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Resumo

Em Portugal, desde a crise financeira de 2008, o nimero de empresas que entram em
insolvéncia/faléncia é bastante elevado e preocupante pelos impactos que causam na economia
e na sociedade. Apesar de ja existirem diversos modelos preditivos das insolvéncias e faléncias,
cujos preditores sdo, essencialmente, indicadores financeiros, a previsdo de insolvéncias e
faléncias ainda é critica nos dias de hoje, pelo que é importante continuar a investigar e a criar
modelos com maior precisdo que os anteriores. Deste modo, 0 presente estudo avalia o impacto
de indicadores financeiros e ndo financeiros na predicdo das insolvéncias e faléncias. Para tal,
recorre-se a técnicas preditivas de analise de dados mais avangadas, nomeadamente arvores de
decisdo com os algoritmos CART, CHAID e C5.0, de forma a analisar o impacto dos
indicadores entre os anos de 2013 e 2022, de uma amostra de 707.291 empresas, 642.983 ativas
e 64.308 insolventes/falidas. Os resultados obtidos permitem identificar uma relacdo entre os
indicadores financeiros e a insolvéncia/faléncia das empresas, prevendo-se uma percentagem
de empresas corretamente classificadas de 82%. O principal contributo desta investigacdo é
gerar conhecimento sobre a inviabilidade das empresas através dos indicadores financeiros e
ndo financeiros, recorrendo-se a técnicas nunca utilizadas em modelos preditivos aplicados a

Portugal.

Palavras-chave: Insolvéncia, Faléncia, Arvores de Decisdo, Previsio
JEL Classification System: M10, M41






Abstract

In Portugal, since the financial crisis of 2008, the number of companies entering
insolvency/bankruptcy is very high and worrying due to the impact they have on the economy
and society. Although there are already several predictive models for insolvencies and
bankruptcies, whose predictors are essentially financial indicators, the prediction of
insolvencies and bankruptcies is still critical today, so it is important to continue researching
and creating models with greater precision than the previous ones. Therefore, this study assesses
the impact of financial and non-financial indicators in predicting insolvencies and bankruptcies.
To this end, more advanced data analysis techniques were used, namely decision trees with the
CART, CHAID and C5.0 algorithms, in order to analyze the impact of the indicators between
2013 and 2022, from a sample of 707,291 companies, 642,983 active and 64,308
insolvent/bankrupt. The results obtained show a relationship between financial indicators and
company insolvency/bankruptcy, with a predicted percentage of correctly classified examples
of 82%. The main contribution of this research is to generate knowledge about the viability of
companies through financial and non-financial indicators, using techniques never used before

in predictive models applied to Portugal.

Keywords: Insolvency, Bankruptcy, Decision Trees, Prediction
JEL Classification System: M10, M41
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1. Introducéo

Esta introducéo apresenta o tema a ser investigado, bem como os conceitos de dificuldades
financeiras, insolvéncias e faléncias, realgcando a importancia da sua previsdo em todo o mundo.
Adicionalmente, expde o problema e a questdo de investigacdo, os objetivos e a abordagem

metodoldgica desenvolvida, e, termina, com a estrutura e organizacdo da dissertacao.

1.1. Tema e a sua delimitacéo

A previsdo de dificuldades financeiras, insolvéncias e faléncias é cada vez mais importante no
que toca a investidores, credores, bancos, entre outros stakeholders das empresas, devido a
probabilidade de incumprimento para com os mesmos (Barboza et al., 2017).

Desde a crise financeira de 2008 a gestao de risco de crédito tem sido uma prioridade para
as empresas, levando, assim, a realizacdo de estudos visando criar o melhor modelo preditivo
para estas condicdes (Barboza et al., 2017). As primeiras descobertas de modelos preditivos
foram feitas por Beaver (1966), com a utilizacdo de indicadores financeiros. Contudo,
indicadores ndo financeiros relacionados com a gestdo também se mostram importantes na
previsdo de insolvéncias (Chen e Du, 2009; Cooper e Uzun, 2019). Assim, este estudo inova
com a complementacdo de indicadores ndo financeiros na previsdo de insolvéncias tendo em
conta modelos ja utilizados na literatura com variaveis financeiras e aplicando-se o estudo a
Portugal.

De acordo com lIsayas (2021), uma empresa encontra-se em dificuldades financeiras
guando ndo é capaz de cumprir as suas obriga¢des financeiras para com os credores, 0 que, em
contrapartida, leva a uma reestruturacao ou faléncia da empresa. Segundo o artigo 1° do Cadigo
da Insolvéncia e da Recuperacdao de Empresas (CIRE) “o processo de insolvéncia € um processo
de execucdo universal que tem como finalidade a satisfacdo dos credores pela forma prevista
num plano de insolvéncia, baseado, nomeadamente, na recuperacdo da empresa compreendida
na massa insolvente, ou, quando tal ndo se afigure possivel, na liquidagdo do patrimonio do
devedor insolvente e a reparti¢cdo do produto obtido pelos credores”. Sendo assim, uma empresa
pode encontrar-se no processo de faléncia quando a mesma esta num periodo de crise e se
depara com muitas dificuldades financeiras que a impedem de cumprir as suas obrigacoes,
tornando-as economicamente inviaveis (Eportugal, 2023).

Enquanto a previsao de faléncias se concentra principalmente na previsdo do fim do ciclo

de vida de uma empresa, com relativamente poucas hipoteses de sobrevivéncia através de

1



reestruturagdo, a previsdo de dificuldades financeiras € uma ocorréncia mais comum, quando
um negdcio tem dificuldades temporérias no cumprimento das suas obrigagdes. A previsdo das
dificuldades financeiras das empresas desempenha um papel cada vez mais importante na
sociedade de hoje, uma vez que tem um impacto significativo nas decisdes de empréstimo e na
rentabilidade das instituigdes financeiras. Desde a crise financeira ocorrida em 2008, houve um
maior nivel da atencdo por parte das instituigdes financeiras relativamente ao risco de crédito e
a previsdo de dificuldades financeiras das empresas. Daqui advém entdo a importancia de cada
empresa perceber o tipo de cliente que tem a sua mercé, de forma a evitar falta de pagamentos,
por exemplo. Com esta crise financeira, as instituigbes financeiras comegaram a travar a
concessdo de financiamentos e as empresas comecgaram a ressentir-se com o elevado nivel de
endividamento a que ndo conseguiam fazer face, em simultaneo, com a recusa de acesso ao
crédito por parte das institui¢oes financeiras (Varejdo, J., 2020).

Em Portugal, a crise de 2008 teve como principais indicadores o Produto Interno Bruto
(PIB) per capita, que teve uma queda de 4,4%; a taxa de desemprego, que subiu ligeiramente
(isto &, (i.e.) 1,4%) porém ndo cessou mesmo apos este abalo financeiro; e o indicador do
sentimento econdémico (i.e., indicador calculado pela Comissado Europeia que mede a confianca
e as expectativas quanto a economia de consumidores e empresas europeias), que teve um

decréscimo em 24,2 pontos percentuais (Varejdo, 2020).

Dificuldades - > Insolvéncia — Faléncia

financeiras

Figura 1.1: Evolucéo de dificuldades financeiras a insolvéncia e faléncia

Fonte: Elaboracédo prdpria

1.2. Problema e questéo de investigacao
A previsdo da entrada em processos de insolvéncia de uma empresa € importante pois prepara
0s gestores para os desafios que se avizinham. Para os investidores € uma forma de perceberem
se investir numa certa empresa é viavel ou ndo tendo em conta a sua saude financeira.

De acordo com Simi¢ et al. (2012), a previsdo da faléncia das empresas é crucial para a

prevencdo ou mitigacdo de ciclos econdmicos negativos na economia, permitindo identificar
2



futuras falhas e fornecendo atempadamente chamadas de atencdo para futuras dificuldades
financeiras. Ao longo dos ultimos anos tem havido um crescimento moderado de
insolvéncias/faléncias, tendo sido notdrio um crescimento no ano de 2020 devido a pandemia
do COVID-19 e com a consequéncia da paragem momentanea das economias mundiais (Tabela
1.1).

Tabela 1.1: Evolucdo dos processos de insolvéncia e faléncias em Portugal

NUmero Taxa de variacao
2017 2 658 -
2018 2332 -12,26%
2019 2135 -8,45%
2020 2183 2,25%
2021 1930 -11,59%
2022 1598 -17,20%

Fonte: INE (2023)

Apesar de atualmente existirem diversos modelos preditivos de dificuldades financeiras,
faléncias e insolvéncias, ainda had muita informacdo por descobrir e limitacdes a serem
colmatadas, para que possam ser criados modelos mais precisos € com uma maior importancia
para indicadores ndo financeiros. Com esse intuito, este estudo visa responder a seguinte
questdo de investigacdo: “De que modo a estrutura financeira e societaria de uma empresa

permite prever a sua entrada em processos de insolvéncia e faléncias?”.

1.3. Objetivos e contributos

Tendo em conta a questdo de investigacdo formulada anteriormente, o objetivo geral desta
investigacdo € identificar, através da criacdo de um modelo preditivo, qual o impacto da
estrutura financeira e societaria de uma empresa na compreensao das insolvéncias/faléncias das
mesmas. Para alcancar este objetivo geral sdo definidos trés objetivos especificos: (1)
caracterizar a situacéo financeira e ndo financeira de empresas insolventes/falidas?, e ativas; (2)
criar o modelo preditivo das insolvéncias/faléncias; e (3) identificar perfis de empresas nédo

ativas e ativas.

L A partir deste momento, as empresas insolventes e falidas passam a denominar-se empresas ndo ativas para

facilidade na leitura.



Com a concretizagdo dos objetivos e, consequente, resposta a questdo de investigagdo, este
estudo contribui para o desenvolvimento dos modelos preditivos das insolvéncias/faléncias,
com a inclusdo de indicadores ndo financeiros. Com a concecéo deste modelo preditivo podem
ser identificados perfis de empresas propensas a entrar em insolvéncia/faléncia e, como tal, os
gestores das empresas conseguem, atempadamente, delinear estratégias que as possam evitar
(Park et al., 2021).

1.4. Abordagem Metodoldgica
Atendendo a questdo de investigacdo e aos objetivos propostos, esta investigacdo adota uma
metodologia quantitativa (Major, 2017), ao analisar os dados de uma amostra de 707 291
empresas, 64 308 com status ndo ativa e 642 983 com status ativa.

Em termos metodoldgicos recorre-se a metodologia CRISP-DM visto ser o tipo de processo
mais utilizado entre estudos do género (Lebkiri et al., 2021).

Tendo em conta 0s objetivos propostos, de forma a garantir a qualidade do estudo, recorre-
se a uma técnica ja utilizada na literatura e que demonstra bons resultados, arvores de deciséo,

para construcdo do modelo preditivo (em geral (e.g.), Olson et al., 2012).

1.5. Estrutura e organizacao da dissertacéo

No que respeita a estrutura da dissertacdo e, de forma a compreender o impacto dos indicadores
financeiros e ndo financeiros na predicao das insolvéncias/faléncias, esta organiza-se em cinco
capitulos.

No primeiro capitulo, sdo abordados o tema, a relevancia do mesmo, o problema e questdo
de investigacdo, bem como apresentados os objetivos e contributos da investigacgao.
Adicionalmente, é apresentada a abordagem metodoldgica adotada para a concretizagdo desses
mesmos objetivos. O segundo capitulo, o da revisdo de literatura, em que se aborda a
problematica das dificuldades financeiras, insolvéncias e faléncias, e 0s seus impactos, e 0s
modelos preditivos ja desenvolvidos noutros estudos. O terceiro capitulo, descreve a
metodologia adotada e todo o procedimento de recolha e analise de dados. Os resultados e
discussdao dos mesmos sdo apresentados no capitulo quatro. Por fim, no capitulo cinco sdo
apresentadas as concluses, destacando-se os contributos, as limitacGes e as pistas futuras para

outras investigagoes.



2. Reviséo de Literatura

Este capitulo procura sistematizar o conhecimento cientifico sobre a entrada em processos de
insolvéncia de diferentes empresas, faléncias e dificuldades financeiras mais concretamente a
sua previsao a partir de técnicas, ditas, de machine learning e de data mining.

As técnicas de machine learning definem-se, de acordo com Mizik e Hanssens (2018),
como o estudo de métodos ou algoritmos criados para aprenderem os padrdes dos dados
recolhidos e conseguirem obter previsdes com base nesses padrdes. Assim sendo, uma
caracteristica fundamental desta técnica reside na sua capacidade de realizar previsdes precisas
para dados que ndo fazem parte da amostra original, gracas a sua habilidade em aprender os
padrdes a partir dos dados da amostra. Esta técnica tem duas ramificagOes: (1) aprendizagem
supervisionada e (2) aprendizagem ndo supervisionada. Os mesmos autores definem a
aprendizagem supervisionada como um processo em que € previsto um valor de alguma
variavel alvo tendo em conta diversas varidveis independentes; em contrapartida, a
aprendizagem ndo supervisionada ndo tem nenhuma variavel alvo pelo que o objetivo ndo é
prever nenhum valor, mas encontrar grupos com caracteristicas semelhantes e que se
relacionem entre si. As técnicas de data mining, de acordo com Ma et al. (2022), sdo técnicas
que utilizam algoritmos matematicos para encontrar informagdo oculta numa enorme
quantidade de dados e analisarem os padrdes indexados a estes dados.

De acordo com Ahsan e Siddique (2022), a RSL ¢ “uma revisdo onde sdo formuladas
perguntas e em que sdo utilizados procedimentos sistematicos e explicitos para selecionar e
fazer uma avaliacdo critica da investigacédo relevante, a fim de recolher e avaliar os dados dos
estudos incluidos na revisdo” 2. Esta envolve trés passos principais: (1) a determinacéo da
questdo de investigacdo; (2) elaboracdo da estratégia de pesquisa e selecdo; e, por fim, (3) a
realizacdo da extracdo e sintese dos dados (Putrada et al., 2022).

No subcapitulo seguinte é apresentado o protocolo da RSL, bem como o processo de
recolha dos artigos analisados. Os artigos sdo apresentados e analisados, de forma sistematica,
os resultados que permitem responder as questdes definidas no protocolo, incluindo, a

identificacdo das diferentes técnicas de predicdo de insolvéncia, faléncia e dificuldades

2 Traducdo livre de “A systematic literature review (SLR) is a review in which questions are formulated and
systematic and explicit procedures are used to find select, and critically appraise relevant research in order to

gather and evaluate data from the studies included in the review.”



financeiras. Por fim, os artigos utilizados na RSL s&o alvo de avaliacdo da sua qualidade
recorrendo a diferentes critérios de avaliacdo, igualmente, identificados no protocolo.

Ap0s apresentados 0s conceitos relevantes ao estudo, segue-se a revisdo sistematica da
literatura (RSL) dos artigos selecionados, que se encontra dividida no protocolo e na analise

dos artigos.

2.1. Revisdo sistematica da literatura sobre predicdo de faléncias, insolvéncias e
dificuldades financeiras
2.1.1.Protocolo para a revisao sistematica

Atendendo ao objetivo da investigacdo, esta revisao da literatura propGe-se a responder a
pergunta: “De que modo tem sido efetuada a previsdo de entrada em
insolvéncia/faléncia/dificuldades financeiras de uma empresa ou o0 aparecimento de
dificuldades financeiras na mesma?”. Mais especificamente, visa responder as trés questdes
seguintes: (1) “Quais os ambitos e contextos em que foram realizados os estudos?”; (2) “Quais
0s modelos utilizados na previsdo das insolvéncias/faléncias/dificuldades financeiras e sua
validacao?”; e (3) “Como séo avaliados os resultados dos estudos?”.

