerta, enquanto ¢ representa os casos em que o Random Forest erra e 0 EMS acerta. Essa
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estatistica segue uma distribui¢do qui-quadrado com um grau de liberdade Favero et.al
(2017, p.259). Se o valor da estatistica ultrapassar um limite critico pré-definido,
rejeitamos a hipotese nula em favor da alternativa, indicando que as taxas de erro dos dois

modelos sdo significativamente diferentes.
Anexo B - Calculo dos ativos ponderados pelo risco (Risk-Weighted Assets, RWA)

A formula para o céalculo dos Ativos Ponderados pelo Risco (Risk-Weighted Assets,
RWA) foi retirada do documento International Convergence of Capital Measurement and
Capital Standards: A Revised Framework (Basel Committee on Banking Supervision,
2004), disponivel na se¢do dedicada as exposicdes corporativas, soberanas e bancarias (p.
71). Essa metodologia, também foi utilizada por Lohmann (2022), para avaliar os
requisitos de capital de acordo com o framework Basel III. A férmula incorpora
parametros como Probabilidade de Default (PD), Perda Dada Default (LGD), Exposi¢ao
no Momento do Default (EAD) e Maturidade Efetiva (M), ajustados por fatores de

correlacdo e fungdes normais;

e Correlagao (R):

B 1— e—5 .PD 1— e—SO.PD
R=0.12 - ﬁ +0.24 - 1—W

e Ajuste de Maturidade (b)
b = (0.11852 — 0.05478 - In(PD))?
e Requisito de capital (K)

k = S(1-

LGD-N <(1 —R)™%5-G(PD) + \/g - G(0.999)> — PD - LGD

1.5-b)"1-(1+ (M —25)-b)
e Ativos ponderados pelo risco (RWA)
RWA =k-12.5-EAD
Onde PD = probabilidade de default. LGD = perda dado o default, N(.)= funcdo de
densidade normal cumulativa, G (.) = fungdo inversa da densidade normal cumulativa, M

= maturidade efetiva e EAD = exposi¢ao no momento do default.
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