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RESUMO

A capacidade de antecipar dificuldades financeiras ¢ um pilar da gestao de risco e
andlise de investimentos, sendo que os modelos estatisticos tradicionais apresentam
limitagdes significativas em ambientes econdmicos volateis. Este trabalho teve como
objetivo central avaliar a aplicagao ¢ a eficacia de Redes Neurais Artificiais (RNA), mais
especificamente um Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), na previsao de financial
distress em empresas listadas na B3, com um horizonte preditivo de um ano. A
metodologia foi baseada em um pipeline rigoroso, partindo de 9.025 observagodes
trimestrais (2010-2024), que incluiu a constru¢ao de uma variavel-alvo temporalmente
defasada e uma engenharia de features hibrida, combinando indicadores financeiros,
macroecondmicos ¢ de controle setorial. A performance do MLP foi comparada
diretamente a um benchmark de Regressdo Logistica e aos modelos tradicionais
internacionais como o z-score de Altman e nacionais como os de Elizabetsky e de Kanitz
e através de validagdo cruzada temporal e um teste final em dados recentes. Os resultados
indicam que a engenharia de features hibrida é o principal motor de performance,
elevando o modelo Logit a um AUC de 0.9070. Contudo, a arquitetura ndo-linear do MLP
demonstrou uma vantagem estatisticamente significativa no teste final, atingindo um
AUC de 0.9229. A analise de interpretabilidade confirmou que ambos os modelos
concordam sobre as features mais importantes, validando o conjunto hibrido e sugerindo
que a vantagem do MLP reside na sua capacidade de capturar interagdes ndo-lineares
complexas. Conclui-se que o MLP ¢ a ferramenta de melhor desempenho, mas seu
sucesso ¢ fundamentalmente dependente de uma engenharia de features que inclua o
contexto macroecondmico.

Palavras-chave: Previsio de Insolvéncia. Financial distress. Redes Neurais
Artificiais. Modelos Preditivos. Engenharia de Features. B3.



ABSTRACT

The ability to anticipate financial distress is a pillar of risk management and
investment analysis, as traditional statistical models show significant limitations in
volatile economic environments. This study's central objective was to evaluate the
application and effectiveness of Artificial Neural Networks (ANN), more specifically a
Multilayer Perceptron (MLP), in predicting financial distress for companies listed on the
B3, with a one-year predictive horizon. The methodology was based on a rigorous
pipeline that started with 9,025 quarterly observations (2010-2024), including the
construction of a time-lagged target variable and a hybrid feature engineering approach
that combined financial, macroeconomic, and sectoral control indicators. The MLP's
performance was compared directly to a Logistic Regression benchmark and to
international historical models, such as Altman's z-score, and national models, such as
those of Elizabetsky and Kanitz, through temporal cross-validation and a final test on
recent data. The results indicate that hybrid feature engineering is the primary driver of
performance, elevating the Logit model's AUC to 0.9070. However, the non-linear
architecture of the MLP demonstrated a statistically significant advantage in the final test,
achieving an AUC of 0.9229. The interpretability analysis confirmed that both models
agree on the most important features, validating the hybrid set and suggesting that the
MLP's advantage lies in its ability to capture complex nonlinear interactions. It is
concluded that the MLP is the superior-performing tool, but its success is fundamentally
dependent on feature engineering that incorporates macroeconomic context.

Keywords: Insolvency Forecasting. Financial distress. Artificial Neural Networks.
Predictive Models. Feature Engineering. B3.
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1 INTRODUCAO

A capacidade de antecipar problemas financeiros nas empresas ¢ de grande
relevancia para investidores, gestores e instituicdes financeiras, especialmente em
economias em desenvolvimento, como € o caso do Brasil. Problemas financeiros ndo
previstos adequadamente podem levar empresas a insolvéncia financeira, gerando
impactos negativos em toda cadeia produtiva e afetando significativamente a confianga
dos investidores (REZENDE et al., 2017).

A insolvéncia financeira ndo deve ser confundida com a faléncia, embora sejam
frequentemente abordadas de maneira similar. Enquanto a faléncia ¢ um estagio juridico
e final, regulado, assim como a recuperag¢ao judicial, pela Lei de Recuperaciao de
Empresas e Faléncia (Lei n° 11.101/2005, atualizada pela Lei n° 14.112/2020), a
insolvéncia financeira caracteriza-se por dificuldades persistentes em honrar
compromissos financeiros antes mesmo de atingir a faléncia formal (Oshiro, 2016). Para
fins deste trabalho, os termos "dificuldade financeira" e "financial distress" serao
utilizados como sinonimos operacionais deste estado de insolvéncia financeira.
Identificar precocemente tais dificuldades financeiras permite as organizagdes e seus
stakeholders a ado¢do de medidas preventivas, evitando prejuizos maiores (REZENDE
etal., 2017, BARBOZA; NOBRE, 2023).

Tradicionalmente, a literatura focou em duas eras de modelos estatisticos. A
primeira, dos scores classicos, produziu modelos como os de Altman (1968), Zmijewski
(1984), e as adaptacdes brasileiras de Kanitz (1978), Matias (1978) e Elizabetsky (1976).
A segunda era introduziu o padrdo estatistico moderno, notadamente a Regressao
Logistica (Logit), popularizada por Ohlson (1980), que se tornou o benchmark linear
dominante. Todos esses modelos baseiam-se na andlise de indicadores extraidos das
demonstragdes contabeis (SOARES; MARIN; SANTOS, 2021). Embora historicamente
relevantes, essas abordagens estatisticas apresentam limitagdes importantes quanto a sua
capacidade de generalizacdo e de adaptacdo a mudancas estruturais no ambiente
econdmico.

Uma das criticas centrais aos modelos tradicionais esta na sua rigidez técnica.
Esses métodos costumam assumir relagdes lineares entre varidveis ¢ sao fortemente
dependentes da estabilidade dos coeficientes ao longo do tempo, o que compromete sua
performance em contextos volateis ou com mudangas significativas nas praticas contabeis

e nos padroes de mercado (REZENDE et al., 2017). Além disso, modelos como o de
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Altman ndo consideram interagdes complexas entre varidveis, tampouco incorporam
dados de natureza ndo contédbil, como indicadores macroecondomicos ou qualitativos
(BARBOZA; NOBRE, 2023).

A literatura mais recente destaca a necessidade de incorporar variaveis de contexto
econdmico e institucional na modelagem do risco de insolvéncia. Rezende et al. (2017)
evidenciam que fatores macroecondmicos e setoriais influenciam significativamente a
saude financeira das empresas. De forma complementar, Oshiro (2016) ressalta que
fatores estruturais internos, como a concentragdo de decisdes e baixa independéncia
gerencial, também podem aumentar a propensao ao financial distress.

Diante dessas limitacdes, surgem como alternativa os modelos baseados em
inteligéncia artificial, notadamente as redes neurais artificiais (RNAs). Este estudo foca
na arquitetura mais utilizada e fundamental das RNAs, o Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP). Essas técnicas tém a capacidade de aprender padrdes a partir de grandes
volumes de dados tradicionais, identificando relagdes ndo lineares e interagdes complexas
entre variaveis financeiras, economicas e de controle (LUNARDI; BILK; RODRIGUES
JUNIOR, 2020; ELHOSENY et al., 2022). Tais caracteristicas tornam as RNAs mais
adaptaveis a diferentes contextos econdmicos € potencialmente mais precisas na previsao
de insolvéncia.

Além disso, esses modelos permitem maior flexibilidade na inclusao de variaveis,
mesmo com distribuicdes ndo normais ou auséncia de independéncia entre elas
(LUNARDI; BILK; RODRIGUES JUNIOR, 2020). Entretanto, apesar das vantagens
preditivas, a literatura também aponta desafios relacionados a interpretabilidade dos
modelos baseados em redes neurais. A dificuldade em compreender os critérios de decisao
utilizados pelas RNAs, frequentemente descrita como efeito “caixa-preta”, pode limitar
sua aceitacdo em ambientes regulatorios e corporativos mais conservadores (Rudin,
2019).

Outro aspecto critico identificado por Horta, Alves e Carvalho (2014) diz respeito
a etapa de selecdo de atributos. A escolha inadequada de varidveis pode comprometer
tanto modelos estatisticos quanto modelos baseados em aprendizado de maquina. A
auséncia de um processo sistematico e fundamentado de selecdo de indicadores reduz a
capacidade preditiva dos modelos e dificulta sua replicagdo, o que reforca a importancia

de abordagens metodologicas rigorosas.
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Diante das limitagdes dos modelos clédssicos e da necessidade de uma abordagem
mais robusta, que inclua fatores especificos do contexto brasileiro e indicadores
macroecondmicos, este trabalho busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: "Qual
¢ o desempenho das redes neurais artificiais (ndo-lineares) em comparagao ao benchmark
linear moderno (Regressdo Logistica) na previsdo de dificuldades financeiras em
empresas listadas na B3?". Especificamente, objetiva-se avaliar se as RNAs oferecem
uma precisao superior ao modelo Logit, quando ambos sdo treinados com o mesmo
conjunto hibrido de indicadores financeiros, macroecondomicos e de controle setorial.
Com isso, espera-se contribuir para a ampliacdo e o refinamento dos instrumentos de
analise financeira no mercado brasileiro, oferecendo uma abordagem robusta e
multidimensional para a previsao da insolvéncia financeira. A relevancia destes achados
reside na capacidade de fornecer subsidios tempestivos para que gestores e credores
atuem preventivamente, alinhando-se ao principio da preservagdo da empresa que rege a

Lei de Recuperagao de Empresas e Faléncia.