Os artigos incluidos nesta RSL sdo selecionados a partir de uma base de dados com
diferentes publicacdes cientificas, tendo em conta as palavras-chave, resumo, titulo e critérios
de inclusdo/exclusdo. E selecionada a plataforma Web of Science (WoS)
(https://www.webofscience.com/) devido a sua relevancia em areas de investigacdo como a
gestdo e a economia, tendo bastantes journals indexados, e pelo facto de ser uma plataforma
mais seletiva e com informacdo mais consistente, como referido por Esteban et al. (2022).

A procura automatica de artigos na base de dados é elaborada a partir da aplicacdo de uma
query ao titulo, resumo e palavras-chave do artigo. As palavras-chave utilizadas na query
resultam da identificacdo na literatura de termos identificativos de insolvéncia, faléncia e
dificuldades financeiras, de previsdo e de métodos de andlise de dados, tendo sido validados
por especialistas (e.g., professores de contabilidade e financas). Assim, a query aplicada é
“(predict* OR detect*) AND (bankrupt* OR "financial distress” OR insolven*) AND ("machine
learning” OR "data mining™)”. A partir daqui foram selecionados 42 artigos, que
posteriormente serdo submetidos a critérios de inclusdo e exclusdo, conforme apresentado na
Tabela 2.1.



Tabela 2.1: Critérios de inclusdo e exclusdo

Artigos que abordam insolvéncia e faléncia em termos de sua

Critérios de previsdo
incluséo Artigos que analisam indicadores financeiros das empresas
Artigos com componente empirica
Critérios de Proceeding papers, Early Acess, Review Articles
excluséo Artigos que ndo tenham fator de impacto

Fonte: Elaboragdo prépria

Tendo em conta os critérios de inclusdo e exclusao, bem como da leitura do resumo de cada

artigo, excluem-se 21 artigos, estando o procedimento apresentado resumidamente na

Figura 2.1. Assim sendo, sdo incluidos na revisdo da literatura (RL) desta investigacao 21
artigos, apresentados na Tabela 2.2.
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Figura 2.1: Processo de selecdo dos artigos para revisdo sistematica da literatura

Fonte: Elaboragdo propria

A andlise da Tabela 2.2 permite concluir que apenas trés journals (i.e., Journal of
Forecasting; Knowledge-Based Systems; Expert Systems with Applications) publicaram dois
artigos, tendo todos os outros apenas um artigo nesta amostra. Importa ainda referir que nenhum
journal é da area da contabilidade, sendo apenas um da area de finangas (Quantitative Finance)

e que nenhum autor surge em mais do que um artigo.



Tabela 2.2: Artigos incluidos na RSL

ID Ano Titulo

Journal®

Autores

Corporate Bankruptcy Prediction Using Machine Learning Methodologies with a Focus on

2022 - Computational Economics Kim, H.; Cho, H.; Ryu, D.
Sequential Data
2 2022 A comparison of static, dynamic a_nd machlne_learnl_ng models in predicting the financial Romanian Journal of Economic Forecasting Bin Yousaf, U.; Jebran, K.: Wang, M.
distress of chinese firms
3 2022 Machine-learning models for bankruptcy prediction: do industrial variables matter? Spatial Economic Analysis Bragoli, D.; Ferretti, C.; Gan;grlr,]ri.(;”l?/l;a:rseguerra, G.; Mezzogori, D.;
4 2021 Predicting bankruptcy of local government: A machine learning approach Journal of Economic Behavior & Organization Antulov-Fantulin, N.; Lagravinese, R.; Resce, G.
5 2021 Explainability of Machine Learning Models for Bankruptcy Prediction leee Access Park, M.; Son, H.; Hyun, C.; Hwang, H.
6 2021 Financial Distress Prediction for Smallﬁ:cirl\]/ilgg:;;m Enterprises Using Machine Learning Inzinerine Ekonomika-Engineering Economics Malakauskas, A.; Lakstutiene, A.
7 2020 Predicting the Insolvency of SMEs Using Tgchnologlca! Feasibility Assessment Information Sustainability Lee, S.: Choi, K.: Y00, D.
and Data Mining Techniques

8 2020 Incorporating textual and management factors into financial distress prediction: A Journal of Forecasting Tang, X.: Li, S.; Tan, M. Shi, W.

comparative study of machine learning methods

9 2020 Predicting bank insolvencies using machine learning techniques

International Journal of Forecasting

Petropoulos, A.; Siakoulis, V.; Stavroulakis, E.; Vlachogiannakis, N.

10 2019 Can machine learning approaches predict corporate bankruptcy? Evidence from a qualitative
experimental design

Quantitative Finance

Lahmiri, S.; Bekiros, S.

A new perspective of performance comparison among machine learning algorithms for
11 2019 X S e
financial distress prediction

Applied Soft Computing

Huang, Y.; Yen, M.

12 2017 Machine learning models and bankruptcy prediction

Expert Systems with Applications

Barboza, F.; Kimura, H.; Altman, E.

The performance of corporate financial distress prediction models with features selection

13 2015 quided by domain knowledge and data mining approaches Knowledge-Based Systems Zhou, L.; Lu, D.; Fujita, H.

14 2015 Prediction of financial distress: An emplrlfneilil]is;:dy of listed Chinese companies using data European Journal of Operational Research Geng, R.; Bose, I.; Chen, X.

15 2012 Comparative analysis of data mining methods for bankruptcy prediction Decision Support Systems Olson, D.; Delen, D.; Meng, Y.

16 2012 A Robust Data-Mining Approach to Bankruptcy Prediction Journal of Forecasting Divsalar, M.; Roodsaz, H.; Vahdatinia, F.; Norouzzadeh, G.; Behrooz, A.
17 2009  Using neural networks and data mining technigues for the financial distress prediction model Expert Systems with Applications Chen, W.; Dy, Y.

18 2008 Data mining method for listed companies' financial distress prediction Knowledge-Based Systems Sun, J.; Li, H.

19 2004 Multiple criteria linear programming datsrg;ir;ltrilgnapproach: An application for bankruptcy Data Mining and Knowledge Management Kwak, W.: Shi. Y.: Cheh, 1. Lee, H.

20 2004 Variable selection in data mining: Building a predictive model for bankruptcy Journal of the American Statistical Association Foster, D.; Stine, R.

21 2000 Extracting predictors of corporate bankruptcy: Empirical study on data mining methods Knowledge Discovery and Data Mining, Shirata, C.; Terano, T.

Proceedings: Current Issues and New Applications

Fonte: Elaboracédo prdpria

3 Ver a avaliacgdo de cada journal no Anexo D — Avaliacgdo dos journals pelo Web of Science



Apos a leitura e revisdo dos artigos selecionados, € feita uma avaliacdo da qualidade dos
mesmos tendo em conta a sua contribui¢do para a concretizagdo do objetivo e, em particular,
para a resposta as trés questdes colocadas, apresentadas na Tabela 2.3. Esta avaliacdo tem por
base 13 itens, colocados na forma de questdo, sendo que a cada é atribuida uma cotacéo de 0 se

ndo responde a questdo; 0,5 se responde parcialmente e 1 se responde totalmente.

Tabela 2.3: Critério de qualidade para a avaliacdo dos artigos

Q1.1: Define claramente
insolvéncia/faléncia/dificuldade financeira?

Q1.2: E evidenciada a diferenca entre insolvéncias,

Ambitos e contextos da realizagao faléncias e dificuldades financeiras?

dos estudos Q1.3: Justifica a finalidade e o contexto do estudo?

Q1.4: A amostra é caracterizada adequadamente?

QL1.5: Apresenta a metodologia adequadamente?

Q2.1: Apresenta, justificando adequadamente, as
variaveis utilizadas?

Q2.2: Apresenta, descreve e justifica a(s) técnica(s)/

Modelos utilizados na previsdo das algoritmo(s) utilizada/o(s)?

faléncias/insolvéncias/dificuldades Q2.3: Compara diferentes modelos preditivos?

financeiras e sua validagéo - -
¢ Q2.4: Avalia convenientemente o(s) modelo(s)?

Q2.5: Séo realizadas técnicas de robustez e de
sensibilidade?

Q3.1: Os resultados do estudo séo devidamente
discutidos?

Q3.2: Séo identificados claramente os contributos

Avaliagdo dos estudos (tedricos e préaticos) e os impactos do estudo?

Q3.3: Sdo identificadas claramente as limita¢6es do
estudo?

Fonte: Elaboracéo prdpria

2.1.2. Andlise sistematica dos artigos

Os 21 artigos selecionados para analise, de acordo com o protocolo, sdo agora analisados em
trés diferentes vertentes. Primeiro, caracterizam-se os ambitos e objetivos dos estudos,
referindo-se ainda o tipo de empresa estudada. Depois, analisam-se os modelos utilizados nas
diferentes previsdes tendo em conta o objetivo do estudo, caracterizando-se também a sua forma
de validacdo. Finalmente, passa-se para a fase de avaliacdo que também esta se encontra
dividida em duas fases: primeira em que se avaliam os resultados dos estudos e, seguida pela

avaliacdo da qualidade dos artigos elegidos.
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2.1.2.1. Ambitos e contextos
Os artigos selecionados descrevem estudos muito diversificados, quer quanto ao seu ambito e
objetivo (Tabela 2.4), quer quanto aos tipos de empresas estudados (Tabela 2.5).

Relativamente ao ambito verifica-se que mais de metade dos artigos selecionados, 11
artigos do total de 21, abordam o tema das faléncias, sendo que as insolvéncias séo o foco de
apenas dois estudos (Lee et al., 2020; Petropoulos et al., 2020). Destaca-se, ainda, que a
previsdo de dificuldades financeiras surge em oito estudos, o que revela alguma preocupacéo
dos investigadores em prever com antecedéncia possiveis faléncias, uma vez que as
dificuldades financeiras sdo os primeiros sinais de que a sustentabilidade financeira das
empresas possa estar comprometida (e.g., Tang et al., 2020).

Naturalmente, todos os estudos incidem sobre modelos de previsdo. No entanto, alguns
destes ndo tém como principal objetivo criar modelos preditivos das faléncias, insolvéncias ou
dificuldades financeiras, mas aplicar novos algoritmos para problemas de previsédo (e.g.,
algoritmos de machine learning) para ver de que forma estes permitem melhorar a qualidade
das mesmas (e.g., Barboza et al., 2017; Kim et al., 2022). Contudo, outros estudos pretendem
elaborar de raiz o melhor modelo preditivo de faléncias, insolvéncias ou dificuldades
financeiras (e.g., Divsalar et al., 2012; Sun e Li, 2008).

J& no que respeita aos periodos (temporais) da andlise, constata-se igualmente muita
diversidade uma vez que este varia entre trés meses (Huang e Yen, 2019) e 29 anos (Barboza
etal., 2017). Assim, muitos estudos consideram nos seus modelos possiveis impactos de crises,
como por exemplo a tdo conhecida crise financeira de 2008 (e.g., Barboza et al., 2017;
Petropoulos et al., 2020).
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Tabela 2.4: Contextualizacdo dos artigos da RSL— Ambito/objetivos dos estudos

it . Periodo de IS CE)
ID Ambito Objetivo do estudo recolha
estudo
de dados
1 Faléncias Perceber se as previsfes de faléncia de empresas podem ser melhoradas utilizando os algoritmos RNN e LSTM 13 anos 2007-2019
2 DF Comparar o0 desempenho dos modelos estaticos, dindmicos e de ML na previsdo de DF nas empresas cotadas 3 anos-27 anos  1992-2018
3 Faléncias Dar énfase a importancia de varidveis industriais/regionais na previsdo de faléncias 1 ano 2007-2015
4 Faléncias Enriquecer a literatura sobre EWM, preenchendo estadlstézgig;[;ivés da utilizacdo de metodologias de ML de previséo 1 ano 2009-2016
5 Faléncias Mostrar que a importéncia_l das ca}rac_teristiqas medid_a através do LIME pode ser uma generalizacdo consistente da NE 2009-2015
importancia medida a partir dos modelos baseados em arvores
6 DE Propor um modelo para prever DF em PME que inclua fatores temporais e que preveja os ratings dos créditos das 2
. anos NE
PME num horizonte temporal de 1 ano
7 Insolvéncias Comparar 0s modelos de previsao de insolvéncias em PME e encontrar 0 que tenha maior accuracy 5 anos 2010-2014
8 DE Explorar os fatores integrados e 0s mujtiplos modelos que poder_n melhorar o desempenho dos modelos para a 3 anos 2013-2018
previsdo de DF em empresas chinesas cotadas
9 Insolvéncias Comparar diferentes algoritmos na previsao de insolvéncias bancérias 7 anos 2008-2014
10  Faléncias Prever faléncias utilizando técnicas de mimetic intelligent emulating NE NE
11 DF Comparar a performance de modelos de ML na previsdo de DF em empresas cotadas 3 meses 2010-2016
12 Faléncias Melhoria na precisao da previsdo de faléncias, comparando modelos e usando técnicas de ML 29 anos 1985-2013
13 DE Investigar o desempenho de diferente_s modelos de previsdo dg DF em empresas_chinesas com abordagens de feature 2 anos 2001-2011
selection baseadas em conhecimentos de data mining
14 DF Aplicar data mining para prever quais as empresas cotadas suscetiveis de receber o rétulo ST 3 anos 2001-2008
15  Faléncias Comparar modelos de previsdo de faléncias com base na accuracy e o n° de regras NE NE
16  Faléncias Conseguir novos modelos para classificar empresas iranianas cotadas falidas e ndo falidas utilizando GEP e MEP 7 anos 1999-2006
17 DE Criar um modelo preditivo das DF com diversas técr;iiﬁzzégz:g;cionais e de ML), utilizando racios financeiros e ndo 7 anos 1999-2006
18 DF Criar um modelo a partir de um algoritmo para a previsdo de DF das empresas cotadas 6 anos 2000-2005
19  Faléncias Propor uma abordagem de MCLP para a prospecdo de dados para a previsdo de faléncias 7 anos 1992-1998
20  Faléncias Encontrar 0 modelo de previsdo do inicio da faléncia de uma empresa com o0 menor erro ao quadrado, comparando-0s 1 ano 1996-1997
21  Faléncias Estudar racios financeiros como preditores da faléncia de empresas japonesas NE NE

Fonte: Elaboragdo propria
Notas: DF- Dificuldades Financeiras; EWM- Early Warning Models; GEP- Gene Expression Programming; LIME- Local interpretable model-agnostic explanations; LSTM- Long short-term
Memory; MCLP- Multiple Criteria Linear Programming; MEP- Multi-expression Programming; ML- Machine learning; NE- Ndo Especificado; PM- Pequenas e Médias; PME- Pequenas e

Médias Empresas; RNN- Recurrent Neural Networks; ST- Special Treatment
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Quanto ao tipo de empresas estudados (Tabela 2.5), verifica-se que mais de metade dos
artigos selecionados, 11 artigos de um total de 21, aplicam estudos em empresas cotadas pela
importancia que tém para os investidores (e.g., Sun e Li, 2008) e geograficamente estes estudos
tém maior impacto na China, com cinco dos 21 artigos selecionados (e.g., Geng et al., 2015;
Zhou et al., 2015).