2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Emergéncia da preocupacio com dificuldades financeiras

A preocupagdo com a previsdo de dificuldades financeiras em empresas,
conhecida como financial distress, tem raizes historicas profundas. A Grande Depressdo
de 1929, por exemplo, exp0s a fragilidade do sistema financeiro e a falta de ferramentas
eficazes para avaliar a saidde das empresas e prever a iminéncia de faléncias. Como
apontam Bellovary, Giacomino e Akers (2007), este evento impulsionou as primeiras
pesquisas académicas sobre o tema, que, na década de 1930, focaram no uso da analise
de indices para identificar padroes que pudessem sinalizar o risco de insolvéncia. A partir
de entdo, a capacidade de antecipar problemas financeiros consolidou-se como um dos
principais temas em finangas corporativas, dada sua importancia para a gestdo de risco,
formulacao de estratégias e estabilidade do mercado.

O financial distress ¢ conceituado como uma condi¢do anterior a faléncia,
caracterizada pela dificuldade recorrente de honrar compromissos financeiros. Segundo
Platt e Platt (apud Oshiro, 2016), trata-se de um estagio de declinio operacional que
antecede a insolvéncia formal, impactando negativamente o valor de mercado da empresa
e dificultando o acesso a crédito. A identificag@o precoce dessas dificuldades torna-se uma

vantagem competitiva para empresas e investidores. Modelos que conseguem capturar os
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primeiros sinais de deterioragdo financeira permitem ajustes estratégicos e melhoria na
alocagdo de recursos, além de reduzir a exposi¢do a inadimpléncia.

Lunardi, Bilk e Rodrigues Junior (2020) apontam que o distanciamento entre a
situagdo financeira atual da empresa e sua capacidade de liquidez gera desconfianga entre
stakeholders e reduz a eficiéncia da gestdo organizacional. Nesses contextos, a atuacao
preventiva com base em indicadores ¢ essencial para mitigar perdas e evitar
reestruturacdes forgadas.

2.2 Primeiras propostas: Modelos estatisticos tradicionais

Desde os anos 1960, diversos modelos estatisticos foram propostos para prever
dificuldades financeiras. O modelo Z-score, originalmente proposto por Altman (1968),
¢ citado por Soares et al. (2021) como pioneiro na utilizagdo de andlise discriminante
multivariada para combinar varidveis contdbeis, como liquidez, lucratividade e
alavancagem, em uma formula linear. Posteriormente, Ohlson (1980) introduziu um
modelo baseado em regressao logistica, utilizando variaveis financeiras e categéricas para
estimar a probabilidade de faléncia, aplicavel a empresas de capital aberto em geral.
Zmijewski (1984) prop6s um modelo alternativo, baseado em regressao Probit, focado
em trés varidveis principais: rentabilidade, alavancagem e liquidez corrente, aplicado a
em empresas ndo financeiras. Esses modelos tornaram-se amplamente utilizados devido
a sua simplicidade e facilidade de implementagdo, além de fornecerem bons niveis de
acuracia quando aplicados a contextos estaveis e bem definidos.

No Brasil, destacam-se os modelos desenvolvidos por Elizabetsky (1976), Matias
(1978) e Kanitz (1978), que adaptaram técnicas similares ao contexto nacional. O modelo
de Elizabetsky foi desenvolvido para auxiliar institui¢cdes financeiras na concessdo de
crédito, com base em indices como margem liquida, liquidez e estrutura patrimonial. J4 o
modelo de Matias foi direcionado ao setor industrial e busca facilitar a analise de crédito
com um conjunto reduzido de indicadores financeiros, priorizando a aplicabilidade
pratica no mercado brasileiro. Kanitz propds um modelo multivariado que utiliza indices
contabeis de rentabilidade e liquidez para gerar um fator de insolvéncia, com aplicagao
voltada a andlise de solvéncia empresarial no setor produtivo em geral. Posteriormente,
outros autores ampliaram esse repertorio com propostas mais atualizadas. Silva (1982)
desenvolveu dois modelos distintos voltados aos setores comercial e industrial, com base
em multiplas variaveis contabeis. Sanvicente e Minardi (1998) introduziram ajustes

metodologicos ao contexto brasileiro, utilizando técnicas de andlise discriminante para
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refinar os critérios de classificacdo. Além disso, Altman, Baidya e Dias (1979) adaptaram
o modelo Z-score original a realidade das empresas brasileiras, apresentando variantes
com pequenas alteragdes nas varidveis utilizadas, sem comprometer a comparabilidade
com o modelo internacional.

Apesar dessas contribuicdes, os modelos tradicionais enfrentam limitagdes
consideraveis. Barbosa e Nobre (2023) destacam que esses modelos apresentam baixo
poder preditivo diante de relagdes complexas e ndo lineares, comuns em ambientes
econdmicos dinamicos. Rezende et al. (2017) apontam que a utilizacdo de variaveis
exclusivamente contabeis limita a capacidade dos modelos de se adaptarem a diferentes
contextos econdmicos e setoriais. Essa dependéncia de dados tradicionais, muitas vezes
defasados ou sujeitos a manipulacdo, compromete a precisdo em ambientes instaveis ou
de transformacdo rdpida. Outro ponto de destaque € que esses modelos classicos
geralmente ndo incorporam variaveis qualitativas, como indicadores de governanca ou
fatores macroeconomicos. Com isso, reduzem sua aplicabilidade em mercados
emergentes como o brasileiro, que demandam maior sensibilidade a contextos externos e
institucionais (BARBOSA; NOBRE, 2023).

A auséncia de varidveis macroecondmicas e a rigidez técnica desses modelos,
somadas a maior disponibilidade de dados e poder computacional, justificaram a busca
por abordagens mais flexiveis e adaptativas, como as redes neurais artificiais, que serdo
discutidas na sec¢do seguinte.

Para consolidar a revisdo dos benchmarks estatisticos, o Quadro 1 resume as
equacdes lineares, focos originais e limiares de risco dos principais modelos tradicionais
adaptados ao contexto brasileiro, conforme utilizados neste trabalho. O Quadro 2 detalha
os componentes (varidveis de entrada) de cada modelo, explicitando as formulas
contabeis utilizadas.

Quadro 1: Modelos preditivos de insolvéncia tradicionais

Modelo Foco Formula Limiar
ALTMAN EUA ALT=12A1+1,4A2 +3,3A3+0,6A4 + <181
(1968) Industria 1,0A5 '
ELIZABETSKY BRASIL ELI=193El - 0,20E2 + 1,02E3 + 1,33E4 - —0
(1976) Industria 1,12E5
KANITZ BRASIL KAN = 0,05K1 + 1,65K2 + 3,55K3 - <0
(1978) Multissetorial | 1,06K4 - 0,33K5
MATIAS BRASIL MAT = 23,79M1 - 8,26M2 - 8,86M3 - —0
(1978) Multissetorial | 0,76M4 + 1,53MS5 + 9,91M6
ZMIJEWSKY EUA ZMI =-4336 +4,5137Z1 + 5,67972 - =0
(1984) Multissetorial | 0,004Z3

Fonte: Elaborado pelo autor.



15

Os componentes de cada formula (A1, E1, K1, etc.) sdo indicadores financeiros
classicos. Conforme detalhado na Segdo 3.3, este trabalho "desmonta" esses modelos e
utiliza seus componentes individuais como features de entrada candidatas tanto para o
modelo MLP quanto para a Regressao Logistica. Adicionalmente, os scores finais (ALT,
KAN, etc.) serdo utilizados como benchmarks de comparagdo histdrica, enquanto o
modelo Logit servird como o benchmark de arquitetura. O Quadro 2 detalha estes
componentes.

Quadro 2: Componentes dos modelos tradicionais

Modelo Variavel Descriciao Formula
Al Capital de giro / Ativo Ativo circulante — Passivo circulante
total Ativo total
A2 Lucros retidos / Ativo Lucros Retidos
total Ativo total
. EBIT
ALTMAN A3 EBIT / Ativo total R —
Ativo total
Ad Valor de mercado / Valor agédo * qtd agbes
Passivo exigivel Passivo exigivel
. . Receita liquida
A5 Giro do ativo 7(1
Ativo total
El M liquid Resultado liquido
argem fiquida Receita liquida
0 Caixa ¢ equivalentes / Caixa e equivalentes
Ativo permanente Ativo permanente
Cont b
ELIZABETSKY E3 Contas a receber / Zonas a receber
Ativo total Ativo total
. Estoques
E4 Estoques / Ativo total 7‘1
Ativo total
ES Passivo circulante / Passivo circulante
Ativo Ativo total
Resultado liquido
K1 ROE —
Patrimonio liquido
Lo Ativo circulante + Realizavel a LP
K2 Liquidez geral - —
Passivo exigivel
. Ativo circulante — Estoques — Desp Anteci
KANITZ K3 Liquidez seca —— a P P
Passivo circulante
.. Ati [ lant
K4 Liquidez corrente w'o ar'cu ante
Passivo circulante
. Passivo exigivel
K5 Grau de endividamento —
Patrimoénio liquido
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Patrimonio liquido / Patriménio liquido
Ml . -
Ativo total Ativo total
M2 Divida total / Ativo Divida total
circulante Ativo circulante
M3 Fornecedores / Ativo Fornecedores
total Ativo total
MATIAS l
.. Ati i t
M4 Liquidez corrente W,O Clr,cu ante
Passivo circulante
EBIT
M5 EBIT / Resultado bruto _—
Resultado bruto
Caixa e equivalentes / Caixa e equivalentes
M6 . _
Ativo total Ativo total
71 ROA Resulz‘:ado liquido
Ativo total
ZMIJEWSKY 77 Passiv'o exigivel / Passi‘vo exigivel
Ativo total Ativo total
. Ativo circulante
Z3 Liquidez corrente —
Passivo circulante

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3 Avanco tecnologico e redes neurais artificiais

A Crise Financeira Global de 2008 exp0s as limitagdes dos modelos estatisticos
em contextos de alta complexidade, impulsionando a busca por abordagens mais
sofisticadas. Com os avangos da tecnologia e a maior disponibilidade de dados, as redes
neurais artificiais (RNAs) surgiram como uma alternativa capaz de superar as limitagdes
dos modelos tradicionais. Elhoseny et al. (2022) destacam que as RNAs conseguem
modelar relacdes ndo lineares entre varidveis, tornando-se altamente eficazes na previsao
de eventos financeiros adversos. Lunardi, Bilk e Rodrigues Junior (2020) reforcam que
essas técnicas aprendem padrdes a partir de grandes volumes de dados, inclusive com
variaveis interdependentes e sem pressupostos estatisticos rigidos.