Quanto a dimensao da empresa verificamos que apenas quatro dos 21 artigos aplicam o seu
estudo a Pequenas e Médias Empresas (PME) (e.g., Bragoli et al., 2022; Park et al., 2021). No
que se refere ao setor em estudo, a maioria ndo o identifica (e.g., Kwak et al., 2004; Shirata e
Terano, 2000). No entanto, trés referem que aplicaram os seus estudos ao setor bancario/crédito
(Foster e Stine, 2004; Malakauskas e Lakstutiene, 2021; Petropoulos et al., 2020).

Por ultimo, fazendo uma analise quantitativa dos dados, constata-se que mais de metade
dos artigos selecionados, cerca de 66,7%, utiliza dados que nédo estdo equilibrados (i.e., em que
0 nimero de empresas “saudaveis” ¢ diferente do nimero de empresas que se encontram em
dificuldades financeiras, insolvéncia ou faléncia) o que podera causar dificuldades na avaliacdo
dos modelos (e.g., Bragoli et al., 2022; Kim et al., 2022). Por fim, a base de dados mais utilizada
para a recolha de dados foi a China Stock Market and Accounting Research (CSMAR), utilizada
em todos os artigos em que foram recolhidos dados da China, ou seja, em cinco dos
selecionados (e.g., Sun e Li, 2008).
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Tabela 2.5: Contextualizacdo dos artigos da RSL- Entidades estudadas

Upoee Empresas N° entidades
ID empresas P Setor Pais da amostra Base de dados
cotadas? (balanceado?)
(PME?)
s g . Compustat North America dataset; x
1 NE NE Industria ndo-financeira NE CRSP dataset 454 752 (N&ao)
< 5 (Comércio; Conglomerados; IndUstrias; . 29 000 (2
2 Nao c Propriedades; Utilidade Publica) China CSMAR métodos)
3 Sim C 7 (Empresas -mangfaturewas- comlda_, te>_<t|I, Italia AIDA Bureau van Dijk 70 309 (Néo)
peles, madeira, vidro, metal e maquinaria)
4 NE NE NE Italia ISTAT 7 795 (N4o)
5 Sim NE NE Coreia Douzone Bizon ICT Group 546 619 (Ndo)
6 Sim NE 1- Setor bancério Estor:_l?t,uléﬁggma € Swedbank AB 12 000 (N&o)
. 7 (Empresas manufatureiras- comida, téxtil, x
Sim NE peles, madeira, vidro, metal e maquinaria) NE KOSME 4 358 (Ndo)
8 Né&o C NE China CSMAR 424 (Sim)
9 Nao C 1- Setor bancéario EUA FDIC 11 573 (N&o)
10 NE NE NE NE Unlversny_of California Irvme_Machlne 250 (Ni0)
Learning Database Repository
11 Nio c 16 (se_ndo 0S maiores materiais optoele}rqnlcos, Tailandia TEJ 64 (Sim)
semicondutores e componentes eletrénicos)
12 Nao C 10 (Agricultura, Ccomercio _grosmsta, entre outros EUA e Canada Salomon Center database; Compustat 13 300 (N&o)
néo especificados)
13 NE NE NE China GTA — CSMAR 10 365 (Né&o)
14 Né&o C NE China CSMAR 214 (Sim)
15 NE NE NE NE NE NE
16 Néo C NE Irdo Tehran Stock Exchange 136 (Nao)
17 Né&o C NE Tailandia TSEC 68 (Sim)
18 Né&o C NE China CSMAR 198 (N&o)
19 Néo C NE EUA Research Insight NE
20 NE NE 1 (Inddstria do crédito) EUA Wharton Financial Institutions Center 244 094 (N&o)
21 NE NE NE Japéo Teikoku Data Bank Cosmos1 Database 986 (N&o)

Fonte: Elaboragdo propria
Notas: C- Cotadas; CRSP- Center for Research in Security Prices; CSMAR- China Stock market and Accounting Research; EUA- Estados Unidos da América; FDIC- Federal Deposit Insurance Corporation; GTA-
GuoTaiAn; ISTAT- Istituto Nazionale di Statistica; KOSME- Korea SMEs and Startups Agency; NE- Nao Especificado; TEJ- Taiwan Economic Journal; TSEC- Taiwan stock exchange corporation
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2.1.2.2. Modelos utilizados na previséo e sua validagdo

Os artigos selecionados descrevem os diferentes algoritmos utilizados, as variaveis utilizadas
nos modelos e a forma de selecdo das mesmas (Tabela 2.6) e ainda os métodos de avaliacéo
utilizados, as métricas de avaliacao, os algoritmos que apresentam melhor performance, os tipos
de graficos utilizados, bem como as variaveis mais importantes (Tabela 2.7).

Relativamente aos algoritmos utilizados nos estudos, verifica-se que h& uma grande
diversidade. Dos estudos que recorrem a algoritmos de regressdo, 91,7% dos artigos utilizam o
algoritmo da regressdo linear (e.g., Bragoli et al., 2022; Tang et al., 2020), sendo este 0
algoritmo mais utilizado; e dos estudos que recorrem a algoritmos de classificagdo, nove dos
artigos utilizam arvores de deciséao (e.g., Foster e Stine, 2004; Shirata e Terano, 2000).

Em termos da variavel dependente, em quatro dos 21 artigos € estudada a variavel binaria
das faléncias (e.g., Barboza et al., 2017; Divsalar et al., 2012). Adicionalmente, surge como
variavel dependente a varidvel binaria das insolvéncias, em 1 dos 21 artigos (Lee et al., 2020).
Relativamente as variaveis independentes, as mais usadas foram os indicadores financeiros?,
em 76,2% dos artigos selecionados (e.g., Divsalar et al., 2012; Sun e Li, 2008).

Naturalmente, cada estudo teve em conta um nimero de variaveis independentes diferente
e cada artigo selecionou as variaveis adequadas para cada modelo de sua forma. Quanto ao
namero de varidveis escolhidas, o minimo de varidveis utilizadas é quatro (Divsalar et al.,
2012), sendo que o0 maximo sdo 255 variaveis (Foster e Stine, 2004). A selecdo destas variaveis,
em 16 dos selecionados, foi feita maioritariamente a partir da literatura (Barboza et al., 2017;
Zhou et al., 2015).

4 Os indicadores financeiros utilizados nos diferentes estudos basearam-se em Ativo corrente/Total ativo; Ativo
corrente/Total passivo; Fluxo de caixa/Financiamentos obtidos; Fluxo de caixa/Total ativo; Variagdo n°
empregados; Financiamentos obtidos/Capital proprio; Fundo de maneio/Total ativo; racio de endividamento; racio
de liquidez; Margem de lucro; rentabilidade do ativo; rentabilidade do capital proprio; rentabilidade das vendas;
autonomia financeira; solvabilidade; entre outros.
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Tabela 2.6: Caracteristicas dos modelos utilizados nos artigos da RSL

. vt N° variaveis - ~ R
ID Problema Algoritmo Variaveis dependentes - Dimensdes das variaveis independentes
independentes
1 C;R RNN; LSTM; LR; RF e SVM; Ensemble model Binéria: 1- faléncia; 0- caso contrério 8 IF
2 C;R Logit; GLM; GAM; Dynamic Hazard; DT; RF Binéria: 1- dificuldades financeiras; 0- caso contrario 16 Racios contabg:s:é?%sérig mercado e de
3 C;R LR; ANN; RF; XGBoost Bindria: 1- faléncia; 0- caso contrario 24 IF e varidveis industriais/regionais
4 C;R LASSO; RF; ANN; Gradient Boosted Machine Binéria: 1- faléncia; 0- caso contrario 26 IF e demogréficos
5 C XGBoost; LightGBM NE 25 IF
6 C;R LR; ANN; RF Bindria: 1- dificuldades financeiras; 0- caso contrario 23 IF
7 ; LR; DT; ANN e ensemble model Binéria: 1- insolvéncia; 0- caso contrario 37 Capamd,ad_e de gestao, V|ab!I|d_ade do
negécio e capacidade técnica

8 C;R LR; SVM; DT; RF; GBDT; Xghoost; SVM; DNN; RNN; LSTM NE 74 IF; indicadores de gestéo e textuais
9 C;R LR; LDA; RF; SVM; ANN; CRF Binéria: 1- default; 0- caso contrario 23 CAMELS

Industrial risk, management risk, financial
10 C BPNN; PNN; RBFNN; GRNN Binaria: faléncias e ndo faléncias 6 flexibility, credibility, competitiveness, and

operating risk
11 C SVM; HACT; Hybrid GA-fuzzy clustering e XGBoost; DBN Bindria: 1- dificuldades financeiras; 0- caso contrario 16 IF
12 C SVM; boosting; bagging; RF (CART); ANN; LR; DA Binaria: 0- faléncia; 1- caso contrario 11 IF
13 C;R LR; kNN; DT (C4.5); Ripper; ANN; SVM Bindria: 1- dificuldades financeiras; 0- caso contrario 169 IF e variaveis de mercado
14 Cc ANN; DT; SVM Bindria: 1- deve receber o rétulo de ST; 0-caso contrario 31 IF
15 C ANN; DT (ID3, C4.5, C5 e CART); LR; SVM Binaria: faléncias e ndo faléncias 19 IF, data year e CIK number
16 C GEP e MEP; LR; LSR Bindria: 1- faléncia; 0- caso contrario 4 IF
17 C ANN; Clusters (K-means) Binéria: faléncias e ndo faléncias 13 IF e néo financeiros
Binéaria: em dificuldades financeiras e sem dificuldades

18 (¢} AOI; IG; DT financeiras 35 IF
19 R MCLP Binéria: faléncias e ndo faléncias 5 IF
20 C:R DT (C4.5 and C5.0); LSR Binaria: faléncias e ndo faléncias 255 NE
21 C;R DT (C 4.5, SIBILE, CART); LR; Stepdisc NE 66 IF e tipo de industria

Fonte: Elaboragdo propria

Notas: ANN- Artificial Neural Networks; AOI- Attribute-Oriented Induction; BPNN- Back Propagation Neural Network; C- Classificagdo; CAMELS- Capital, Asset Quality, Management, Earnings, Liquidity, and
Sensitivity; CART- Classification and Regression Trees; CIK- Central Index Key; CRF- Random Forests of Conditional Inference Trees; DA- Discriminant Analysis; DBN- Deep Belief Network; DNN- Deep Neural
Network; DT- Decision Tree; GA- Genetic Algorithm; GAM- Generalized Additive Model; GBDT- Gradient Boosting Decision Tree; GEP- Gene Expression Programming; GLM- Generalized Linear Model; GRNN-
Generalized Regression Neural Network; HACT- Hybrid Associative Classifier with Translation; IF- Indicadores Financeiros; 1G- Information Gain; KNN- k-nearest Neighbors; LASSO- Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator; LDA- Linear Discriminant Analysis; LR- Logistic Regression; LSR- Least squares regression; LSTM- Long short-term memory; MCLP- Multiple criteria linear programming; MEP- Multi-expression
Programming; MLP- Multi-layer Perceptron; NE- Nao Especificado; PNN-Probabilistic Neural Network; R- Regressdo; RBF- Radial Basis Function; RBFNN-Radial Basis Neural Network; RF- Random Forest; RNN-

Recurrent Neural Network; ST- Special Treatment; SVM- Support Vector Machine
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Na ética da avaliagdo dos modelos estudados (Tabela 2.7), trés da totalidade dos artigos utilizam
0 10-fold cross validation (validacdo cruzada com 10 particdes de semelhante dimenséao) para
a avaliacdo dos modelos (Lahmiri e Bekiros, 2019; Zhou et al., 2015) e utilizam diferentes
métricas de avaliacdo, sendo que a mais comum nos artigos selecionados € a accuracy, utilizada
em 16 dos artigos. Esta métrica tem os seus valores a variar entre 9,75% (Yousaf et al., 2022)
e 99,36% (Kim et al., 2022). Tendo em conta as diferentes métricas de avaliacdo, em quatro
artigos eleitos, 0 modelo com melhor performance foi o Random Forest (RF) (e.g., Antulov-
Fantulin et al., 2021; Malakauskas e Lakstutiene, 2021).

Quanto as variaveis mais importantes (i.e., varidveis que melhor ajudam a explicar a
variavel dependente de cada modelo), apenas 10 dos 21 artigos as identificam (Huang e Yen,
2019; Petropoulos et al., 2020), sendo que em 70% dos artigos foram os indicadores financeiros

os preditores mais importantes (Antulov-Fantulin et al., 2021; Huang e Yen, 2019).
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Tabela 2.7: Avaliagdo dos modelos utilizados nos artigos da RSL

1D Método de avaliacdo Meétricas de avaliacdo Melhor performance Variaveis mais importantes
A (72,36%-99,36%); P (0,01%-0,58%); S (21,74%-47,83%); F1-Score
! NE (0,0002-0,0114); AUC (0,4872-0,7305) Ensemble model NE
A (9,75%-94,72%); S (100,00%);
2 NE Sp (9,72%-94,729%): AUC (0,99) RF NE
3 NE S (84,63%-89,73%) XGBoost NE
4 Cross-validation P (0,01%-11,7%); AUC (0,500-0,983) RF 10 (Indicadores financeiros e demogréaficos)
5 5-fold cross validation AUC (0,876-0,919) Light-GBM NE
6 Cross-validation and stratified A (52,01%-52,89%); S (60,69%-65,839%); Sp (51,11%-51,58%) RF 3 (Indicadores financeiros e idade da empresa)
sampling techniques
7 NE A (<3 anos: 59,30%-69,10%: >3 anos: 62,80%-82,70%) Boosted DT 3 (indicadores f'”ance"g;'nf Lﬁ:{:gg?e do CEO e capacidade
8 10-fold cross validation A (73,81%-85,70%) DNN 26 (Indicadores financeiros e de gestao)
9 10-fold cross validation A (77,40%-99,20%) RF 16 (Indicadores de rentabilidade e de capital)
10 10-fold cross-validation A (84,81%-99,96%); S (51,78%-100,00%); Sp (58,94%-100,00%) GRNN NE
o A (70,30%-90,60%); ) . )

11 4-fold cross validation S (85,90%-93.70%) XGBoost 6 (Indicadores financeiros)
12 NE A (52,18%-87,06%); S (52,05%-86,71%) Boosting, Bagging and RF NE

A (79,64%-93,97%);
13 10-fold cross-validation S (70,62%-98,60%); LR NE

Sp (67,38%-98,22%)

A (71,10%-78,80%);
14 Cross-validation S (72,80%-79,90%); ANN 10 (Indicadores financeiros e demogréaficos)

P (63,60%-73,20%)
15 10-fold cross validation A (60,90%-94,80%) DT NE

A (79,41%-91,18%); S (80,00%-95,00%); . ’ .
16 NE Sp (78,57%-85,71%) GEP e MEP 5 (Indicadores financeiros)
17 NE A (60,00%-82,14%) ANN NE
Method of resubstitution, 10-fold

18 cross-validation A (81,25%-95,33%) DT NE
19 NE S (71,00%-100,00%); Sp (81,00%-100,00%) MCLP NE
20 5-fold cross-validation N.E. LSR NE
21 NE A (85,00%-87,00%) LR 10-19 (indicadores financeiros)

Fonte: Elaboragdo prépria

Notas: ANN- Artificial Neural Network; AUC- Area under the ROC (Receiver operating characteristic) curve; DNN- Deep Neural Network; DT- Decision Tree; GEP- Gene Expression
Programming; GRNN- Generalized Regression Neural Network; LR- Logistic Regression; LSR- Least squares regression; MCLP- Multiple criteria linear programming; MEP- Multi-expression
Programming; NE- N&o Especificado; RF- Random Forest; WBA- Weighted Balance accuracy
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2.1.2.3. Avaliagao dos resultados dos estudos

Com a intencdo de avaliar os resultados obtidos nos estudos, a Tabela 2.8 sistematiza a
totalidade dos 21 artigos da RSL. S8o alvo de analise as limitacGes dos estudos, 0s seus
contributos, as pistas de investigacdo futura e o stakeholder destacado no estudo.