Estudos recentes tém explorado o uso de modelos de aprendizado profundo e
técnicas ensemble como alternativas aos modelos estatisticos convencionais. Irvan
(2024), em sua andlise comparativa na bolsa da Indonésia, demonstrou que os modelos
baseados em redes neurais superam as abordagens tradicionais em termos de acurécia,
especialmente na classificacdo de empresas em zonas de risco intermediario. Resultados
semelhantes foram obtidos por Nguyen, Nguyen e Lieu (2023), que aplicaram redes
neurais em empresas de capital aberto no Vietnd e comprovaram o desempenho superior
das abordagens de machine learning. Em um estudo sobre empresas do setor de servigos
na India, Sethi e Mahadik (2025) concluiram que o modelo baseado em RNA apresentou

os melhores indices de desempenho. Na América Latina, Barboza e Altman (2024)
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também demonstraram a superioridade de modelos como o Random Forest na previsao
de insolvéncia.

Entretanto, apesar das vantagens preditivas, a literatura também aponta desafios
relacionados a interpretabilidade dos modelos baseados em redes neurais. A dificuldade
em compreender os critérios de decisao usados pelas RNAs, frequentemente descrita
como efeito “caixa-preta”, pode limitar sua aceitacdo em ambientes regulatorios e
corporativos mais conservadores (RUDIN, 2019). Essa limitacao reside na dimensao da
transparéncia e da auditabilidade: Enquanto modelos lineares oferecem coeficientes
claros, as RNAs operam através de milhares de conexdes nao-lineares dificeis de rastrear.
Para mitigar esse frade-off entre performance e explicabilidade, emergiu o campo de
estudo da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI). Nesse sentido, Tran et al. (2022)
aplicaram técnicas de interpretacdo para avaliar a contribuicdo de cada variavel nos
modelos de previsdo de distress, buscando compatibilizar performance com transparéncia
nos resultados. Outro ponto sensivel ¢ a selecdo de variaveis. Horta, Alves e Carvalho
(2014) destacam que a auséncia de um critério rigoroso para a escolha de atributos pode
comprometer a capacidade preditiva, refor¢cando a necessidade de uma etapa cuidadosa
de preparacao e filtragem dos dados.

Além dos dados financeiros, estudos tém ampliado o escopo das varidveis
utilizadas, incorporando fatores macroecondmicos. Rahayu, Kusuma e Arifin (2025)
demonstraram que PIB, taxa de juros, inflagdo e cambio afetam significativamente a
ocorréncia de distress em empresas listadas no sudeste asiatico. A integracdo dessas
variaveis em modelos de machine learning tem contribuido para aumentar a capacidade
preditiva dos algoritmos em contextos volateis e regionais.

Essas evidéncias reforcam que, embora os modelos baseados em inteligéncia
artificial apresentem maior poder preditivo e capacidade de adaptacdo, sua utilizagdo
exige atencdo especial a interpretabilidade, qualidade dos dados e coeréncia
metodoldgica, aspectos centrais quando se considera sua aplicagdo pratica no ambiente
empresarial brasileiro.

2.4 Caminhos atuais e direcoes futuras

A evolugdao metodoldgica na previsdao de dificuldades financeiras demonstra um

movimento claro: dos modelos estatisticos lineares para abordagens baseadas em

aprendizado de maquina. A literatura mais recente aponta que a efetividade desses
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modelos depende ndo apenas da técnica empregada, mas também da qualidade dos dados,
da selegao criteriosa de variaveis e da incorporagao de fatores contextuais.

Nesse sentido, a discussao sobre modelos comparativos ¢ fortalecida por autores
como Nguyen, Nguyen e Lieu (2023), que exploram o desempenho relativo de
abordagens estatisticas e de machine learning em economias de transicdo.
Complementarmente, Tran et al. (2022) destacam a importancia da interpretabilidade e
da explicagdo dos resultados em modelos baseados em aprendizado de maquina.

De forma integrada, estudos como os de Barbosa e Nobre (2023) sustentam que a
analise preditiva deve considerar os aspectos contdbeis, institucionais € econdmicos,
principalmente em mercados com altos niveis de instabilidade, como o brasileiro. Além
disso, Soares et al. (2021) reforcam a importancia de modelos sensiveis ao contexto
nacional e as diferentes caracteristicas das empresas analisadas. A incorporagao de fatores
contextuais, como variaveis macroecondmicas e de governanga, ¢ crucial para uma
analise mais precisa (REZENDE et al., 2017; OSHIRO, 2016).

Com isso, o desafio atual ¢ desenvolver e aplicar modelos que combinem
desempenho preditivo elevado com interpretabilidade e adequagdo ao ambiente
institucional e econdémico brasileiro. A presente pesquisa insere-se neste contexto,
buscando testar a efetividade das redes neurais na previsao de dificuldades financeiras em

empresas da B3, considerando indicadores financeiros € macroeconomicos.

3 METODOLOGIA
3.1 Analise exploratdria e amostragem dos dados

Este estudo adotou uma abordagem quantitativa e preditiva. A constituicdo da
amostra de dados ¢ uma etapa metodoldgica critica, pois define o universo no qual os
modelos preditivos serdo treinados e validados.

A fonte de dados primaria foi a plataforma Economatica, da qual foram extraidos
dados cadastrais, de balango patrimonial, de demonstragdo de resultados e de mercado. A
populagdo inicial analisada foi composta por empresas listadas na B3, totalizando 52.140
observagdes (empresa-trimestre) de 869 empresas.

O recorte temporal do estudo foi definido de 2010 a 2024. A escolha por 2010
como marco inicial se justifica pela adog¢dao obrigatéria das Normas Internacionais de
Contabilidade (IFRS) no pais, que consolidaram padrdes contabeis e asseguraram maior
comparabilidade entre as demonstra¢des financeiras, viabilizando o uso de dados desse

periodo com confiabilidade. Foram utilizados dados trimestrais devido a sua maior
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granularidade, o que permitiu observar com maior precisdo os sinais de deterioragao
financeira, escolha esta compativel com estudos como Rezende et al. (2017) e Lunardi et
al. (2020).

A escolha do recorte temporal também buscou contemplar um ciclo econémico
completo, iniciando-se com a crise econdmica de 2014-2016, seguida por uma
recuperagdo gradual até 2019, o choque exdgeno provocado pela pandemia da Covid-19
entre 2020 ¢ 2021 e, mais recentemente, um novo ciclo de aperto monetario entre 2022 e
2023. Essa diversidade de contextos econdmicos permitiu que o modelo fosse treinado
em diferentes condigdes de estresse ¢ normalidade.

Conforme a anélise exploratoria sistematica, foi aplicado um funil de filtragem
sequencial para garantir a qualidade, comparabilidade e robustez da amostra. Este
processo, alinhado as recomendagdes de Oshiro (2016) e Horta, Alves e Carvalho (2014),
substitui regras de corte arbitrarias (como um percentual fixo de dados ausentes) por uma
limpeza empirica baseada na validade de cada observagdo e empresa.

A Tabela 1 resume o impacto de cada critério de filtragem na constituicdo da
amostra final.

Tabela 1: Execugao do funil de filtragem da amostra

Etapa Critério Empr?sas Empresas ObserV‘fu;(")es Observacoes
removidas restantes removidas restantes
- Base inicial - 869 - 52.140
1 Setor 478 391 28.680 23.460
2 Variavel alvo 10 381 7.551 15.909
3 Volume minimo 48 333 554 15.355
4 Viés de selegao 143 190 6.330 9.025

Fonte: Dados da pesquisa.

O processo de filtragem (Tabela 1) resultou em uma amostra final robusta e focada
na previsao, composta por 9.025 observagdes de 190 empresas operacionais. A seguir,
cada etapa do funil ¢ detalhada.

A Etapa 1 (Filtro Setorial) removeu 478 entidades. Optou-se pela exclusdo do
setor financeiro, como bancos, seguradoras e corretoras, em linha com os procedimentos
de Oshiro (2016) e Lunardi, Bilk e Rodrigues Junior (2020). A literatura especializada
aponta que as instituigdes financeiras possuem caracteristicas contabeis, operacionais e
regulatdrias especificas, que requerem modelagens proprias para avaliagdao de risco, nao
sendo comparaveis as demais empresas. Adicionalmente, esta etapa removeu empresas

classificadas como "-" (sem classificagdo) ou "OUTROS", que, apds analise exploratdria,
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foram identificadas como holdings ndo-operacionais ou entidades de classificagao
ambigua, garantindo a pureza operacional da amostra.

A Etapa 2 (Filtro de Alvo) removeu 7.551 linhas. Esta "perda" nao € um erro, mas
sim uma consequéncia metodologica direta da adog@o de um horizonte preditivo de 1 ano
(T+4). Conforme sera detalhado na Se¢do 3.2, linhas ao final da série de cada empresa,
que ndo possuiam um alvo futuro conhecido para o treinamento ou valida¢ao do modelo,
foram corretamente descartadas.