Quanto aos contributos (Tabela 2.8), estes séo variados, sendo que grande parte dos artigos
contribuiu para a literatura com algoritmos machine learning (e.g., Kim et al., 2022; Lee et al.,
2020) ou expandiram os fatores associados a faléncias, insolvéncias e dificuldades financeiras,
para além de indicadores financeiros (e.g., Antulov-Fantulin et al., 2021; Tang et al., 2020).

Quanto as limitagcBes, muitos dos artigos ndo as especificaram. No entanto, nos que o
fizeram, o problema centrou-se: nos dados ndo equilibrados (Antulov-Fantulin et al., 2021);
varidveis presentes na literatura que ndo foram selecionadas pelos métodos de escolha de
variaveis utilizados (e.g., Tang et al., 2020; Yousaf et al., 2022); dificuldades em perceber o
output do modelo quanto ao intervalo de tempo a que se referia (Kim et al., 2022); dificuldade
na recolha de dados de PME e pequena amostra da classe minoritaria (Lee et al., 2020); e muita
variabilidade nas métricas de avaliacdo dos resultados utilizando algoritmos de ANN (Barboza
etal., 2017).

Quanto as pistas de investigacdo futura (Tabela 2.8), estas surgiram em grande parte como
consequéncia das limitacbes dos diferentes estudos. Ha& autores que sugerem amplificar os
modelos para varios periodos, e ndo apenas para a previsdo do periodo seguinte (e.g., Kim et
al., 2022), outros recomendam a inclusdo de indicadores ndo financeiros (Antulov-Fantulin et
al., 2021; Geng et al., 2015).

Por ultimo, quanto aos stakeholders destacados em cada artigo devido aos seus
contributos para com as empresas, em 12 dos artigos, sao aos investidores (e.g., Kim et al.,
2022; Sun e Li, 2008) que os estudos demonstram uma maior atencao; seguidos dos credores,

em cerca de 10 dos artigos selecionados (e.g., Antulov-Fantulin et al., 2021; Park et al., 2021).
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Tabela 2.8: Avaliagéo dos resultados dos estudos

1D Contributos Investigagdes futuras Stakeholder destacado
1 Utilizacdo de técnicas de ML Contemplar modelos multiperiodos Investidores
2 Maior periodo; Consideracéo de varidveis de crescimento Incluir indicadores néo financeiros Investidores
3 NE NE Credores, investidores, entidades reguladoras,
PM e gestores
4 Caracteristicas ndo financeiras mais importantes do gue financeiras Incluir mais indicadores néo financeiros Credores e investidores
Aplicacéo do método LIME a modelos de black box como o XGBoost e Combinar o modelo utilizado com NNRW para construir um modelo . .
5 - Credores, investidores e bancos
LightGBM capaz de ser extrapolado
6 Melhoria de tomada de deciséo dos financiadores NE Decision makers
7 Uso de técnicas de data mining Avaliar a relago entre fundo§ governamentais € insolvéncias das PME Acionistas, investidores e credores
no ambiente da COVID-19
. . ] : Avaliar os efeitos do aumento do n° de empresas saudaveis no treino; uso Acionistas, empresas cotadas e a propria
8 Novos preditores de dificuldades financeiras . . .
de um periodo mais longo economia
9 Utilizagéo de 6 algoritmos; ”?e"'C?§ de_ pe rformance para dados desequilibrados; Construcdo de um sistema global de rating para os bancos Investidores e reguladores
mais varidveis independentes
10 Comparacéo entre 4 tipos de ANN guando se consideram dados qualitativos Otimizar os dados com uma técnica particular de otimizagdo heuristica Acionistas, credores, SM, auditores, e AP
11 Nova perspetiva do desempenho relativo da previsao de dificuldades financeiras Melhoramento das técnicas d,e M L a partir da funcdo de extragdo de Credores e acionistas
caracteristicas de um DBN
. o - Incorporagdo de taxas de crescimento e/ou efeitos temporais; Aplicacdo : PTT
12 Variedade de técnicas e a aplicabilidade do modelo em instituictes financeiras Investidores e lender institutions
13 Utilizacdo de mais de 300 variaveis; e abordagem de data mining Papel da informacdo atualizada de uma empresa na precisdo da previsdo Investidores, credores e partners
Utilizacéo de novas variaveis (e.g., margem de lucro liquido, retorno do ativo Utilizacéo de indicadores ndo financeiros no modelo de previsdo; uso de .
14 . . ; ~ Investidores e gestores
total, ganhos por acéo) diferentes paises e comparacdo e contraste entre estes modelos
15 Controlo do tradeoff entre accuracy média e profundidade da DT NE Acionistas, credores, PM e gestores
Identificacdo dos racios financeiros com base na literatura e numa analise
16 . = . NE NE
sequencial de selecdo de caracteristicas
Agentes de empréstimos bancérios, credores
17 Comparagédo de método estatistico tradicional com a abordagem de inteligéncia Aplicacéo de técnicas adicionais de inteligéncia artificial; Expanséo do acionistas, obrigacionistas, analistas
artificial sistema de modo a lidar com mais conjuntos de dados financeiros financeiros, funcionarios governamentais e
publico em geral
18  Aumento da capacidade dindmica de aprendizagem das DF de empresas cotadas Adotar o modelo em empresas cotadas Investidores
19 Modelo com melhor performance aue os tradicionais Comparar a abordagem de data mining MCLP com a DT para ver que Investidores, credores, auditores, gestores,
P 4 abordagem é mais eficiente e eficaz na previsdo de faléncias sindicatos, empregados e publico em geral
20 NE NE NE
21 Selegdo de caracteristicas com inteligéncia artificial melhor do que com métodos NE NE

estatisticos

Fonte: Elaboragdo propria

Notas: ANN- Artificial Neural Networks; AP- Autoridades Publicas; DBN- Deep Belief Network; DT- Decision tree; LIME- Local Interpretable Model-Agnostic Explanations; MCLP- Multiple

Criteria Linear Programming; ML- Machine Learning; NNRW-Neural Network with Random Weights; PME- Pequenas e Médias Empresas; PM- Policy makers; SM- Senior Managers
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2.1.2.4. Avaliacéo da qualidade dos artigos

Tendo este estudo por base uma RSL, é importante facilitar o trabalho a investigadores e
profissionais. Assim, avalia-se a relevancia dos artigos em cada uma das trés dimensdes
apresentadas no protocolo da RSL (Tabela 2.3). Para cada critério de qualidade é atribuido uma
pontuacdo a cada pergunta de avaliacdo e para cada artigo: 0 se ndo responde a questédo; 0,5 se
responde parcialmente e 1 se responde totalmente. A Tabela 2.9 apresenta as pontuacdes dos
21 artigos e as cotagdes para cada item de avaliacdo e dimensao.

Dos artigos incluidos nesta RSL, conclui-se que nenhum artigo tem pontuacdo maxima (13
pontos) e que apenas trés dos artigos analisados obtém maior pontuacdo em termos de
qualidade, 10 pontos (Barboza et al., 2017; Petropoulos et al., 2020; Yousaf et al., 2022), sendo
que o critério de avaliacdo que apresenta maior qualidade é o “Q2.2: Apresenta, descreve e
justifica a(s) técnica(s)/ algoritmo(s) utilizada/o (s)?”.

A dimensdo que se encontra com melhor avaliacdo é a dos modelos utilizados na previséo
das faléncias/insolvéncias/dificuldades financeiras e sua validagéo, tendo conseguido a maior
média de pontuacdo 13,8, para um maximo de 21. Alias, é nesta dimensdo onde se encontram
os dois critérios com melhor pontuacédo (Q2.2 e Q2.3), em que sao alvo de analise os algoritmos
utilizados e a comparacdo entre eles. Em oposicéo, surge a primeira dimensédo a ser avaliada,
ambitos e contextos da realizacdo dos estudos, onde a diferenca entre insolvéncias, faléncias e
dificuldades financeiras (Q1.2) surge com uma avaliacdo média muito baixa (1,5, em que
apenas dois artigos abordam estes aspetos (Geng et al., 2015; Malakauskas e Lakstutiene, 2021)
Neste sentido, conclui-se que poucos sdo os artigos que definem claramente insolvéncias,
faléncias e dificuldades financeiras (Q1.1) e que utilizam técnicas de robustez e de sensibilidade
(Q2.5).

Em suma, para a dimensdo dos ambitos e contextos da realizacdo dos estudos, recomenda-
se a leitura do artigo de Malakauskas e Lakstutiene (2021), para a dimensdo dos modelos
utilizados na previsdo das faléncias/insolvéncias/dificuldades financeiras e sua validagdo os
artigos, em geral, Petropoulos et al. (2020); Tang et al. (2020); Yousaf et al. (2022) e, por fim,
para a dimensdo da avaliacdo dos resultados os artigos, em geral, de Barboza et al. (2017); Lee
et al. (2020); Petropoulos et al. (2020).

21



Tabela 2.9: Avaliagéo da qualidade dos artigos da RSL

Ambitos e contextos da realizacio dos estudos

Modelos utilizados na previséo das
faléncias/insolvéncias/dificuldades financeiras e sua

Avaliagdo dos resultados

ID BN Total
validacgéo
Q1.1 Q1.2 QL3 Q14 QL5 Q2.1 Q2.2 Q2.3 Q24 Q2.5 Q3.1 Q3.2 Q3.3
1 0,5 0 1 0,5 0,5 1 1 1 05 0 1 1 1 9
2 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 10
3 0 0 1 0,5 0,5 0,5 1 1 0,5 0 0,5 0 0 5,5
4 0 0 1 0,5 0,5 1 1 1 0,5 0 0,5 0,5 0 6,5
5 0 0 0,5 0,5 0,5 0,5 1 1 0,5 0 1 1 0 6,5
6 1 1 1 1 0,5 1 1 1 0,5 0 0,5 0,5 0 9
7 0,5 0 1 0,5 0,5 0,5 1 1 0,5 0 1 1 1 8,5
8 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0,5 1 1 9,5
9 0 0 1 1 1 1 1 1 0,5 0,5 1 1 1 10
10 0 0 0,5 0 0,5 1 1 1 0,5 0,5 0,5 1 0 6,5
11 1 0 1 1 0,5 0,5 1 1 1 0 1 1 0 9
12 0 0 1 1 1 1 1 1 0,5 0,5 1 1 1 10
13 0 0 1 0,5 0,5 0,5 1 1 0,5 0 0,5 1 0 6,5
14 1 0,5 1 0,5 0,5 1 1 1 0,5 0,5 1 1 0 9,5
15 0 0 0,5 0 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0 0,5 0,5 0 4
16 1 0 1 0,5 0,5 1 1 1 0,5 0 1 1 0 8,5
17 1 0 1 0,5 0,5 1 1 1 0,5 0 1 1 0 8,5
18 0 0 1 1 0,5 0,5 0,5 0 0,5 0 0 0,5 0 4,5
19 0 0 1 0,5 0,5 1 1 1 0,5 0 0,5 0 0 6
20 0 0 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0 0 0,5 0 0 3,5
21 0 0 0,5 0,5 0,5 1 1 1 0,5 0 0,5 0 0 5,5
Total 6 1,5 18,5 13 12,5 17 19,5 19 11,5 2 15 15 6 156,5

Fonte: Elaboracéo prdpria
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2.2. Contributos e limitagdes da revisao

A revisdo de literatura pretende aumentar o grau de conhecimento do tema de predicdo das
insolvéncias, faléncias e dificuldades financeiras através da utilizacéo de técnicas avancadas de
andlise de dados (advanced analytics) e utilizando indicadores financeiros e ndo financeiros. O
tema das insolvéncias ainda se trata de um gap na literatura uma vez que ainda existem poucos
estudos publicados em journals indexados no WoS sobre 0 mesmo, tal como sugere Cathcart et
al. (2020). Como tal, é um bom tema para investigar e desenvolver, especialmente se forem
considerados também indicadores ndo financeiros.

E importante ressalvar que nos estudos realizados até ao momento ja foram desenvolvidos
modelos com elevada capacidade preditiva (e.g., Kim et al., 2022; Lahmiri e Bekiros, 2019).
Né&o obstante ainda existe margem para melhorias, incluindo indicadores nao financeiros como
a opinidao do auditor (quando aplicavel) (Stanisic et al., 2013); e o género da direcdo, ja
explorado por Wilson et al. (2014). Relativamente as variaveis ndo financeiras, as mesmas sdo
pouco utilizadas na predi¢do das insolvéncias, apesar da sua elevada capacidade para distinguir
empresas ativas e insolventes, como evidenciado no estudo de Antulov-Fantulin et al. (2021).

Os modelos preditivos baseados em arvores de decisdo (ou regras) permitem identificar
facilmente as causas (variaveis) da situacdo débil em que se encontra a empresa e, assim,
identificar e implementar medidas que possam reverter as suas preocupacdes. Por outro lado,
no que diz respeito aos utilizadores da informacdo, nomeadamente os investidores, credores e
bancos, um modelo preditivo permite-lhes identificar as empresas com propensdes em entrar
em insolvéncia de forma a tomarem melhores decisdes de investimento e financiamento (Park
etal., 2021).

Importa evidenciar que alguns estudos tiveram em conta um namero elevado de variaveis
independentes (e.g., Foster e Stine, 2004) o que torna a investigacdo demasiado complexa; e
que alguns dos estudos ndo tomam em consideracdo indicadores ndo financeiros (e.g., Kim et
al., 2022; Malakauskas e Lakstutiene, 2021).

No que diz respeito a investigagdes futuras e com o intuito de colmatar as limitagOes
evidenciadas anteriormente, sugere-se a adogao de outras variaveis ndo financeiras tal como os
indicadores mencionados anteriormente, com o intuito de perceber se a inclusdo destas
variaveis aumenta a capacidade preditiva do modelo bem como a utilizagdo de um ndmero
modesto de varidveis independentes. No capitulo seguinte serd abordada em maior detalhe a

metodologia adotada.
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3. Metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
Este capitulo apresenta o posicionamento da investigacdo e explicita a metodologia adotada,
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM).

Esta investigacdo baseia-se huma pesquisa positivista, que tomou uma posi¢édo dominante
a partir da década de 1970, e permite observar a relagdo entre diferentes variaveis explicativas
com a construcdo de modelos estatisticos para testar estas relacbes (Major, 2017). Assim, de
acordo com 0s objetivos estipulados, este estudo segue uma abordagem mista utilizando
variaveis quantitativas e qualitativas.

Noutra perspetiva, este estudo é considerado um estudo exploratorio, uma vez que aborda
0 tema da previsao de insolvéncias e faléncias utilizando variaveis financeiras e nao financeiras
como preditores. Ao fazé-lo, contribui para a obtencdo de conhecimento sobre este tema pouco
abordado na literatura.