A Etapa 3 (Filtro de volume) removeu 48 empresas que possuiam menos de 16
observagdes validas (pds-filtros 1 e 2). O limiar de 16 trimestres (4 anos) ndo foi
arbitrario; ele foi definido empiricamente, alinhando-se ao primeiro quartil (Q1) da
distribuicdo de dados da amostra (que era de 18 observagdes), garantindo que apenas
empresas com histérico insuficiente fossem removidas.

Finalmente, a Etapa 4 (Filtro de viés de sele¢ao) foi crucial. Seguindo as diretrizes
metodoldgicas de Oshiro (2016) e Horta, Alves e Carvalho (2014), foram incluidas apenas
empresas que nao estavam em situagcdo de dificuldade financeira no inicio da série
historica, de modo a evitar viés na constru¢ao do modelo preditivo. Como o objetivo foi
prever eventos de distress e ndo apenas constata-los, essa selecao garantiu que o modelo
aprendesse padrdes de deterioracdo a partir de condigdes normais. Esta etapa removeu

143 empresas que nao possuiam um baseline saudavel de, no minimo, quatro trimestres

(1 ano).
Tabela 2: Distribuicao da base por setor
Setor Empresas Em(po/rc;sas Observacoes Obse(ﬁ)fz)lgoes
0 0
Consumo ciclico 59 31,1% 2.663 29,5%
Bens industriais 38 20,0% 1.974 21,9%
Utilidade publica 38 20,0% 2.011 22.3%
Materiais basicos 15 7,9% 663 7,3%
Consumo nio ciclico 13 6,8% 557 6,2%
Saade 13 6,8% 553 6,1%
Tecnologia da 6 3,2% 216 2,4%
informacao
Comunicagdes 4 2,1% 192 2,1%
Petréleo, gds ¢ 4 2.1% 196 2.2%
biocombustiveis ’ ’

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 2 detalha a composicdo setorial final das 190 empresas e 9.025

observagoes. A amostra apresenta boa diversificacao, com maior concentragao nos setores



21

de Consumo Ciclico, Bens Industriais e Utilidade Publica, que juntos representam 71,1%
das empresas.

Tabela 3: Distribuicao da base por ano

Ano Empresas Observacoes
2010 130 520
2011 137 548
2012 141 562
2013 148 592
2014 149 590
2015 150 593
2016 151 598
2017 154 613
2018 158 613
2019 158 624
2020 173 684
2021 172 676
2022 168 670
2023 168 661
2024 162 481

Fonte: Dados da pesquisa.

Adicionalmente, a Tabela 3 ilustra a distribui¢do das observac¢des ao longo do
periodo do estudo (2010-2024). A estabilidade da amostra indica que o dataset ndo sofre
de viés de sobrevivéncia significativo e captura dados de multiplos ciclos econdomicos.
3.2 Construcio da variavel dependente financial distress

A variavel dependente (y) deste estudo ¢ bindria (0 ou 1) e indica se uma empresa
apresentara um evento de financial distress (FD) em um horizonte de previsdo de um ano.

A definicdo do evento de distress foi baseada em critérios contdbeis e juridicos,
alinhados com a literatura (Oshiro, 2016; Lunardi et al., 2020), para identificar sinais de
deterioragdo operacional antes da faléncia formal.

Uma empresa foi classificada como em financial distress (FD = 1) se atendeu a
pelo menos um dos trés seguintes critérios, calculados com base nos dados dos ltimos
doze meses (7Trailing twelve months - TTM) para mitigar a volatilidade trimestral:

Prejuizo liquido persistente: Ocorréncia de lucro liquido negativo (TTM) por dois
periodos consecutivos. Este critério identifica uma falha fundamental da empresa em
gerar retorno aos acionistas.

Incapacidade de Cobertura de Juros: O indicador de cobertura de juros (TTM) foi
inferior a 1 por dois periodos consecutivos, indicando incapacidade persistente de gerar
resultado operacional suficiente para cobrir despesas financeiras. Este critério ¢
amplamente utilizado na literatura nacional e internacional para sinalizar desequilibrio na

estrutura de capital, conforme Oshiro (2016) e Lunardi, Bilk e Rodrigues Junior (2020).
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Situacdo de Recuperagdo Judicial (RJ): Conforme identificacdo nos Boletins
Diarios de Informagdes (BDI) da B3. As empresas foram classificadas como em RJ a
partir da primeira meng¢ao formal no BDI, sendo posteriormente detalhada a data de
ingresso no processo e, se aplicavel, a data de saida. Esse procedimento seguiu a pratica
adotada por Horta, Alves e Carvalho (2014) para caracterizagdo de insolvéncia com base
em eventos juridicos publicos.

As observagdes que nao atenderam a nenhum desses critérios foram classificadas
como FD = 0.

Com o objetivo de preservar o rigor preditivo do modelo, foi estabelecido um
horizonte de previsao de um ano. A variavel dependente (FD) foi defasada para o futuro,
garantindo que o modelo utilizasse apenas informacdes disponiveis no trimestre T para
prever a ocorréncia de distress em qualquer momento nos quatro trimestres seguintes
(T+1 aT+4). Essa abordagem ex-ante evita o viés de antecipacao e estd alinhada a estudos
como os de Lunardi et al. (2020), que também utilizaram dados trimestrais para horizontes
de um ano.

Para a modelagem final, os trés critérios de distress foram agregados em uma
unica variavel-alvo binaria. Embora a ocorréncia de multiplos critérios simultaneos
possam indicar a gravidade do evento, a abordagem binaria foi adotada para simplificar
a tarefa de classificacdo e garantir a comparabilidade direta com os modelos tradicionais,
que também geram predicdes binarias (solvente ou insolvente).

3.3 Engenharia de features e variaveis de controle

Apo6s a definicdo da amostra final e da varidvel dependente, a etapa seguinte
consistiu na constru¢do do universo de varidveis independentes (preditoras, ou
"features"). O objetivo foi criar um conjunto de dados robusto, alinhado a literatura, que
combinasse indicadores financeiros tradicionais com variaveis de controle e
macroecondmicas.

O nucleo do conjunto de features foi composto por um amplo espectro de
indicadores financeiros, calculados para cada observacdo empresa-trimestre. Para mitigar
a volatilidade de curto prazo e capturar tendéncias mais estaveis, optou-se por utilizar
predominantemente indicadores calculados sobre os dados dos ultimos doze meses
(TTM, Trailing Twelve Months). Esta metodologia consiste na agregagao dos valores do
trimestre de referéncia somados aos trés trimestres imediatamente anteriores, formando

uma janela movel anual. Essa abordagem ¢é essencial para eliminar os efeitos da



23

sazonalidade inerentes aos reportes trimestrais, permitindo que cada ponto de dados
reflita o desempenho de um ciclo fiscal completo tornando-os compardveis
independentemente do periodo do ano. Esses indicadores cobriram as dimensoes classicas
da andlise financeira: Liquidez, endividamento, eficiéncia, lucratividade e rentabilidade.

Seguindo a proposta deste trabalho, o universo de features foi enriquecido com os
componentes individuais dos modelos tradicionais revisados na Se¢do 2.2. Em vez de
utilizar apenas os scores finais (como ALT ou KAN), varidveis classicas como Al de
Altman, M2 de Matias e E5 de Elizabetsky foram incluidas como features candidatas.
Esta abordagem permite que o modelo de machine learning teste o poder preditivo desses
"ingredientes" classicos em uma nova arquitetura, no linear e competitiva.

Adicionalmente, para aprimorar a capacidade preditiva do modelo e reduzir a
influéncia de fatores contextuais, foram incorporadas variaveis de controle, conforme
sugerido por Oshiro (2016), Rezende et al. (2017) e Lunardi et al. (2020). As variaveis de
controle utilizadas foram:

Setor econdmico: Representado por varidveis dummy para cada setor principal da
B3 permitindo ao modelo capturar riscos setoriais especificos.

Tamanho da empresa: Medido pelo logaritmo natural do Ativo total, conforme
Lunardi et al. (2020), para mitigar distor¢des provocadas por escalas muito diferentes
entre empresas.

Contexto Sazonal e Temporal: Varidveis dummy para cada trimestre para controlar
choques macroecondmicos € mudancas regulatorias ao longo do tempo.

Choque Exogeno: Uma varidvel dummy que assumiu valor 1 entre o primeiro
trimestre de 2020 e o ultimo de 2021.

Por fim, foram incorporadas varidveis macroecondmicas trimestrais (calculadas
na métrica TTM), com o objetivo de controlar o efeito do ambiente externo sobre a
performance financeira. Para garantir que o modelo utilizasse apenas informagdes
publicamente disponiveis no momento da previsdo e evitar viés de antecipacao
(lookahead bias), todos os indicadores macroecondmicos foram defasados em um
trimestre. Desta forma, para a previsdo no trimestre ¢, foram utilizados os dados
macroecondmicos referentes ao trimestre 7-/. A inclusdo dessas varidveis € coerente com
estudos como os de Rahayu, Kusuma e Arifin (2025), que demonstraram a relevancia de
fatores como PIB, inflagdo, juros e cambio na previsdo de distress em mercados

emergentes. As varidveis macroecondmicas utilizadas foram taxa de juros (SELIC %)



24

indicador do custo de capital, inflagdo (IPCA %) representante do custo de insumos,
variagdo do cAmbio (USD/BRL %) medindo a exposi¢do cambial e variacao da atividade
econdmica (PIB %) representando o ciclo econémico.

Este processo resultou em um universo final de 59 features candidatas (incluindo
indicadores TTM, componentes classicos e variaveis de controle/macro). Este conjunto
de dados abrangente serve como input para o pipeline de selecdo de varidveis e

modelagem, detalhado na se¢do seguinte.

Quadro 3: Variaveis independentes

Tipo Codigo Variavel Formula
dummy
representando
COVID | feito da pandemia i
de COVID-19
dummy
TRI representando -
trimestres

Dummies dummy
SETOR representando -
setores
representagdo do
tamanho da
LOG empresa via log de -
ativos corrigidos a
IPCA
representacdo da
CAMBIO | variac¢do cambial -
acumulada
representacao da

IPCA inflacdo acumulada i
Macroecondmicas PIB representacdo da
REAL producdo nacional -
acumulada

representacdo da
SELIC | variagdo da taxa de -
juros
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Resultado liquido

L/A \ a
ucro por agao Actes
Valor de fechamento
P/E preco sobre lucro / p
Resultado por agdo
PBV prego sobre (Valor de fechamento * Agdes)
patrimonio Patriménio liquido
. (Valor de fechamento * Agdes)
PM preco sobre passivo
M d Passivo exigivel
ercado
PV preco sobre venda (Valor de fechamento * Agdes)
Receita
Valor de fechamento * A¢bes)
valor empresa por (
VE/E EBpIT p +Divida
EBIT
(Valor de fechamento * A¢bes)
VE/R valor empresa por +Divida
recelta
Receita
CCX ciclo de caixa PMRE + PMRC — PMPF
COP ciclo operacional PMRE + PMRC
. Custos
C/REC custo por receita -
Receita
eficiéncia de Receita
EFREC .
recebiveis Contas a receber
. . Receita
GAT giro do ativo - '
Ativo
. ) iro do ativo Receita
Eficiéncia - glro —_—
el GAT-1 defasado Ativo (t — 1)
PMPF przzzgggtlg ge MEDIA(Fornecedores)
tPorgnece dores AEstoques + Custos
cdio d i
PMRC f:::giﬁznig d: MEDIA(Contas a receber)
clientes Receita
razo médio de i
PRME prenovaqﬁo de MEDIA(Estoques)
estoques Custos
ALCP alavancagem de Passivo circulante
curto prazo Passivo exigivel
ALLP alavancagem de Passivo nao circulante
longo prazo Passivo exigivel
E/A empréstimos sobre Empréstimos
ativo Ativo
Endividamento ECP/A Cirftgrei;?;(;igree Empréstimos de curto prazo
Ithivo Ativo
empréstimos de B . de |
ELP/A longo prazo sobre mpréstimos de longo prazo
ativo Ativo
GE grau de Passivo exigivel
endividamento Patrimonio liquido
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Ativo circulante + Realizivel LP

LGERAL liquidez geral Passivo exigivel
.. . . Ati [ lant
LIMED liquidez imediata ”fo ar'cu ante
Passivo circulante
Liquidez LCORR liquidez corrente Caixa e eql.tival.entes de caixa
Passivo circulante
Ativo circulante — Estoques
LSECA liquidez seca —Despesas antecipadas
Passivo circulante
ativo de baixa Estoques + Despesas antecipadas
ATBL ..
liquidez Passivo circulante
Resultado brut
MBRUT margem bruta esuta (,) ruto
Receita
.. EBIT
Lucratividade MEBIT margem EBIT .
Receita
. Resultado liquid
MLIQ margem liquida esuttd 0, “quico
Receita
RENTJU | rentabilidade de Receitas financeiras
R juros Despesas financeiras
Resultado liquid
ROA return of assets esutta ,0 “quiao
Ativo
ROE ; . Resultado liquido
return of equity Patrimonio liquido
Rentabilidad ROI , ) , , Resultado liquido
entabilidade return of investmen MEDIA(Investimentos)
ROIC return of invested Resultado liquido
capital MEDIA(Capital Investido)
Resultado liquido
ROTA return of total q

assets

MEDIA(Ativo)
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Al Al Ativo circulante' — Passivo circulante
Ativo total
A2 A2 Lucrf)s Retidos
Ativo total
EBIT
A3 A3 _—
Ativo total
Patrimonio liquido
A4~ proxy de A4 - —
Passivo exigivel
Caixa e equivalentes
E2 E2 -
Ativo permanente
E3 E3 Conta's a receber
Ativo total
E4 E4 Eétoques
Modelos Ativo total
tradicionais ES Es Passiv'o circulante
Ativo total
M1 M1 Patriménio liguido
Ativo total
M2 M2 L')ivid'a total
Ativo circulante
M3 M3 Forr'zecedores
Ativo total
M5 M5 Atilfo cir.culante
Passivo circulante
EBIT
M6 M6
Resultado bruto
77 77 Passi'vo exigivel
Ativo total

Fonte: Elaborado pelo autor.
Nota: Os modelos tradicionais e suas formulas foram explorados no quadro 2. Foram entregues ao
pipeline as que ndo se repetem em relacdo as variaveis independentes ja calculadas.

O Quadro 3 detalha o universo completo das 59 features candidatas, agrupadas
por categoria analitica e com suas respectivas formulas conceituais. Conforme
mencionado, a maioria dos indicadores financeiros foi calculada com base na métrica para
estabilizar a série temporal. Os componentes dos modelos classicos (prefixos A, E, M, Z)

também sdo listados.

3.4 Pipeline de modelagem e validacio cruzada

A avaliacdo de performance dos modelos foi conduzida por meio de um pipeline
metodoldgico integrado, desenhado para garantir rigor, interpretabilidade e prevenir o
vazamento de informacdo. A estratégia central, conforme recomendacdo de Horta, Alves

e Carvalho (2014), foi a validac¢do cruzada temporal (7imeSeriesSplit com k=10), que
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promove uma avaliacdo robusta da capacidade de generalizagao dos modelos em dados
cronoldgicos, garantindo que os dados de validacdo sejam sempre posteriores aos de
treino.

Um principio fundamental norteou este pipeline: todas as etapas de pré-
processamento que envolvem "aprendizagem" a partir dos dados (como imputacao,
escalonamento e tratamento de outliers) e a propria sele¢do de variaveis foram aninhadas.
Ou seja, foram executadas iterativamente dentro de cada um dos 10 folds, sendo
aprendidas exclusivamente sobre os dados de treino daquele fold e, em seguida, aplicadas
aos dados de validagao.

Este pipeline aninhado seguiu uma sequéncia sistematica de sete etapas em cada
fold:

Primeiramente, foi realizado o pré-processamento dos dados. Esta etapa iniciou
com o tratamento de outliers extremos via winsorizagdo, onde os valores das features
continuas foram limitados aos seus respectivos percentis 1% e 99%. Em seguida, para o
tratamento de dados ausentes pontuais, optou-se pela aplicacdo do algoritmo
KNNImputer, conforme a abordagem de Horta et al. (2014), que preserva a estrutura
multivariada dos dados sem a perda de amostras. Por fim, os dados foram submetidos ao
StandardScaler para padronizacdo (média 0, desvio 1), um requisito para o Lasso e para
o MLP.

A segunda etapa consistiu na sele¢do de varidveis explicativas. Seguindo a
abordagem hibrida de Zhang et al. (2022), dois métodos wrapper foram aplicados nos
dados de treino processados: LassoCV (para selecdo linear) e Random Forest com
SelectFromModel (para selecdo ndo-linear). O conjunto final de features para aquele fold
foi definido pela intersecao dos features selecionados por ambos os métodos, garantindo
um subconjunto de alta relevancia e robustez.

A terceira etapa foi o balanceamento de classes. A analise da amostra revelou um
desbalanceamento leve (67% Classe 0 vs. 33% Classe 1). Em vez de SMOTE, que pode
induzir a overfitting (Nguyen et al.,, 2023), optou-se pela técnica de reponderagdo
(class_weight="balanced"). Esta abordagem instrui o modelo a aplicar uma penalidade
maior aos erros cometidos na classe minoritaria (FD=1), resolvendo o desbalanceamento
sem criar dados sintéticos.

A quarta etapa foi a modelagem com redes neurais artificiais. Uma arquitetura

feedforward foi treinada usando as features selecionadas e os pesos de classe. O modelo
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consistiu em duas camadas ocultas (64 e 32 neurdnios, ativacdo ReLU) e uma camada de
saida (1 neur6nio, ativagdo sigmoid), compilado com o otimizador Adam e
loss='binary crossentropy'.

O Quadro 4 detalha a arquitetura-base completa e os hiper parametros utilizados
para o modelo MLP, os quais foram definidos com base em boas praticas da literatura e
validados empiricamente nos testes preliminares. A arquitetura foi projetada para
equilibrar capacidade de aprendizado (camadas densas com ativagdo ReLLU) e prevengao
de overfitting (via Dropout e EarlyStopping).

Quadro 4: Arquitetura e hiper paradmetros do modelo

Parametro Tipo/Configuracio Justificativa
_ N_Features ¢ dinamico (definido
Camada de Entrada Input(shape=(N_Features)) pela seleciio em cada fold).
Camada Oculta 1 Dense(64, activation="relu') Captura.de padrf)es’ d.e
complexidade primaria.
Regularizagido 1 Dropout(0.2) Prevencdo de overfitting.
Camada Oculta 2 Dense(32, activation="relu') Refinamento dos padroes.
Regularizacdo 2 Dropout(0.2) Prevencao de overfitting.
, TS 4 Adequada para classificacdo
Camada de Saida Dense(1, activation="sigmoid") bindria (probabilidade 0-1).
Otimizador Adam(learning_rate=0.0001) Ot1m1zador. robusto com taxa de
aprendizado controlada.
~ . Padrao para classificacdo
Fungdo de Perda binary crossentropy binAria.
Balanceamento class_weight='balanced' Compensa o 6d7e /s?’l:;alanceamento
Interrompe o treino quando a
Parada Antecipada | EarlyStopping(monitor="val AUC') | performance de validagdo para
de melhorar.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A quinta etapa foi a prevencdo de overfitting. A arquitetura do MLP incluiu
camadas de Dropout (0.2), e o treinamento utilizou EarlyStopping (monitorando
val AUC) para interromper o processo quando a performance na validagdo parava de
melhorar.