O CRISP-DM é um processo que conduz a metodologia de data mining. De acordo com
Lebkiri et al. (2021) este tipo de processo é o mais usado entre estudos do género e, como tal,
sem excecdo, é levado a cabo nesta investigacdo. O CRISP-DM envolve seis fases distintas: (1)
compreensdo do negocio; (2) compreensédo dos dados; (3) preparacdo dos dados; (4) modelacéo;

(5) avaliacdo; e (6) implementacéo.

Figura 3.1: Processo do CRISP-DM

Fonte: Peixoto (2015, p. 18)

25



A primeira fase é de grande relevancia visto que trata a identificacdo dos objetivos da
investigacdo e a elaboracdo do plano de trabalho para chegar aos objetivos pretendidos.
Posteriormente na segunda fase, extraem-se os dados, avalia-se a sua qualidade e a ligagéo ao
objetivo proposto. De seguida, na terceira fase, designada preparacao dos dados, séo feitas todas
as tarefas necessarias de preparacdo e limpeza dos dados para serem utilizados na fase final da
amostra. Na quarta e penultima fase, denominada modelacdo, s&o aplicados diferentes
algoritmos de machine learning aos dados recolhidos. Por fim, na quinta fase, designada
avaliacdo, a qualidade do modelo obtido é avaliada e o alcance dos objetivos inicialmente
propostos analisado. Por fim, a sexta fase, denominada implementacdo, engloba a
implementacdo pratica do modelo, assim como o controlo do mesmo. Esta tarefa encontra-se
fora do ambito desta dissertacdo, embora este documento seja uma forma de implementacéo,

ao descrever detalhadamente a forma de obtencdo dos modelos e suas interpretacoes.

3.1. Compreensdo do negocio

Como visto anteriormente, 0 objetivo geral desta investigacdo € identificar o impacto que as
estruturas financeira e societaria de uma empresa tém na explicacdo das insolvéncias e das
faléncias. Para alcancar esse objetivo, sao estabelecidos trés objetivos especificos que englobam
a execucao de diferentes tarefas, visando atingir os objetivos propostos.

Para a concretizacdo do primeiro objetivo, é feita uma analise bivariada das variaveis
independentes tendo em conta o status das empresas (ativa ou ndo ativa). Com o objetivo de se
encontrar diferencas significativas entre os dois tipos de empresas, utilizando o nivel de
significancia mais usual (i.e., 5%) de acordo com Laureano (2020).

Para a realizacdo do segundo objetivo, sdo elaborados diversos modelos preditivos do status
utilizando, de acordo com a revisdo da literatura, a técnica de &rvores de decisdo devido a sua
elevada capacidade de percecédo por parte de quem a interpreta (Olson et al., 2012). Considera-
se que se tem um bom modelo preditivo quando as suas métricas de avaliacdo sdo superiores as
obtidas na RL (Tabela 3.1) visto que os autores consideram os seus modelos preditivos como

bons modelos.
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Tabela 3.1: Métricas de avaliagdo obtidas na revisdo de literatura

Metricas  Valores obtidos
Accuracy 77,64%
Precisdo 24,85%
Sensibilidade 77,66%
Especificidade 73,08%
F1-Score 0,01
AUC 0,81

Fonte: Elaboragdo prdpria

Por fim, para se identificar os perfis de empresas propensas a insolvéncia/faléncia e ativas,
é realizada uma analise dos nos finais da arvore de decisdo que apresentam os resultados com
maior confianca (acima de 80%) e o suporte mais relevante (mais de 1.000 empresas).

Relativamente as ferramentas de anélise de dados, atendendo & facil aprendizagem e
utilizacdo, foram utilizadas: para a compreenséo e preparacdo de dados, o Microsoft Excel; e
para a modelacdo, o IBM SPSS Statistics (versao 27) e IBM SPSS Modeler (versdo 18).

3.2. Compreensdo e preparacao dos dados

Os dados utilizados na presente investigacdo sdo extraidos da Orbis Europa
(https://login.bvdinfo.com/R0/Orbis4Europe) devido a facilidade de acesso. Para obter a
amostra inicial sdo definidos trés critérios de pesquisa: (1) somente sociedades por quotas de
responsabilidade limitada (Lda.) ou sociedades anénimas; (2) localizadas em Portugal; e (3)
empresas ativas, insolventes e falidas. Desta forma, foi extraida uma amostra de 772.142
empresas juntamente com a respetiva informacéo financeira e societaria.

Apos a extracdo desta amostra é efetuado o tratamento dos dados (i.e., juncdo dos varios
ficheiros obtidos), calculo de racios financeiros, propor¢do dos dados e tratamento de empresas
com falta de dados e com existéncia de outliers em alguns dados financeiros. Devido a falta de
dados relativamente a empresas em dificuldades financeiras, ndo foi possivel extrair
informagdes acerca destas empresas. De maneira a diminuir a dimensdo dos dados, s&o
consideradas dez vezes mais empresas ativas do que ndo ativas, tendo em conta o Gltimo ano
de contas disponiveis. Os outliers sdo valores fora do padrdo da amostra e, como tal, causam
distorgdo nos resultados estatisticos obtidos (Dash et al., 2023), pelo que s&o corrigidos tendo
em conta um método denominado de winsorizagao, um processo que reduz os efeitos destes na

amostra a analisar. Com este método, no conjunto de todas as variaveis incluidas, qualquer
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valor acima do percentil 99 ou abaixo do percentil 1 é substituido pelo valor do referido
percentil, respetivamente (Dash et al., 2023), diminuindo assim o impacto dos outliers nos
modelos preditivos. E de referir que se selecionaram os percentis 1 e 0 99 por forma a nio
alterar muito os valores recolhidos (Yousaf et al., 2022). Quanto as empresas para as quais todo
o intervalo de tempo recolhido ndo tem dados acerca das variaveis, as mesmas séo eliminadas
da base de dados, ndo afetando a representatividade da amostra e mantendo 707.291 empresas.

A amostra selecionada é composta por 707.291 empresas com o Ultimo ano de contas
disponiveis entre 2013 e 2022. Primeiramente, a Tabela 3.2 apresenta a distribuicdo das
empresas pertencentes a amostra em termos de setor de atividade. Esta distribuicdo tem como
base a Nomenclatura Estatistica das Atividades Econdmicas da Comunidade Europeia (NACE).
O setor com maior manifestacdo neste estudo é o setor comércio por grosso e a retalho;
reparacao de veiculos automoveis e motociclos, representando cerca de 24,90% das empresas,

seguindo-se do setor das industrias transformadoras (10,70%).
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Tabela 3.2: Distribuicdo das empresas por setor de atividade

Setor Descrigdo N° %
1  Agricultura, floresta e pesca 27.439 3,90%
2 IndUstrias extrativas 1.326 0,20%
3 Inddstrias transformadoras 75.402 10,70%
4 Producdo e distribuicao de eletricidade, gas, vapor e ar frio 1.414 0,20%
5  Captacdo, tratamento e distribuicdo de agua; saneamento, gestdo de residuos e despoluicdo 1.747 0,20%
6  Construcéo 74522 10,50%
7  Comércio por grosso e a retalho; reparacéo de veiculos automdveis e motociclos 175.858  24,90%
8  Transporte e armazenagem 36.169 5,10%
9  Atividades de alojamento e restauracéo 57.123 8,10%
10 Informacdo e comunicagdo 19.124 2,70%
11  Atividades financeiras e de seguros 12.241 1,70%
12 Atividades imobiliarias 50.620 7,20%
13  Atividades de consultoria, cientificas, técnicas e similares 74.459  10,50%
14 Atividades administrativas e dos servi¢os de apoio 23.398 3,30%
15 Administracdo publica e defesa; seguranga social obrigatéria 20 0,00%
16  Educagdo 8.815 1,20%
17  Saude humana e acéo social 46.808 6,60%
18  Atividades artisticas, de espetaculos e recreativas 9.937 1,40%
19  OQuitras atividades de servigos 10.869 1,50%

Total

707.291 100,00%

Fonte: Elaboracéo prdpria

Por outro lado, a Tabela 3.3 evidencia quais as regides com mais empresas dentro da

amostra selecionada. Predominantemente, as empresas localizam-se no Norte (n = 248.187,
35,09%) e na Area Metropolitana de Lisboa (AML) (n = 210.954; 29,83%) que contrasta com

as empresas sediadas no Arquipélago dos Acores (n = 9.609; 1,36%). A tabela apresenta

também a distribuicdo por dimensdo, utilizando a classificagdo da base de dados Orbis®,

5 A partir da Orbis, para se definir como empresa muito grande, trata-se de uma empresa com um resultado
operacional superior a 100.000.000€, um ativo superior a 200.000.000€, nimero de empregados superior a 1.000
e que seja uma empresa cotada. Uma empresa grande, trata-se de uma empresa com um resultado operacional
superior a 10.000.000€, um ativo superior a 20.000.000€, nimero de empregados superior a 150 e que nao seja
classificada como muito grande. Uma empresa média, trata-se de uma empresa com um resultado operacional
superior a 1.000.000€, um ativo superior a 2.000.000€, nimero de empregados superior a 15 e que ndo seja
classificada como muito grande ou grande. Ja uma pequena empresa € aquela que ndo tenha sido classificada como
muito grande, grande ou média.
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constatando-se que as pequenas empresas assumem uma maior preponderancia (n = 568.097,
80,32%), sendo que as grandes empresas representam apenas (n = 15.580; 0,29%) da amostra,

0 que seria de esperar visto que 99,30% das empresas em Portugal sdo micros e pequenas

empresas (Pordata, 2023).

Tabela 3.3: Distribuicdo das empresas por regido e dimenséao

Regido/Dimenséo Pequena Média Grande Muito grande Total
Ne % Ne° % Ne % Ne % Ne %
Norte 196.860 34,65% 45.705 37,61% 5.050 32,41% 572 27,43% 248.187 35,09%
Centro 118.780 20,91% 24.616 20,26% 3.183 20,43% 291 13,96% 146.870 20,77%
AML 170.937 30,09% 33.596 27,64% 5.387 34,58% 1.034 49,59% 210.954 29,83%
Alentejo 35.060 6,17% 7.248 596% 886 569% 67 321% 43261 6,12%
Algarve 26.796 4,72% 5275 434% 387 248% 24  1,15% 32482  4,59%
Madeira 12328 217% 3.035 250% 490 3,15% 75 3,60% 15928  2,25%
Acores 7336 129% 2054 169% 197 126% 22 1,06%  9.609 1,36%
Total 568.097 100,00% 121.529 100,00% 15.580 100,00% 2.085 100,00% 707.291 100,00%

Nota: AML: Area Metropolitana de Lisboa

Fonte: Elaboragdo prdpria

3.2.1.Variavel dependente
A variavel dependente, que se pretende explicar e prever, é uma variavel binaria que diferencia

empresas com status “Ativa” (n = 642.983; 90,91%) das empresas com status “Ndo ativa” (n =
64.308; 9,09%). Este tipo de variavel é utilizado em grande parte dos estudos analisados na RL,
em que o objetivo dos mesmos é a constru¢do de modelos preditivos de insolvéncias/faléncias
(Lee et al., 2020). A Tabela 3.4 evidencia que existem 10 vezes mais empresas ativas do que

ndo ativas e apresenta a sua distribuicdo pelo ultimo ano de contas disponiveis.
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Tabela 3.4: Distribuicdo das empresas por Gltimo ano de contas disponiveis

Ativa Nao ativa  Total
e N° 77.366 7.738 85.104
% 90,91% 9,09% 100,00%
S N° 85.671 8.568 94.239
% 90,91% 9,09% 100,00%
e N° 81.332 8.134 89.466
% 90,91% 9,09% 100,00%
S N° 71.652 7.166 78.818
% 90,91% 9,09% 100,00%
Sl N° 66.704 6.671 73.375
% 90,91% 9,09% 100,00%
2018 Ne° 69.049 6.906 75.955
% 90,91% 9,09% 100,00%
o Ne° 59.016 5.902 64.918
% 90,91% 9,09% 100,00%
S N° 57.146 5.715 62.861
% 90,91% 9,09% 100,00%
S Ne° 75.047 7.505 82.552
% 90,91% 9,09% 100,00%
Ne° 0 3 3
2022
% 0,00% 100,00%  100,00%
Total Ne° 642.983 64.308 707.291
ota
% 90,91% 9,09% 100,00%

Fonte: Elaboracédo prépria

3.2.2.Variaveis independentes

Quanto as varidveis independentes utilizadas nesta investigacdo, estas dividem-se em sete

tipologias: demogréficas, rentabilidade, crescimento, endividamento, estrutura do ativo,

liquidez e rotacdo. Esta classificacdo tem em conta o estudo efetuado no artigo de Delen et al.

(2013) e as variaveis sdo selecionadas tendo por base a RL bem como a facilidade/possibilidade

de acesso e obtencdo das mesmas.

A excecdo das variaveis demograficas que sdo descritas tendo em conta o Gltimo ano de

contas, 0s restantes seis grupos de varidveis sao descritos tendo em conta 0 ano anterior ao
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ultimo ano de contas e sdo evidenciadas as suas formulas de céalculo®. Isto porque no caso das
empresas ndo ativas, o Ultimo ano de contas por vezes ja tem dados em falta e ja ndo é vidvel a
sua analise Vvisto que ja se previa a cessao de atividades nesse ano (i.e., ultimo ano de contas).
Quanto aos anos anteriores, o calculo das medidas descritivas foi realizado, mas devido a
extensdo desta analise, a mesma ndo foi incluida nesta dissertacdo. Contudo, ndo se revela
problemético uma vez que ndo se identificam variagdes significativas ao longo dos anos.

Em termos de variaveis demogréaficas, sdo englobadas sete. Para além do setor de atividade,

regido de localizacdo e dimenséo, ja caracterizadas na Tabela 3.2 e Tabela 3.3 destacam-se:

e Anos_atividade: reflete a idade da empresa (em anos);

e Unipessoal: toma o valor de 1 se a empresa € unipessoal (i.e., é detida apenas por um
socio) e o valor de 0 se a empresa € coletiva (i.e., empresa tem mais do que um sécio);

e Formaluridica: toma o valor de 1 se a sociedade é por quotas de responsabilidade
limitada (Lda) e o valor de 0 se é uma sociedade anénima’;

e Proporcao_Feminina: representa a propor¢cdo das mulheres no total de individuos
presentes no conselho de administracdo em cada empresa, com o objetivo de haver um
entendimento da relacéo entre o género feminino e o total dos membros do conselho de
administragao.

Em termos de variaveis de rentabilidade, sdo englobadas seis:

e ROAtivo (rentabilidade do ativo tendo em conta o resultado operacional): mede o
resultado operacional gerado por cada unidade de ativo;

e RLAtivo (rentabilidade do ativo): mede a capacidade do ativo de gerar lucro. Este racio

difere do anterior visto que tem em conta gastos de depreciacdo/amortizacéo,

® Ver no Anexo A — Medidas descritivas dos indicadores (pagina 61) e no Anexo B — Formulas de célculo das
variaveis independentes (pagina 64).