A sexta etapa do pipeline consistiu na avaliagdo comparativa da performance. Para
garantir um comparativo academicamente rigoroso, capaz de isolar o verdadeiro impacto
preditivo da arquitetura ndo-linear da rede neural, foi estabelecido um benchmark
principal baseado em Regressdo Logistica, sucessora moderna dos modelos estatisticos
lineares. Este modelo Logit foi treinado em cada fold utilizando exatamente os mesmos
insumos do MLP, ou seja, o mesmo subconjunto de features selecionadas € a mesma
técnica de reponderacdo de classes. Adicionalmente, como baseline historico, os scores

tradicionais foram calculados e avaliados de duas formas distintas: primeiramente,
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utilizando seus limiares de corte fixos, conforme a literatura original, e, em segundo,
recalibrando um limiar 6timo via curva ROC dentro de cada fold de treino, permitindo
uma adaptagdo a amostra atual.

O Quadro 5 resume esta estratégia de avaliacdo comparativa, contrastando a
abordagem de treinamento e avaliagdo do MLP e do Logit com as duas metodologias
aplicadas aos benchmarks tradicionais. Esta distin¢do ¢ crucial: enquanto o MLP e o Logit
aprendem seus parametros do zero em cada fold, os benchmarks sao testados tanto em
sua forma padrao quanto em sua forma otimizada para a amostra atual.

Quadro 5: Estratégia de avaliagdo comparativa dos modelos

Modelo Fonte das Estratégia de Treino EStrat?gl? de
Features Avaliacio
seﬁicilgrllfjas Treinado em Testado em
MLP (Lasso+RF) no X train_resampled (com X val scaled (do
fold class_weight) fold).
seﬁicilgrllfjas Treinado em Testado em
LOGIT (Lasso+RF) no X train_resampled (com X val scaled (do
fold class_weight) fold).
Benchmark Scores pré- Limiar fixo da literatura Testado em
(Tradicional) calculados y val fold (do fold).
Benchmark Scores pré- Limiar 6timo (via ROC) Testado em score val
(Calibrado) calculalfios aprendido apenas em (do fold) usando o
(score train, y train fold). novo limiar.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Finalmente, a sétima etapa foi o registro da performance. A performance de todos
os modelos (MLP, Logit e Tradicionais) foi registrada usando um conjunto de métricas
de classificagdo (como F1-Score) e de ranking (como AUC e AUPR). As defini¢des
formais, justificativas e formulas para cada métrica utilizada sdo detalhadas na Se¢do 3.6.
Os resultados médios e o desvio padrdao dos 10 folds sdo apresentados e discutidos no
Capitulo 4.

Este pipeline de validagdo cruzada (k-fold) foi a primeira fase da avaliagdo,
utilizada para medir a estabilidade do modelo (Tabela 4) e identificar o conjunto de
features robustas (Quadro 6). Para a avaliagdo de performance final e para a anélise de
interpretabilidade (SHAP), uma segunda fase de testes foi executada: os modelos (MLP
e Logit) foram treinados nos 80% iniciais da amostra (N=7.220) e testados nos 20% de
dados mais recentes (N=1.805), que foram temporalmente separados. Esta abordagem de

split temporal 80/20 simula um cenério de produgdo real, onde o modelo ¢ treinado no
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passado para prever o 'futuro' desconhecido. Os resultados desta avaliagdo final sdo
apresentados na Se¢do 4.1 (Tabela 5).
3.5 Interpretabilidade do modelo

Embora as RNAs apresentem alta performance, elas sao frequentemente criticadas
por sua baixa interpretabilidade (o efeito "caixa-preta"), como destacado por Rudin
(2019). Para mitigar essa limitagdo, foi implementada uma analise de interpretabilidade
p6s-hoc utilizando SHAP (SHapley Additive exPlanations).

Para esta analise, um modelo final foi treinado utilizando-se a totalidade da
amostra de 9.025 observagdes. A definicdo do conjunto final de features foi baseada em
um critério de estabilidade de selegdo (Selection Stability), avaliando a consisténcia com
que cada variavel foi selecionada durante o pipeline de validagao cruzada (k=10). Foi
realizado um computo de frequéncia, e foram retidas apenas as features que foram
selecionadas em, no minimo, 6 dos 10 folds. Este limiar foi adotado para garantir que o
modelo de interpretabilidade fosse construido apenas com varidveis que demonstraram
relevancia preditiva consistente através da maioria das particdes dos dados, mitigando o
risco de sobre ajuste a features espurias.

Conforme recomendado por Tran et al. (2022), foi aplicado o GradientExplainer
do SHAP, que ¢ otimizado para arquiteturas Keras/TensorFlow. Esta técnica, baseada na
teoria dos jogos, calcula a contribui¢do marginal de cada feature para cada predigdo
individual, permitindo uma analise de interpretabilidade tanto global (quais features sao
mais importantes em média) quanto local (por que uma empresa especifica recebeu um
score de risco). Os resultados desta analise sdo apresentados no Capitulo 4.

3.6 Métricas de avaliacdo de performance

Para avaliar e comparar de forma rigorosa a performance dos modelos (MLP,
Logit e benchmarks tradicionais), este estudo utilizou um conjunto de métricas
complementares, divididas em duas categorias: métricas de classificacdo (dependentes de
limiar) e métricas de ranking (independentes de limiar).

A base para as métricas de classificacdo ¢ a Matriz de Confusdo, que analisa quatro
cenarios de previsdo. O primeiro ¢ o Verdadeiro Positivo (VP), onde o modelo preveé
"distress" e a empresa realmente entra em distress. O segundo ¢ o Verdadeiro Negativo
(VN), onde o modelo prevé "saudavel" e a empresa permanece saudavel. Os dois cenarios

de erro sdo o Falso Positivo (FP), que ocorre quando o modelo prevé "distress" mas a
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empresa permanece saudavel (erro tipo 1), e o Falso Negativo (FN), que ocorre quando o
modelo prevé "saudavel" mas a empresa entra em distress (erro tipo II).

A partir destes quatro resultados, foram calculadas as métricas de classificacao. A
- VP L - .
Precisdo, calculada como e mede a acurécia das previsdes positivas, respondendo

quantas empresas classificadas como em risco realmente entraram em distress. O recall,

calculado como , mede a capacidade do modelo em identificar todos os casos

VP
VP+FN
positivos, ou seja, quantas das empresas que realmente entraram em distress o modelo

conseguiu prever, sendo o Falso Negativo o erro de maior custo na gestdo de risco. Por

Precisio x Recall)
b

fim, o F'I-Score, sendo a média harmdnica entre precisao e recall (2 X —
Precisao+Recall

foi usado como a métrica principal para encontrar o equilibrio 6timo entre os dois, sendo
fundamental para a calibragao do limiar de decisao final dos modelos.

Para avaliar a performance geral dos modelos independentemente de um limiar de
corte especifico, foram usadas métricas de ranking. A AUC (4rea Under the ROC Curve)
¢ a métrica padrao para medir o poder de discrimina¢do de um modelo, avaliando sua
capacidade em atribuir uma pontuag¢ao de risco maior a uma empresa que entrara em
distress do que a uma empresa saudavel (onde 0.5 ¢ aleatério e 1.0 € perfeito).
Complementarmente, a AUPR (4rea Under the Precision-Recall Curve) foi incluida. O
AUPR ¢ considerado mais robusto e fidedigno que o AUC em datasets com classes
desbalanceadas (RAHMAN; ZHU, 2024). Dado que a classe "distress" ¢ minoritaria, o
AUPR garante que a alta performance do AUC ndo seja uma ilusdo estatistica causada

pela maioria de casos "saudaveis".

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados empiricos obtidos a partir da execugao da
metodologia descrita no Capitulo 3. A andlise estd dividida em duas seg¢des centrais. A
Secdo 4.1 detalha a performance comparativa dos modelos, respondendo a pergunta de
pesquisa ao contrastar a Rede Neural (MLP) com o benchmark linear (Regressao
Logistica) e os modelos tradicionais. A Secdo 4.2 aprofunda a analise, utilizando a técnica
SHAP para comparar a interpretabilidade dos modelos MLP e Logit, explicando quais
fatores foram determinantes para seus respectivos resultados.
4.1 Performance comparativa dos modelos

A avaliagcdo de performance foi conduzida em um pipeline de duas fases para

garantir tanto a estabilidade quanto a precisdo preditiva em dados recentes. A primeira
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fase consistiu em uma validagdo cruzada temporal (k=10, via TimeSeriesSplit) para
avaliar a robustez geral do pipeline e dos modelos. A Tabela 4 consolida a média e o

desvio padrao dos resultados obtidos nos 10 folds.