" Uma sociedade por quotas coletiva, segundo o artigo 197° do Cédigo das Sociedades Comerciais (CSC), é uma
sociedade cujo “capital estd dividido em quotas e os sdcios sdo solidariamente responsaveis por todas as entradas
convencionadas no contrato social”. O capital minimo deste tipo de sociedades, de acordo com o artigo 201° do
CSC “¢ livremente fixado no contrato de sociedade, correspondendo & soma das quotas subscritas pelos socios”.
J& uma sociedade por quotas unipessoal, segundo o artigo 270°-A do CSC, é uma sociedade “constituida por um
socio unico, pessoa singular ou colectiva, que ¢ o titular da totalidade do capital social”. As sociedades andnimas,
de acordo com o artigo 271° do CSC, “o capital é dividido em ac¢des e cada sdcio limita a sua responsabilidade
ao valor das acgdes que subscreveu.”. De acordo com o artigo 273° do CSC, 0 nimero de socios ndo pode ser

inferior a 5, e além disso, tendo em conta o artigo 276° do CSC, o valor minimo do capital é de 50.000€.
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imparidade de ativos depreciaveis/amortizaveis, juros obtidos e suportados e o0 imposto
sobre o rendimento;

e ROVendas (rentabilidade operacional das vendas): reflete quanto é que as vendas
contribuem para o resultado operacional da empresa;

e RCP (rentabilidade do capital proprio): reflete a capacidade de gestdo dos investimentos
dos detentores de capital em gerar retorno financeiro;

e MRADGFI (margem de resultado antes de depreciagdes, gastos de financiamento e
impostos): trata-se de um indicador que apresenta o0 que a empresa espera ganhar apos
a venda de um produto ou a prestacdo de um servico sem ter em conta depreciagdes,
gastos de financiamento e impostos;

e ML (margem de lucro): trata-se de um indicador que retrata 0 que a empresa espera
ganhar apds a venda de um produto ou a prestagdo de um servico, o seu ganho liquido.

Quanto as varidveis de crescimento, sdo englobadas quatro, sendo que estas retratam a

evolucdo entre dois periodos consecutivos, nomeadamente, da rentabilidade do capital proprio,
do nimero de empregados, do valor do ativo e do volume de vendas.

Quanto as variaveis de endividamento, sdo englobadas sete:

e End (endividamento): retrata o nivel de capital alheio utilizado para financiar as
atividades da empresa. Este indicador procura avaliar o risco de incumprimento por
parte da empresa;

e Solv (solvabilidade): retrata a capacidade dos capitais proprios de suportarem o nivel de
endividamento da empresa;

e AF (autonomia financeira): traduz a parte do ativo que esta a ser financiada a partir dos
capitais proprios da empresa;

e PCAtivo: traduz a percentagem de passivo corrente no total do ativo;

e FCDLP: traduz a capacidade da empresa em gerar fluxos suficientes da sua atividade
operacional que lhe permita remunerar os capitais alheios de longo prazo;

e FCDLP: traduz a parte do fluxo de caixa que é gerado a partir de investimentos com
divida de longo prazo;

e DLPAtivo: traduz o nivel de divida de longo prazo utilizado para financiar as atividades
da empresa;

e DLPCP: traduz o nivel de divida de longo prazo utilizado para o capital proprio da

empresa.
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Quanto as variaveis da estrutura do ativo sdo englobadas duas:

ACAtivo: traduz a percentagem de ativo que é de curto prazo, isto é, que tem maior
liquidez (inferior a 1 ano);

FCAtivo: traduz o peso dos meios financeiros no total do ativo.

Quanto as variaveis de liquidez s&o englobadas quatro:

LG (liquidez geral): traduz em que medida o endividamento de curto prazo se encontra
coberto por ativos que poderédo ser convertidos em meios financeiros também no curto
prazo;

ACPassivo: traduz em que medida o endividamento de curto e de longo prazo se
encontra coberto por ativos que poderdo ser convertidos em meios financeiros também
no curto prazo;

FMALtivo: representa a composicdo da empresa em termos de divida de curto prazo
comparativamente a meios de curto prazo. O objetivo de uma empresa é obter um fundo
de maneio superior a zero por forma a ter mais ativos do que endividamento. A variavel
FMALivo traduz a percentagem de ativo que é coberta pelo fundo de maneio;

FCRO: traduz a parte dos fluxos de caixa que geram resultado operacional.

Quanto as variaveis de rotacdo sao englobadas duas:

VendasAtivo: traduz o numero de vezes que o ativo € transformado em vendas num
determinado intervalo de tempo;
VendasAC: traduz o numero de vezes que o ativo corrente (inferior a 1 ano) é

transformado em vendas num determinado intervalo de tempo.

Adicionalmente, sdo analisadas as correlacdes lineares de Pearson entre as variaveis

quantitativas tendo-se identificado quatro correlagdes muito fortes (Pearson > 0,9)%. No entanto,

opta-se por ndo excluir nenhuma das variaveis apesar de alguma redundéncia que possa existir

nos dados.

3.3. Modelacéo e avaliacao

A Tabela 3.5 resume as técnicas utilizadas ao longo do projeto, quer para as etapas da

compreensdo e preparacdo dos dados, como para cada um dos objetivos especificos da

investigacao, isto €, para a etapa da modelacao.

8 Ver Anexo C — CorrelagGes entre as variaveis independentes (pagina 65)
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Tabela 3.5: Principais técnicas de analise de dados utilizadas no projeto analitico

Técnicas Objetivos
Estatistica descritiva univariada Compreenséo dos dados
Anélise e tratamento de outliers Preparacdo de dados
Estatistica descritiva bivariada 1)
Testes de hipdteses - teste-t e independéncia do qui-quadrado 1)
Arvores de decisdo para classificacio (2); (3)

Fonte: Elaboragdo prdpria

Para a concretizagdo do primeiro objetivo especifico, recorre-se a uma analise estatistica
bivariada, descritiva e inferencial, para comparar a situacéo financeira e ndo financeira entre
empresas ativas e ndo ativas. Em particular, recorre-se ao teste-t para identificar diferencas
significativas das médias das variaveis independentes quantitativas entre os dois status. Quando
as variaveis independentes sdo qualitativas, recorre-se ao teste de independéncia do qui-
quadrado. E importante destacar que o nivel de significAncia (o)) adotado nos testes estatisticos
é de 0,05 (Jadhav e Shandilya, 2023). Adicionalmente as medidas descritivas tradicionais (e.g.,
média, desvio-padrdo, percentagens) apresentam-se as medidas de associacdo Eta e V de
Cramer (VC), que medem a intensidade da relacdo entre as duas variaveis em estudo. A
intensidade da relacéo varia entre 0 e 1 sendo que, 0 a 0,2 traduz uma relagdo muito fraca; 0,2
a 0,4 uma relacéo fraca; 0, 4 a 0,7 uma relacdo moderada; 0,7 a 0,9 uma relacéo forte; 0,9 a 1
uma relacdo muito forte (Laureano, 2020).

Para a realizacdo do segundo objetivo especifico, sdo elaborados diversos modelos
preditivos tendo em conta, de acordo com a RL, a técnica de arvores de decisdo devido a sua
elevada capacidade de percecéo por parte de quem a interpreta (Olson et al., 2012). Os modelos
sdo considerados bons quando apresentam as métricas usuais superiores aos valores médios
obtidos na RL (Tabela 3.1) visto que os autores, em todos os artigos analisados, consideram
que obtiveram bons modelos.

Existem dois tipos de arvores de deciséo: arvores de regressdo e de classificacdo. Uma vez
que a variavel dependente é binéria utilizam-se arvores de classificacdo (Wei-Yin Loh, 2008),
mais especificamente trés dos algoritmos mais adotados, nomeadamente Classification and
Regression Trees (CART), Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID) e C5.0
(Chiang et al., 2013), sendo que na RL apenas sdo identificados o CART e o C5.0. O algoritmo
CART foi desenvolvido por Breiman et al. (1984), sendo um algoritmo de previsao que divide

os dados tendo em conta a homogeneidade dos mesmos e o tipo de varidvel em questdo (Tian
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e Zhang, 2022). Para tal, sendo uma variavel dependente qualitativa, é utilizado o indice de
Gini para medir a dispersdo dos dados (James et al., 2021). O algoritmo CHAID foi
desenvolvido por Kass (1980), que utiliza o teste de independéncia do Qui-Quadrado para
identificar a divisdo mais significativa avaliando a associacao entre cada variavel explicativa e
a variavel dependente (Park et al., 2018). Por fim, o algoritmo C5.0 foi desenvolvido por
Quinlan et al. (1994) e utiliza como medida de avaliagéo o ganho de informacé&o para selecionar
o atributo mais informativo, para que seja efetuada a melhor divisdo possivel dos nds da arvore
de deciséo tendo em conda a caracteristica mais informativa (Tian e Zhang, 2022).

Os modelos obtidos através destes algoritmos podem ser construidos recorrendo a
combinacdo de modelos (usualmente designados por ensembles). Recorrendo ora a técnica de
bagging, que visa melhorar a capacidade de generalizacdo dos mesmos, aumentando a sua
estabilidade, ou através da técnica boosting, que pretende melhorar a precisdo do modelo na
fase de treino (IBM, 2023). Para a criacdo desses mesmos modelos, é necessario determinar a
profundidade méxima da &rvore, isto &, 0 nimero maximo de niveis da mesma. Por defeito, esta
estipulado um valor de cinco niveis no caso do CART e do CHAID, sendo que no C5.0 sdo
definidos automaticamente. Para simplicidade da analise, ¢ mantida a profundidade estipulada
no software utilizado. Adicionalmente, também é necessario determinar o nimero minimo de
casos por NO Pai (por defeito, dois) e 0 nimero minimo de casos por N6 Filho (por defeito,
um).

Relativamente as parametrizacfes, e uma vez que as empresas ativas excedem as nao ativas
(Tabela 3.4 e Error! Reference source not found.), para evitar que o modelo classifique as
empresas como ativas utiliza-se o balanceamento dos dados. Para equilibrar podem ser
utilizadas duas técnicas: boost e reduce. Ao utilizar a técnica boost sdo replicados,
aleatoriamente, alguns casos da classe minoritaria; contrariamente a técnica reduce, retira da
amostra, aleatoriamente, casos da classe maioritaria (IBM, 2023). Assim, por forma a diminuir
a dimensdo dos dados e 0 tempo de processamento dos mesmos recorre-se ao reduce. A Tabela
3.6 resume as parametrizagdes de alguns dos modelos realizados® com os diferentes algoritmos,
destacando-se que sdo utilizados diferentes anos de histérico para medir o impacto de mais

informacédo na qualidade dos modelos.

® Foram realizados mais de 100 modelos com diferentes parametrizacdes, mas devido a extensdo desta analise, a

mesma ndo foi incluida nesta dissertacéo.
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Tabela 3.6: Parametrizacdo dos modelos preditivos

Modelos
A B C D E F G H | J K

Algoritmo  CART CHAID C5.0 CART CHAID C5.0 CHAID CHAID CART CHAID C5.0
Ensembles - - - Boosting Boosting Boosting Bagging  Boosting  Boosting  Boosting  Boosting
Prof. 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
maxima
[o]
N°de casos 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
NO Pai
N° de casos
N6 Filho 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Anpgem n-1 n-1 n-1 n-1 n-1 n-1 n-1 n-1 n-lan-8 n-lan-8 n-lan-8
analise

Todas
Variaveis Todas  Todas Todas Todas Todas Todas Todas sem AF e Todas Todas Todas

ROA

Fonte: Elaboragao prdpria
Notas: N°: Numero; Prof.: Profundidade

Para validar os modelos adota-se uma abordagem em que 70% das empresas séo utilizadas
como amostra de treino, enquanto os 30% restantes constituem a amostra de teste (Abrantes,
2020; Delen et al., 2013). Para avaliar a qualidade dos modelos s&o escolhidas diversas métricas
tendo em conta a matriz de classificagdo (Delen et al., 2013) apresentada na Tabela 3.7, em que
se considera a classe positiva as empresas néo ativas (insolvente/falida).

Tabela 3.7: Matriz de classificacdo

Classe prevista

Classe observada

Ativa Né&o ativa
Ativa VN (Verdadeiro negativo) FP (Falso positivo)
Na&o ativa FN (Falso negativo) VP (Verdadeiro positivo)

Fonte: Elaboragdo propria

Mais especificamente, recorre-se as métricas: accuracy (ou percentagem de casos
corretamente classificados (PCCC)), especificidade, sensibilidade, precisdo e F1-Score. A
especificidade traduz a percentagem de empresas ativas corretamente classificadas,
contrariamente a sensibilidade traduz a percentagem de empresas ndo ativas corretamente
classificadas. A precisdo traduz a percentagem de empresas classificadas como ndo ativas que
sdo, efetivamente, ndo ativas. J4 o F1-Score traduz o trade-off entre a sensibilidade e a precisdo
guando ambas as métricas sdo importantes para o problema em causa. A Tabela 3.8 resume as

férmulas utilizadas para o calculo destas métricas.
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Tabela 3.8: Métricas de avaliagdo de qualidade dos modelos de classificacdo

Meétrica Férmula
VP +VN
Accuracy
VP +VN+ FP+ FN
e VN
Especificidade _
VN + FP
- VP
Sensibilidade S —
VP + FN
- VP
Precisdo _—
VP + FP
2 * Sensibilidade * Precisio
F1-Score

Sensibilidade + Precisao

Fonte: Elaboracédo prdpria
Notas: FN: Falsos negativos; FP: Falsos positivos; VN: Verdadeiros negativos; VP: Verdadeiros positivos

Adicionalmente foi utilizada uma outra métrica, Area Under the ROC Curve (AUC), pois
é considerada uma boa métrica para a avaliacdo de modelos com variaveis dependentes binarias.
E importante referir que a ROC (Receiver Operating Characteristic) curve apresenta a relacio
entre a sensibilidade e a especificidade. O valor da AUC varia entre 0 e 1, sendo que o valor 0
significa que todas as previsdes que o modelo efetuou estdo erradas e o valor 1 corresponde a
um modelo com previsdes 100% corretas (Vanderlooy e Hullermeier, 2008).

Por fim, o terceiro objetivo especifico € identificar os perfis de empresas propensas a
insolvéncia/faléncia ativas, através de uma analise dos nos finais da arvore de decisdo que
apresentam os resultados mais confidveis (confianca acima de 80%) e suporte estatisticamente

relevante (acima de 1.000 empresas).
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4. Resultados e discusséo
Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo da metodologia adotada para

cada um dos objetivos especificos definidos.

4.1. Caracterizacao da situacédo nado financeira e financeira por status de empresa

A analise destes resultados (Tabela 4.1) permite verificar, no que respeita a situacdo nédo
financeira, que o tipo de empresa coletiva predomina face ao unipessoal, tanto nas empresas
ativas (72,40%) como nas empresas ndo ativas (64,02%), pelo que esta ligeira diferenca se
traduz numa relagéo significativa (p < 0,001) mas muito fraca (VC= 0,05).

No caso do setor, o predominante é o 7 - Comércio por grosso e a retalho; reparacdo de
veiculos automaveis e motociclos, tanto nas empresas ativas (24,65%) como nas empresas ndo
ativas (26,98%). Estas ligeiras diferencgas traduzem-se numa relacdo significativa entre o setor
e o status da empresa (p < 0,001), embora muito fraca (VC = 0,05).