Tabela 4: Métricas da validacao cruzada K-Fold

34

modelo AUC AUPR F1 Recall Precisao
média  desvio p média  desvio p média  desviop média  desvio p média  desvio p

MLP  0,8728 0,0708 0,8104 0,1607 0,6811 0,1849 0,6546 0,2452 0,7764 0,1102

LOGIT 0,8756 0,0399 0,8115 0,1236 0,6849 0,1604 0,6627 0,2191 0,7631 0,1193

ALT  0,6180 0,0886 0,4863 0,1498 0,5170 0,1063 0,5620 0,1010 0,4876 0,1302

ALT~ 00,7478 0,0633 0,6340 0,1449 0,6006 0,0819 0,7378 0,0918 0,5227 0,1241

ORIGINAL ELI  0,7526 0,0506 0,6507 0,1492 0,6036 0,1015 0,5946 0,1056 0,6225 0,1269
KAN 0,6271 0,0477 0,4819 0,1339 0,0771 0,0600 0,0416 0,0329 0,6265 0,3468

MAT  0,6475 0,0421 0,5311 0,1280 0,4789 0,0882 0,4887 0,0672 0,4850 0,1378

ZMI  0,5785 0,0573 0,4686 0,1418 0,3056 0,1295 0,2379 0,1165 0,4840 0,2126

ALT  0,6180 0,0886 0,4863 0,1498 0,5305 0,1170 0,9827 0,0433 0,3717 0,1106

ALT~ 00,7478 0,0633 0,6340 0,1449 0,5765 0,1049 0,8632 0,1044 0,4462 0,1161

AJUSTADO ELI  0,7526 0,0506 0,6507 0,1492 0,5984 0,1127 0,5806 0,1250 0,6261 0,1262
KAN 0,6271 0,0477 0,4819 0,1339 0,5275 0,1034 0,8767 0,0567 0,3912 0,1221

MAT  0,6475 0,0421 0,5311 0,1280 0,4988 0,1943 0,7488 0,3041 0,4802 0,2054

ZMI  0,5785 0,0573 0,4686 0,1418 0,4842 0,1966 0,8623 0,3230 0,3418 0,1513

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: ORIGINAL = Modelos tradicionais originais sem balanceamento de limiares; AJUSTADO = Modelos tradicionais ajustados com balanceamento de limiar para base

de dados; MLP = Arquitetura da Rede Neural - Perceptron de multiplas camadas; LOGIT = Modelo de regressdo logistica utilizado como benchmark; ALT = Modelo
histérico de Altman; ALT~ = Proxy do modelo de Altman usando patriménio liquido no lugar de valor de mercado, simulando analise em empresas de capital fechado; ELI =

Modelo histérico de Elizabetsky; KAN = Modelo histérico de Kanitz; MAT = Modelo historico de Matias; ZMI = Modelo histérico de Zmijewski.
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A analise da Tabela 4 revela a primeira descoberta fundamental: a engenharia de
features ¢ o principal motor de performance. Os modelos tradicionais que serviram de
baseline, atingiram um teto de performance de 0.7526 AUC. Em contraste, os dois
modelos modernos (MLP e Logit), treinados com o conjunto de features hibrido,
atingiram um patamar de performance vastamente superior e estatisticamente idéntico,
com o Logit (AUC 0.8756) e o MLP (AUC 0.8728) apresentando um empate técnico. O
baixo desvio padrdao (0.0399-0.0708) em ambos também confirma a estabilidade do
pipeline.

Para identificar quais fatores foram responsaveis por este salto de performance,
foi analisada a consisténcia da selecdo de features dentro dos 10 folds. O Quadro 6 detalha
a frequéncia com que cada feature foi selecionada.

Quadro 6: Consisténcia das features

Codigo Contagem de sele¢des Conclusio
ECP/A, A3 10 de 10 Robusto

IPCA, ROTA 9de 10 Secundario

M5 7de 10 Secundério

GAT-1, ROE, MBRUT, LOG, GE, PIB 6 de 10 Secundario
ROIC, PMRC, E/A 5de 10 Instavel
ROI, COP, MLIQ, E3 4de 10 Instavel
C/REC, M6, A2, RENTJUR 3de 10 Instavel
SELIC, ROA, PMPF, L/A, M1, 72 2de 10 Instavel
E2, MEBIT, PRME, CAMBIO, EFREC, L de 10 Instével

VE/E, E5

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: ECP/A = Endividamento de curto prazo sobre ativo; A3 = Varidvel 3 do modelo de Altman; M5 =
Variavel 5 do modelo de Matias; GAT-1 = Giro do ativo, com ativo defasado em 1 periodo; MBRUT =
Margem bruta; LOG = Logaritmo do ativo total, usado para controle de tamanho da empresa; GE = Grau
de endividamento; E/A = Endividamento total sobre ativo; COP = Ciclo Operacional; MLIQ = Margem
liquida; E3 = Variavel 3 do modelo de Elizabetsky; C/REC = Custo por receita; M6 = Variavel 6 do
modelo de Matias; A2 = Variavel 2 do modelo de Altman; RENTJUR = Rentabilidade de juros, L/A =
Lucro liquido por ag@o; M1 = Variavel 1 do modelo de Matias; Z2 = Variavel 2 do modelo de Zmijewski;
E2 = Variavel 2 do modelo de Elizabetsky; MEBIT = Margem EBIT; EFREC = Eficiéncia de recebivesis;
VE/E =Valor empresa por EBIT; E5 = Variavel 5 do modelo de Elizabetsky.

O Quadro 6 fornece a prova empirica da tese deste trabalho. O conjunto de
features mais robusto (selecionado em 60% ou mais dos folds) ¢ um "conjunto hibrido",
validando a discussdo da revisdo de literatura. A performance foi impulsionada por uma
combinagdo de: (1) Rentabilidade Classica (A3, ROTA, ROE, M5 ¢ MBRUT), (2)
Endividamento (EPC/A, GE), (3) Eficiéncia (GAT-1), (4) Contexto Macroecondmico
(IPCA, PIB) e (5) Controle (LOG). O fato de ambos os modelos (MLP e Logit) terem

usado este mesmo pool de variaveis explica o empate técnico na Tabela 4.



36

Concluida a analise de estabilidade e features, a segunda fase da avaliagdo
consistiu no teste final e mais rigoroso: os modelos (MLP e Logit) foram treinados nos
80% iniciais dos dados e testados no conjunto de validacdo temporalmente separado (os

20% de dados mais recentes, N=1.805). A Tabela apresenta os resultados deste teste.

Tabela 5: Métricas da validagdo final entre os dois modelos

modelo AUC AUPR F1 Recall Precisao
MLP 0,9229 0,8642 0,7491 0,7033 0,8012
LOGIT 0,9070 0,8453 0,7418 0,7068 0,7803

Fonte: Dados da pesquisa

Nota: MLP = Arquitetura da Rede Neural - Perceptron de multiplas camadas; LOGIT = Modelo de
regressdo logistica utilizado como benchmark.

Os resultados da Tabela 5 revelam a descoberta final: a arquitetura do modelo
importa para a otimiza¢ao. Na comparagao direta de arquiteturas (Linear vs. Nao-Linear)
nos dados mais recentes, 0 modelo MLP demonstrou uma superioridade estatisticamente
significativa. O MLP alcangou um AUC de 0.9229, superando o Logit (AUC 0.9070).
Esta vantagem de 1.6 p.p. em AUC sugere que, embora o modelo linear tenha capturado
a maior parte do sinal preditivo, a capacidade do MLP de modelar relagdes ndo lineares e
interagdes complexas entre elas foi o que garantiu a performance superior nos dados mais
recentes.

A andlise das métricas de classificacao reforca esta conclusao. O MLP atingiu um
F1-Score de 0.7491 com uma precisao de 0.8012, superando o Logit (F1 0.7418, precisao
0.7803). Ambos os modelos provaram ser robustos e equilibrados, identificando
corretamente cerca de 70% dos casos reais de distress (recall) no conjunto de validagao.

Adicionalmente, uma analise critica sob a dtica da gestdo de risco atengao especial
ao erro tipo II (classificar uma empresa insolvente como saudavel), que representa o custo
mais severo para credores. Neste estudo, essa dimensao ¢ capturada pela métrica de recall.
O modelo MLP deste trabalho conseguiu aliar a mitigacdo desse erro critico a uma
discriminacdo global superior, demonstrando uma evolucdo na capacidade de
generalizagdo da arquitetura.

Por fim, foi analisada a generaliza¢do da performance dos modelos finais através
dos diferentes setores presentes no conjunto de validagdo. A Tabela 6 detalha esta

performance setorial.
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Tabela 6: Performance por setor

Setor Observacoes Classes AU? AUC

presentes Logit MLP
Bens industriais 584 2 0,9069 0,9107
Consumo ciclico 421 2 0,9168 0,9167
Utilidade publica 214 2 0,9720 0,9690
Materiais basicos 168 2 0,9251 0,9197
Consumo nao ciclico 118 2 0,8388 0,8331
Comunicagoes 105 2 0,9382 0,9247
Tecnologia da informagao 105 2 0,8993 0,9111

Petroleo gas e biocombustiveis 90 1 - -

Fonte: Dados da pesquisa;

A analise setorial reforca a robustez do pipeline hibrido. Em todos os setores com
dados suficientes para o calculo, ambos os modelos mantiveram um poder preditivo muito
elevado, com AUCs consistentemente acima de 0.83. Os resultados também demonstram
que a vantagem marginal do MLP na amostra agregada ndo ¢ homogénea. Em setores
como Bens industriais e Tecnologia da informag¢ao, o MLP foi superior. Em outros, como
Utilidade publica e Consumo ciclico, o Logit manteve uma performance igual ou superior,
sugerindo que o ganho de ndo-linearidade do MLP pode ser mais relevante em alguns
contextos operacionais do que em outros.

Este padrao de superioridade da rede neural € consistente com a literatura
internacional recente. Elhoseny et al. (2022), por exemplo, também encontraram uma
vantagem clara das Redes Neurais (Acuracia 0.9134) sobre a Regressdo Logistica
(Acurécia 0.7971). Irvan (2024) e Nguyen et al. (2023) corroboram esta tese, concluindo
qualitativamente que as arquiteturas de deep learning sdo "consistentemente os modelos
mais eficazes" por acessarem padrdes de forma mais eficaz que modelos classicos.
Curiosamente, Sethi e Mahadik (2025) encontraram um empate técnico (Logit = RNA)
em dados da India, similar ao encontrado na validagio cruzada (Tabela 4) deste estudo, o
que reforca que a vantagem do MLP pode depender do contexto e da complexidade das
interacdes nos dados.