Relativamente a regido, o Norte predomina tanto nas empresas ativas (35,04%) como nas
empresas ndo ativas (35,62%), sendo que a maior diferenca entre os dois status das empresas
se encontra na AML (Ativas- 29,44%; Nao ativas- 33,67%). Desta forma, a variavel regido
encontra-se significativamente relacionada com o status da empresa (p < 0,001) apesar desta
ser muito fraca (VC = 0,04).

No caso da variavel Dimensdo, a dimensdo das empresas predominante é a pequena
empresa tanto nas empresas ativas (78,97%) como nas empresas nao ativas (93,86%). Esta
variavel encontra-se significativamente relacionada com o status da empresa (p < 0,001) apesar
de com uma relagdo muito fraca (VC =0,11).

A forma juridica predominante é a sociedade por quotas de responsabilidade limitada tanto
nas empresas ativas (93,79%) como nas empresas ndo ativas (96,70%). Esta variavel encontra-
se significativamente relacionada com o status da empresa (p < 0,001), apesar de com uma
relacdo muito fraca (VC = 0,04).
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Tabela 4.1: Distribuicdo das varidveis demograficas (qualitativas) por status das empresas

Status
Variaveis  Descrigéo Ativa Néo ativa
N° % N° %
Unipessoal Coletiva  465.511 72,40 41.168 64,02 42=2021,34;p < 0,001
Unipessoal 177.472 27,60 23.140 35,98 VC=0,05;p<0,001

Teste Qui-Quadrado (%)
V de Cramer (VC)

Setor 1 26.173 4,07 1.266 1,97
2 1.247 0,19 79 0,12
3 69.094 10,75 6.308 9,81
4 1.370 0,21 44 0,07
5 1615 0,25 132 0,21
6 67.007 10,42 7.515 11,69
7 158.505 24,65 17.353 26,98
8 32.777 510 3.392 527
9 51.931 8,08 5.192 8,07 2= 201931 p < 0,001
10 16.574 258 2550 3,97 vc¥o,o'6;|’o<o,o'o1
11 11.612 181 629 0,98
12 47569 7,40 3.051 4,74
13 67.395 10,48 7.064 10,98
14 20.670 321 2728 424
15 16 0,00 4 0,01
16 7754 121 1.061 165
17 43.361 6,74 3.447 536
18 8792 1,37 1145 178
19 9521 1,48 1.348 210
Regiao Norte 225.280 35,04 22.907 35,62
Centro 135.353 21,05 11.517 17,91
AML | 189.301 29,44 21.653 33,67 2= 981,63 p < 0,001
Alentejo  40.118 6,24 3.143 4,89 VC:O,’04;,p <0,001
Algarve 29.841 4,64 2641 411
Madeira 14.149 220 1779 2,77
Agores 8.941 1,39 668 1,04
Dimens&o P 507.739 78,97 60.358 93,86
M 117.857 18,33 3.672 571 42=8242,56;p < 0,001
G 15.318 2,38 262 041 VC=0,11;p<0,001
MG 2.069 0,32 16 0,02
Formaluridica SA 39.938 6,21 2123 3,30 ?=885,15; p<0,001
LDA 603.045 93,79 62.185 96,70 VC=0,04; p<0,001

Fonte: Elaboragédo prdpria
Notas: AML: Area Metropolitana de Lisboa; G: Grande; LDA: Sociedade por quotas de responsabilidade limitada; M:
Média; MG; Muito grande; N°: nimero de empresas; P: Pequena; SA: Sociedade Andnima; Informacéo acerca dos setores

presente na Tabela 3.2.
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J& no que respeita a antiguidade a Tabela 4.2 permite verificar que existe uma diferenca
significativa entre a média dos anos de atividade das empresas ativas (15,23 anos) e a das ndo
ativas (12,69 anos) (p < 0,001), apesar de existir uma relacdo muito fraca entre as duas
caracteristicas (Eta = 0,09).

Por fim, quanto a composicdo do 6rgdo de gestdo verifica-se que existe uma diferencga
significativa entre a média da percentagem do género feminino no total do conselho de
administracdo das empresas ativas (24,00%) e das néo ativas (19,00%) (p < 0,001), apesar de

ter uma relagdo muito fraca (Eta = 0,04).

Tabela 4.2: Distribuicdo das variaveis demograficas (quantitativas) por status das empresas

Variaveis Status RV Média DP Minimo Mediana Maéaximo szstt:'t
Anos_atividade Ativa 642.983 15,23 13,37 2 12 300 t=49,08; p<0,001
Ndo ativa  64.308 12,69 12,45 2 8 140 Eta=0,09
Proporcao_Feminina  Ativa 36.894 0,24 0,31 0 0 1 t=3,48;p<0,001
N&o ativa 406 0,19 0,31 0 0 1 Eta=0,04

Fonte: Elaboragdo prdpria
Notas: DP: Desvio-padrdo; RV: respostas validas

A partir da Tabela 4.3, verifica-se que, em termos de rentabilidade, existem diferencas
significativas entre os status das empresas, apesar da relacdo ser fraca (Eta = 0,40), a exce¢do
da rentabilidade do capital préprio em que ndo existe uma diferenca significativa entre a média
do racio das empresas ativas (0,13) e das ndo ativas (0,12) (p = 0,09 > a = 0,05), sendo que
apresenta uma relacdo moderada (Eta = 0,43). Ou seja, em média as empresas ndo ativas
apresentam uma rentabilidade negativa e as empresas ativas apresentam uma rentabilidade
positiva.

Quanto as margens, existem diferencas significativas entre os dois status das empresas
ainda que com uma relacdo fraca (Eta = 0,27). Assim, as empresas ativas apresentam,
tendencialmente, margens positivas e as empresas ndo ativas apresentam, em média,

rentabilidades negativas ou muito proximas de zero.
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Tabela 4.3: Distribuicdo das varidveis de rentabilidade por status das empresas

Variaveis Status RV Média DP Minimo Mediana Maximo TEStt:-t
ROAtivo n1  Ativa  621.850 0,02 0,33  -2,33 0,04 0,79 t=81,00; p < 0,001
Ndoativa 63.639 -0,18 0,61  -2,33 -0,01 0,79 Eta = 0,40
RLAtivo n1  Ativa  621.876 0,00 0,32  -2,36 0,02 0,67 t=81,90; p <0,001
Ndoativa 63.639 -0,21 0,61  -2,36 -0,01 0,67 Eta = 0,39
ROVendas n1 Ativa  589.339 -0,01 058  -4,58 0,04 1,04 t=67,29: p< 0,001
Nfoativa 52.661 -0,32 1,03  -4,58 0,00 1,04 Eta = 0,36
RCP_nl Ativa  618.263 0,13 1,08  -6,14 0,08 526 t=1,68 p=0,090
NZo ativa 60.322 0,12 1,60  -6,14 0,07 5,26 Eta=0,43
MRADGFI_nl Ativa  587.945 0,12 0,25  -0,77 0,08 0,98 t=63,63;p< 0,001
NZo ativa 48.898 0,02 0,33  -0,77 0,03 0,98 Eta = 0,27
ML_n1 Ativa 583771 0,05 0,24  -0,82 0,03 0,94 t=51,65;p< 0,001
Nfoativa 48.117 -0,02 0,32  -0,82 0,01 0,94 Eta = 0,27

Fonte: Elaboracédo prdpria

Notas: DP: Desvio-padrao; RV: respostas validas; Negrito: diferencas ndo significativas

No caso das varidveis de crescimento (Tabela 4.4), a andlise destes resultados permite

verificar que existem diferencas significativas entre os dois status das empresas sendo mais

notdrio na varidvel de crescimento da rentabilidade do capital proprio, apresentando uma

relacdo moderada (Eta = 0,54). Assim, em média, as empresas ativas tendem a ter variacdes

positivas e mais elevadas do que as empresas ndo ativas, a excecao da rentabilidade do capital

préprio que se tratou de uma variagdo negativa em ambos 0s status das empresas, mas ainda

assim com diferenca significativa entre ambos.

Tabela 4.4: Distribuicdo das varidveis de crescimento por status das empresas

Variaveis Status RV Média DP Minimo Mediana Maximo T?Estt;-t
Var.RCP_nl1  Ativa 492.496 -0,43 11,85 -75,23 -0,38 62,39 t=912;p<0,001
N&o ativa 51942 -1,11 16,49 -75,23 -0,69 62,39 Eta=0,54
Var.Empr._nl Ativa 555.123 0,07 0,40 -1,00 0,00 2,00 t=6553;p<0,001
N&o ativa 45.908 -0,09 0,48 -1,00 0,00 2,00 Eta=0,20
Var.ativo_ nl  Ativa 500.541 0,28 1,15 -0,77 0,03 9,09 t=31,71; p<0,001
Ndo ativa 58.229 0,12 1,20 -0,77 -0,05 9,09 Eta=0,40
Var.Vendas_nl Ativa 472122 0,33 1,50 -1,00 0,03 11,68 t=22,68; p < 0,001
N&do ativa 51.096 0,14 1,79 -1,00 -0,15 11,68 Eta=0,42

Fonte: Elaboragdo propria

Notas: DP: Desvio-padrdo; RV: respostas validas
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No caso das variaveis de endividamento (Tabela 4.5), a analise destes resultados permite

verificar que existem diferencgas significativas entre os dois status das empresas sendo mais

notdrio na variavel FCDLP_n1 em que apresenta uma relacdo moderada (Eta = 0,55). Neste

racio, tendencialmente, as empresas ativas apresentam valores superiores a 1 e as empresas nao

ativas apresentam valores inferiores a 1.

Tabela 4.5: Distribuicdo das variaveis de endividamento por status das empresas

Variaveis Status RV  Média DP Minimo Mediana Maximo TeEstt;e—t

End nl Ativa 629.403 0,67 0,6 0,00 0,62 4,78  t=-56,44; p<0,001
Ndo ativa 63.639 0,90 1,04 0,00 0,70 4,78 Eta=0,33

Solv_n1 Ativa 620.385 4,14 149 -0,79 0,60 12530 t=-27,16;p<0,001
N&o ativa 60.391 6,60 21,75 -0,79 0,35 125,30 Eta=0,47

AF nl1 Ativa 620.385 0,32 0,59 -3,75 0,37 0,99 t=64,51;p<0,001
Ndo ativa 60.391 0,05 1,04 -3,75 0,26 0,99 Eta=0,32

PCAtivo_nl Ativa 626.121 0,42 0,44 0,00 0,31 3,15 t=-54,78; p<0,001
Ndo ativa 63.639 0,58 0,71 0,00 0,36 3,15 Eta=0,29

FCDLP_n1 Ativa 296.842 151 6,42 -7,64 0,21 51,46  t=2605: p < 0,001
N&do ativa 20.391 0,37 5,82 -7,64 -0,03 51,46 Eta=0,55

DLPAtivo_nl Ativa 409.114 0,24 0,30 0,00 0,13 167 = 57,98; p < 0,001
N&do ativa 63.639 0,15 0,34 0,00 0,00 1,67 Eta=0,34

DLPCP_n1 Ativa 408.162 1,07 5,09 -17,33 0,17 3342 = 31,73; p < 0,001
Ndo ativa 60.322 0,38 3,98 -17,33 0,00 33,42 Eta=10,48

Fonte: Elaboragdo propria

Notas: DP: Desvio-padrdo; RV: respostas validas

No caso das variaveis de estrutura do ativo (Tabela 4.6), a analise destes resultados permite

verificar que existem diferencas significativas entre os dois status das empresas sendo mais

notorio na variavel FCAtivo_nl em que apresenta uma relacdo moderada (Eta = 0,40). Neste

racio, tendencialmente, as empresas ativas apresentam valores positivos enquanto as empresas

néo ativas apresentam valores negativos.
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Tabela 4.6: Distribuicao das varidveis da estrutura do ativo por status das empresas

Variaveis Status RV Média DP Minimo Mediana Maximo Testt:'t
ACAtivo_nl1 Ativa 626.121 0,71 0,29 0,02 0,81 1,00 t=-84,14; p < 0,001
Ndo ativa 63.639 0,81 0,28 0,02 0,97 1,00 Eta=0,22
FCAtivo_nl Ativa 621.859 0,04 0,32 -2,27 0,05 0,73 t=85,41; p < 0,001
Nédo ativa 63.639 -0,17 0,60 -2,27 0,00 0,73 Eta=0,40

Fonte: Elaboragdo prépria

Notas: DP: Desvio-padrao; RV: respostas validas

No caso das variaveis de liquidez (Tabela 4.7), a analise destes resultados permite verificar

que existem diferencas significativas entre os dois status das empresas sendo mais notério na

varidvel LG_nl em que apresenta uma relacdo moderada (Eta =

0,51). Neste récio,

tendencialmente, as empresas ativas apresentam valores, em média, inferiores a 10, enquanto

as empresas nao ativas apresentam valores, em média, superiores a 10.

Tabela 4.7: Distribuicdo das variaveis de liquidez por status das empresas

Variaveis Status RV  Meédia DP Minimo Mediana Maximo T?::_t

LG_nl Ativa  616.245 9,68 32,46 0,05 2,04 271,34 t=-23,93;p<0,001
N&o ativa 59.114 14,10 43,60 0,05 1,80 271,34 Eta =0,51

ACPassivo_nl Ativa  620.385 3,63 10,58 0,02 1,17 89,93 t=-33,10; p < 0,001
NZo ativa 60.419 5,84 16,10 0,02 1,11 89,93 Eta = 0,43

FMAtivo n1 Ativa 577510 0,22 031  -0,67 0,17 0,97 t=48728;p<0,001
NZo ativa 63.639 0,15 034  -0,67 0,03 0,97 Eta =0,45

FCRO nl1 Ativa  586.993 0,09 023 -0,78 0,06 094 t=6491; p<0,001
NZo ativa 48.671 -0,01 031  -0,78 0,02 0,94 Eta = 0,27

Fonte: Elaboracédo prdpria

Notas: DP: Desvio-padrdo; RV: respostas validas

No caso das variaveis de rotacdo (Tabela 4.8), a analise destes resultados permite verificar

que apenas existe uma diferenca significativa entre os dois status das empresas na variavel

VendasAtivo_nl, apesar de com uma relacdo fraca (Eta = 0,35). Neste racio, tendencialmente,

as empresas ativas apresentam valores, em média, inferiores a 1,4, enquanto as empresas ndo

ativas apresentam valores, em média, superiores a 1,4.
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Tabela 4.8: Distribuicdo das varidveis de rotagdo por status das empresas

Variaveis Status RV  Média DP Minimo Mediana Maximo TeEsttg-t
VendasAtivo_nl Ativa 622.822 1,39 1,57 0,00 097 10,06 t=-12,47;p<0,001
Nao ativa 63.639 1,49 2,12 0,00 0,77 10,06 Eta=0,35
VendasAC nl  Ativa 622.406 2,38 3,16 0,00 147 2135 t=0,77; p = 0,440
Nao ativa 63.373 2,36 3,96 0,00 1,03 21,35 Eta=0,40

Fonte: Elaboragdo prépria

Notas: DP: Desvio-padrao; RV: respostas validas; Negrito: diferencas nao significativas

Com os resultados obtidos e analisados é possivel caracterizar as situacdes ndo financeira
(demografica) e financeira de cada um dos tipos de empresas.

As empresas ativas tendem a ser sociedades por quotas de responsabilidade limitada
(93,79%) e coletivas (72,40%), de pequena dimensdo (78,97%), localizadas no Norte (35,04%)
e pertencentes ao setor do comércio por grosso e a retalho; reparacéo de veiculos automéveis e
motociclos (24,65%). Sdo empresas com alguma antiguidade (M = 15,23 anos) e que, em
média, em cada quatro elementos do conselho de administracdo um é do sexo feminino (M =
24,00%).