A contribuicao mais significativa, no entanto, ¢ contextualizada pelo trabalho de
Barboza e Altman (2024). Em seu estudo na América Latina, eles alcancaram um AUC
de aproximadamente 0.90 com Random Forest (ndo-linear), mas sem incluir varidveis
macroecondmicas, que listaram como uma limitacdo para "trabalhos futuros". Este
trabalho preenche essa lacuna: ao incorporar features macro, o modelo MLP deste estudo

atingiu um AUC superior (0.9229), demonstrando o valor agregado desses indicadores.
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Conclui-se, portanto, que a pergunta de pesquisa central do trabalho foi
respondida: a Rede Neural Artificial, quando fundamentada em uma engenharia de
features robusta que inclui fatores macroeconomicos, ¢ a ferramenta de melhor
performance para a previsao de financial distress na B3. A secdo seguinte detalha como
cada modelo utilizou essas features para chegar a suas conclusdes.

4.2 Analise de interpretabilidade do modelo SHAP

A Secao 4.1 demonstrou que, embora a engenharia de features tenha elevado
ambos os modelos modernos a um patamar de alta performance (AUC > 0.90), a
arquitetura do MLP garantiu uma vantagem final sobre a Regressdo Logistica (AUC
0.9229 vs 0.9070). Esta secao responde a pergunta metodoldgica crucial: por qué? Para
mitigar a critica da "caixa-preta" (Rudin, 2019) e comparar os fatores de decisdo de ambos
os modelos, foi realizada uma andlise de interpretabilidade pds-hoc utilizando SHAP
(SHapley Additive exPlanations). A Figura 1 apresenta a importancia global de cada
feature, calculada como o valor médio absoluto das contribuigdes SHAP, e seus

respectivos rankings de importancia para cada modelo.

LOGIT MLP
A3 IR (.10 A3 I O | 4
ROTA I 048 ROTA I 0,08
ECP/A HEE 0.28 IPCA I 0,05
PIB HH 0,24 GE I 0,04
GE I 0,23 ROE N 0,04
IPCA HH 0,22 PIB I 0,04
ROE W 0,16 ECP/A IR 0,03
GAT-1 10,05 GAT-1 N 0,03
MBRUT 1 0,01 MBRUT I 0,02
M5 10,01 M5 Il 0,02
LOG | 0,00 LOG M 0,01

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: ECP/A = Endividamento de curto prazo sobre ativo; A3 = Variavel 3 do modelo de Altman; MS =
Variavel 5 do modelo de Matias; GAT-1 = Giro do ativo, com ativo defasado em 1 periodo; MBRUT =
Margem bruta; LOG = Logaritmo do ativo total, usado para controle de tamanho da empresa; GE = Grau
de endividamento.

Figura 1: Comparativo entre importincia das variaveis para cada modelo
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A andlise da Figura 1 revela a descoberta mais importante da interpretabilidade:
os modelos concordam amplamente sobre o que ¢ mais importante. As duas features de
maior impacto em ambos os modelos sao A3 e ROTA. Esta alta correlagdo nos rankings
explica por que o modelo Logit teve uma performance tao forte (AUC 0.9070): os
principais impulsionadores do financial distress nesta amostra sdo, de fato, fortemente
lineares e ligados a rentabilidade operacional.

Este conjunto de features mais importantes também valida empiricamente a tese
central do trabalho: a eficacia do modelo hibrido. A presenca de duas variaveis
macroecondmicas, com alta importancia tanto para o Logit quanto para o MLP, confirma
a premissa de que negligenciar o ambiente macroecondmico resulta em uma perda
significativa de poder preditivo.

Finalmente, a anélise SHAP explica a vantagem de 1.6 p.p. do MLP. Enquanto o
Logit s6 pode avaliar o impacto de A3 de forma isolada, o MLP (Figura 2) captura
interagdes complexas. O grafico de beeswarm do MLP demonstra como o valor de uma
feature pode ter seu impacto alterado por outras features. A Figura 3 em contraste, mostra
o impacto mais linear e "limpo" do Logit. Conclui-se que a engenharia de features foi a
fundagdo do sucesso, mas a arquitetura da Rede Neural foi o refinamento final, extraindo

valor de interagdes nao-lineares que o modelo linear nao pdde capturar.

SHAP - Impacto das Features (MLP)

High
A3 u.% *m
ROTA . .—h—.. .e
IPCA - -*—-.
ECP/A .+—-
1]
=
GE . “”*D. .. o
=
[1+]
GAT-1 . e .--* IE
ROE + -
MBRUT -+u.
LOG +
M5 ’7 mse mese » @
Low

04 -02 00 0.2 0.4 0.6 0.8
SHAP value (impact on model output)

Fonte: Dados da pesquisa.
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Nota: ECP/A = Endividamento de curto prazo sobre ativo; A3 = Variavel 3 do modelo de Altman; M5 =
Variavel 5 do modelo de Matias; GAT-1 = Giro do ativo, com ativo defasado em 1 periodo; MBRUT =
Margem bruta; LOG = Logaritmo do ativo total, usado para controle de tamanho da empresa; GE = Grau
de endividamento.

Figura 2: Importancia das features para o modelo MLP

SHAP - Impacto das Features (Logit) Hiah
19

A3

&

ROTA

ECP/A

PIB

A

GE

1

IPCA

Feature value
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nota: ECP/A = Endividamento de curto prazo sobre ativo; A3 = Varidvel 3 do modelo de Altman; M5 =
Variavel 5 do modelo de Matias; GAT-1 = Giro do ativo, com ativo defasado em 1 periodo; MBRUT =
Margem bruta; LOG = Logaritmo do ativo total, usado para controle de tamanho da empresa; GE = Grau
de endividamento.

Figura 3: Importancia das features para o modelo LOGIT

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho de conclusdo de curso teve como objetivo central avaliar a aplicacao
e a eficacia de Redes Neurais Artificiais (MLP) na previsdo de financial distress em
empresas listadas na B3, com um horizonte preditivo de um ano. A metodologia buscou
responder se arquiteturas ndo lineares ofereceriam performance superior aos modelos
estatisticos tradicionais (tradicionais e lineares), especialmente quando alimentadas por
um conjunto hibrido de features financeiras, macroeconémicas e de controle.

As conclusdes obtidas confirmam a pergunta de pesquisa, mas com uma nuance
fundamental que representa a principal contribuicdo deste estudo. A performance
preditiva ndo € primariamente impulsionada pela complexidade da arquitetura, mas sim

pela qualidade da engenharia de features. A analise da Sec¢do 4.1 demonstrou que os
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modelos tradicionais sdo insuficientes (AUC 0.5785-0.7526), mas que um modelo linear
simples (Regressdao Logistica), quando treinado com o conjunto de features hibrido,
atinge um patamar de alta performance (AUC 0.9070). Isso prova que a inclusdo de
variaveis contextuais, como o IPCA e o PIB, ¢ o fator determinante para o sucesso da
previsao.

No entanto, o estudo também validou que, uma vez estabelecida essa base robusta
de features, a arquitetura nao-linear (MLP) oferece uma vantagem de performance
significativa, embora marginal. O MLP alcangcou um AUC de 0.9229 na validagao final,
superando o Logit. A analise de interpretabilidade explicou o porqué: ambos os modelos
concordaram sobre quais eram as features mais importantes (como A3 e ROTA), mas o
MLP foi capaz de extrair valor adicional de interagdes ndo-lineares entre elas, que o
modelo linear, por defini¢do, ndo pdde capturar.

Sob a otica econdmico-financeira, os achados permitem concluir que o financial
distress na B3 ndo ¢ um evento puramente idiossincratico. A predominancia de
indicadores de rentabilidade operacional combinados a fatores macroecondémicos no topo
do ranking de importancia sugere que a insolvéncia no Brasil ¢ frequentemente o
resultado da colisdo entre ineficiéncia operacional interna e volatilidade econdmica
externa. Empresas com baixa geragdo de caixa operacional tornam-se incapazes de
absorver choques de custo de capital ou inflagao, validando a necessidade de que modelos
de risco incorporem o cendrio macroecondomico como fator estrutural, e ndo apenas
acessorio.

Do ponto de vista pratico, este trabalho oferece um pipeline metodologico robusto
e um conjunto de 11 features validadas que podem ser utilizadas por analistas, gestores e
investidores para a constru¢do de modelos de rating e early warning no mercado
brasileiro. A descoberta de que um Logit bem alimentado ¢ "bom o suficiente" oferece
um caminho de menor complexidade, enquanto o MLP representa o estado da arte em
precisao.

Apesar dos resultados robustos, este estudo possui limitacdes. A definicdo de
financial distress foi baseada em trés critérios (Prejuizo, Cobertura de Juros e RJ), mas
outras defini¢des (ex: baseadas em valor de mercado ou liquidez de a¢des) poderiam gerar
resultados distintos. Além disso, o pipeline de features nao incluiu dados nao estruturados
(como analise de sentimento em relatérios da administragdo) ou indicadores de

governanga corporativa, que poderiam agregar valor preditivo. Por fim, a arquitetura do
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MLP testada foi um Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) feedforward; modelos
sequenciais (como LSTMs ou GRUs) ndo foram explorados.

Para trabalhos futuros, sugerem-se quatro caminhos principais: (1) a integragao de
dados nao estruturados ao conjunto de features; (2) a aplicagdo de modelos sequenciais
(LSTMs) para avaliar se a ordem temporal das features importa mais do que o snapshot
no trimestre T; (3) a aplicacdo desta metodologia em um dataset de empresas de capital
fechado; e (4) a realizacao de estudos cross-country para avaliar o grau de influéncia das
variaveis macroecondmicas na previsao de distress em diferentes economias, comparando

mercados emergentes ¢ desenvolvidos.
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