Analisando agora a sua situacao financeira, esta caracteriza-se por, em média e em geral,
uma rentabilidade positiva (por exemplo, ROAtivo nl1 = 0,02), e um crescimento anual,
nomeadamente ao nivel da rentabilidade do capital proprio, em média, de -43,00%.
Caracterizam-se também por apresentarem, em média, um réacio de fluxo de caixa pela divida
de longo-prazo superior a 1 e um racio do fluxo de caixa pelo ativo, em geral, positivo.
Adicionalmente, as empresas ativas caracterizam-se por uma liquidez geral, em média, inferior
a 10 e um racio de vendas pelo ativo, tendencialmente, inferiores a 1,4.

J& as empresas ndo ativas tendem a ser sociedades por quotas de responsabilidade limitada
(96,70%) e coletivas (64,02%), de pequena dimensao (93,86%), localizadas no Norte (35,62%)
e pertencentes ao setor do comércio por grosso e a retalho; reparacdo de veiculos automdveis e
motociclos (26,98%). S&o empresas com alguma antiguidade (M = 12,69 anos) e que, em
média, cada cinco elementos do conselho de administragdo um é do sexo feminino (M =
19,00%).
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Analisando agora a sua situacao financeira, esta caracteriza-se por, em média e em geral,
uma rentabilidade negativa (por exemplo, ROAtivo_nl = -0,18), e um crescimento anual,
nomeadamente ao nivel da rentabilidade do capital préprio, em meédia, de -111,00%.
Caracterizam-se também por apresentarem, em média, um récio de fluxo de caixa pela divida
de longo-prazo inferior a 1 e um récio do fluxo de caixa pelo ativo, em geral, negativo.
Adicionalmente, as empresas ndo ativas caracterizam-se por uma liquidez geral, em media,

superior a 10 e um racio de vendas pelo ativo, tendencialmente, superior a 1,4.
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4.2. Modelo preditivo das insolvéncias/faléncias

Os diferentes modelos estimados, tendo em conta os parametros da Tabela 3.6, sdo apresentados na Tabela 4.9, tanto para a amostra de treino, quer

para a amostra de teste. Os resultados evidenciam que os algoritmos que utilizam o boosting apresentam melhores resultados para o CART e

CHAID, mais especificamente, 0 modelo com melhores resultados foi o modelo J que incluiu todas as variaveis e ainda o intervalo de tempo de n-
1 a n-8 (Accuracy: 90,53%; Precisdo: 49,05%; Sensibilidade: 91,06%; Especificidade: 90,47%; F1-Score: 0,64; AUC: 0,97). Porém, este modelo
¢ um modelo muito complexo e, como tal, opta-se por selecionar um modelo mais simples e que apresente, igualmente, boas métricas na amostra
de teste: 0 modelo E (Accuracy: 82,20%; Precisdo: 31,85%; Sensibilidade: 82,97%; Especificidade: 82,12%; F1-Score: 0,46; AUC: 0,91).

Tabela 4.9: Resultados dos modelos preditivos das insolvéncias/faléncias

Modelos
A B C D E F G H [ J K

Algoritmo CART CHAID C5.0 CART  CHAID C5.0 CHAID CHAID CART CHAID C5.0
Ensembles - - - Boosting Boosting Boosting Bagging Boosting Boosting Boosting Boosting
Accuracy (PCCC) 71,10% 74,53% 78,23% 76,92% 83,05% 86,12% 80,46% 83,17% 79,53% 91,13% 82,48%
Precisdo 71,23% 84,16% 78,79% 78,53% 82,51% 85,33% 78,55% 83,06% 77,88% 90,72% 85,05%
Treino Sensibilidade 70,62% 76,68% 77,32% 73,95% 83,89% 87,16% 83,72% 83,29% 82,33% 91,62% 78,73%
Especificidade  71,57% 80,25% 79,14% 79,87% 82,22% 85,08% 77,22% 83,05% 76,75% 90,65% 86,21%

F1-Score 0,71 0,79 0,78 0,76 0,83 0,86 0,81 0,83 0,80 0,91 0,82

AUC 0,74 0,88 0,83 0,82 0,91 0,93 0,89 0,91 0,86 0,97 0,90
Accuracy (PCCC) 7158% 7458% 78,17% 79,21% 82,20% 84,23% 77,73% 82,64% 77,01% 90,53% 85,30%
Precisdo 20,01% 83,87% 25,66% 26,76% 31,85% 34,40% 26,91% 32,37% 26,06% 49,05% 35,83%
Teste Sensibilidade 70,25% 24,94% 73,06% 73,26% 82,97% 79,74% 83,56% 82,44% 82,31% 91,06% 76,70%
Especificidade  71,71% 38,45% 78,68% 79,81% 82,12% 84,69% 77,15% 82,66% 76,47% 90,47% 86,17%

F1-Score 0,31 0,75 0,38 0,39 0,46 0,48 0,41 0,46 0,40 0,64 0,49

AUC 0,74 0,88 0,81 0,82 0,91 0,90 0,89 0,91 0,86 0,97 0,89

Fonte: Elaboragéo prdpria
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As métricas mais importantes para avaliar os modelos, tendo em conta o foco deste estudo
em classificar empresas ndo ativas, sdo a accuracy e a sensibilidade. Isto deve-se ao facto de a
accuracy indicar a percentagem total de casos corretamente identificados e a sensibilidade
traduzir a percentagem de casos corretamente classificados das empresas néo ativas, visto este
ultimo ser o foco desta investigacéo.

Adicionalmente, dentro das variaveis que apresentam maior importancia na predi¢do dos
modelos, as que surgem com maior frequéncia sdo o racio da autonomia financeira (AF_nl —
sete modelos) e o racio do fluxo de caixa/ativo (FCAtivo_n1 —sete modelos). Através da analise
da importancia das 13 varidveis mais importantes (de um total de 202 variaveis consideradas
como potencialmente explicativas do status) associadas ao modelo E (Figura 4.1), constata-se
que das seis varidveis de rentabilidade, cinco surgem como varidveis importantes para a
previsdo de insolvéncias/faléncias. Surge ainda uma variavel demogréfica, a dimensdo da
empresa, as varidveis da estrutura do ativo, trés das sete variaveis de endividamento e ainda

uma variavel de liquidez (FCRO_n1).

ML_n1 0,0511
MRADGFI_n1 0,0511
ROAtivo_nl 0,0511
Dimenséo 0,0511
AF_nl 0,0511
PCAtivo_nl 0,0511
FCAtivo_nl 0,0511
ACAtivo_nl 0,0511
End_nl 0,0511
RLAtivo_nl1 0,0511
FCRO_n1 0,0511
ROVendas_nl 0,0511
Var.Empr._nl 0,0511

Figura 4.1: Importancia das principais variaveis preditoras do modelo E

Fonte: Elaboragdo prépria

4.3. Perfis associados as empresas ativas e ndo ativas
De forma a identificar perfis de empresas ativas e ndo ativas, recorre-se a analise dos nés
terminais com maior confianca e suporte da arvore de decisédo proveniente do modelo B. Os

melhores modelos preditivos sdo encontrados utilizando o boosting, porém ndo é possivel
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aceder as regras da arvore para se alcancar os perfis das empresas visto que este tipo de modelo
resulta de uma combinacdo de modelos (10 &rvores). Como tal, é utilizado o modelo mais
simples e com melhores métricas para se descrever os perfis das empresas, seguindo o algoritmo
selecionado como o melhor (CHAID).
Assim sendo, alguns perfis relacionados com as empresas ativas podem ser obtidos pela
andlise das seguintes regras de decisao:
e Se DLPAtivo n1 > 0 e DLPAtivo n1 <= 0,066, e FCAtivo n1 > 0,001 e
FCAtivo_nl <= 0,089, e Anos_atividade > 13 entdo status = ativa (n6 58; suporte
= 1.423 e confianga de 81,6%);
e Se DLPAtivo_nl1 > 0,066 e DLPAtivo_nl1 <= 0,180, e FCAtivo_nl1 > 0,051, e
Anos_atividade > 9 entdo status = ativa (n6 60; suporte = 2.093 e confianca de
85,8%).

Jé& para as empresas ndo ativas, o perfil relacionado com estas tende a ser:
e Se DLPAtivo nl <=0, e Var.Empr._nl1 > -0,500 e Var.Empr._nl <= -0,001, e
FCAtivo_nl <=-0,027 entdo status = ndo ativa (n6 40; suporte = 1.134 e confianca
de 85,90%);
e Se DLPAtivo n1 <= 0, e Var.Empr._ nl > -0,001 e VarEmpr._nl <= 0, e
Var.Vendas_nl <= -0,789 entdo status = ndo ativa (n0 42; suporte = 1.272 e
confianca de 95,20%).

4.4. Discusséo dos resultados
Dos resultados obtidos, pode concluir-se que efetivamente a autonomia financeira e o racio do
fluxo de caixa/ativo sdo variaveis importantes para diferenciar empresas ativas das nao ativas,
Ou seja, para prever a passagem a inatividade das empresas (Antulov-Fantulin et al., 2021).
Em termos das varidveis ndo financeiras, a inclusdo da variavel proporcao feminina no
conselho de administracdo também apresentou o resultado esperado, visto que de acordo com
Antulov-Fantulin et al. (2021) esta ndo se revela importante para prever as
insolvéncias/faléncias, sendo considerada a ultima varidvel em termos de importancia para a

previsdo. Alias, em termos de métricas de avaliagdo, observando um modelo preditivo sem a
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inclusdo desta variavel, verificou-se que apenas teve uma diminuicdo das métricas, em meédia,
de 0,3 pontos percentuais?®.

Por outro lado, a inclusdo da técnica do boosting foi importante, uma vez que aumenta
consideravelmente a qualidade dos modelos, isto €, as métricas de avaliacdo dos modelos
preditivos, tal como sugerido pelo autor Lee et al. (2020). Desta forma, o0 modelo selecionado
(E) consegue obter um melhor desempenho que os modelos identificados na RL e tal pode
justificar-se devido a dimensdo da amostra (grande) e ao contexto especifico de Portugal.

Globalmente, e tendo em conta outras investigacfes que estudam o tema da predicdo das
insolvéncias e faléncias tendo como preditores indicadores financeiros e ndo financeiros, pode
concluir-se que o objetivo da criagdo de um modelo preditivo na presente investigacdo é

alcancado visto que se conseguiram obter métricas superiores as obtidas, em média, na RL.

10'Ver Anexo E — Comparacgdo do modelo preditivo tendo em conta a variavel da proporgdo feminina (pagina 70)
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5. Conclusotes

5.1. Sumario da investigacao

Em Portugal, desde a crise financeira de 2008, o nimero de insolvéncias e faléncias de empresas
aumentou moderadamente e, desde entdo, estes valores tém-se mantido. Estas insolvéncias e
faléncias tém impactos irreversiveis, ndo s6 nas empresas que entram em inatividade, mas
também nos diferentes stakeholders. De uma forma geral, a inatividade das empresas afeta a
economia nacional na sua totalidade.

Tendo em conta a questdo de investigacdo: “De que modo a estrutura financeira e societaria
de uma empresa permite prever a sua entrada em processos de insolvéncia e faléncias?”, e o
objetivo da mesma, o presente estudo identifica uma relacédo entre os indicadores financeiros e
demogréaficos e o status das empresas. Além disso, a RSL realizada ajudou a concretizar com
sucesso 0 mesmo. Com o intuito de identificar esta relagéo, e tendo em conta os trés objetivos
especificos, recorreu-se a técnicas de analise de dados, tais como, anélise bivariada e arvores
de decisdo para identificar situacdes financeiras diferentes entre os dois tipos de empresas e
prever o status das mesmas bem como determinar perfis de empresas associados as insolvéncias
e faléncias mas tambem perfis de empresas ativas. Por fim, com base nos resultados obtidos,
pode concluir-se que os objetivos delineados para este estudo foram cumpridos: os indicadores
financeiros e ndo financeiros encontram-se relacionados com o status das empresas.

Dos racios calculados, 0s mais importantes relacionam-se com a autonomia financeira e o
fluxo de caixa/ativo que sdo as variaveis mais importantes na predicdo das
insolvéncias/faléncias, relevantes em sete dos modelos apresentados.

Neste sentido, importa concluir que os indicadores financeiros e a estrutura societaria das
empresas contribuem de forma relevante para a predicdo do status das empresas.
Adicionalmente, disponibilizam informacdo importante para se preverem as
insolvéncias/faléncias das empresas, bastando para tal ter informac&o apenas do ano anterior,
isto €, com base na situacao financeira e ndo financeira de um ano é possivel prever, recorrendo
a uma arvore de decisdo, com elevada taxa de acerto se uma empresa no ano seguinte vai entrar
em insolvéncia/faléncia ou ndo. Desta forma, responde-se claramente a questdo de investigacao:
“De que modo a estrutura financeira e societaria de uma empresa permite prever a sua entrada

em processos de insolvéncia e faléncias?”.
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5.2. Contributos

A resposta a questdo de investigacdo e a concretizacdo dos objetivos permite aos gestores
conhecer as causas, financeiras e nao financeiras, que podem levar uma empresa a entrar em
dificuldades e, no limite, a um processo de insolvéncia ou de faléncia. De facto, uma boa
previsdo permite alertar para problemas de viabilidade, de modo que estes consigam delinear
estratégias para evitar problemas financeiros e calcular as suas estimativas contabilisticas,
aumentando a viabilidade e consisténcia das mesmas, evitando manipulacdo dos resultados
obtidos.

Para os investidores, credores e bancos, entre outros, estes modelos permitem-lhes
identificar as empresas com propenséo para entrar em incumprimento, o que lhes permite tomar
decisdes de investimento e financiamento mais conscientes. Adicionalmente, conhecem o0s
indicadores financeiros que mais comprometem a sustentabilidade financeira de uma empresa
e os valores a partir dos quais devem alertar para uma mudanca estratégica na empresa.

Aos auditores, os modelos permitem-lhes conhecer as empresas que tém mais propensao a
incumprimento. O que os alerta para as empresas em que possa Sser necessario realizar um
trabalho mais profundo e detalhado de técnicas de auditoria de modo a evitarem qualquer
problema.

Para o conhecimento cientifico e, em particular, para a area da contabilidade, foi publicado
um artigo cientifico da minha autoria em proceeedings ap6s apresentacdo do mesmo numa
conferéncia sobre tecnologias aplicadas a contabilidade e auditoria, indexado no WoS e no
Scopus, acerca de previsdo de insolvéncias (lldefonso et al., 2023). Além do mais, esta
investigagdo, no seu capitulo dedicado a RSL, permite aumentar o grau de sistematizag&o sobre
temas de predicdo de dificuldades financeiras, insolvéncias e faléncias. Adicionalmente, a
presente investigacdo evidencia que a juncdo das areas cientificas de contabilidade e de business
analytics é cada vez mais relevante em termos académicos. Demonstracao disso reside na
possibilidade deste estudo ser utilizado como evidéncia empirica apresentada em aulas uma vez
que os professores de metodos quantitativos aplicados a contabilidade tém neste estudo um
exemplo, de Portugal, que evidencia a utilidade das técnicas analiticas para o estudo da

contabilidade.

5.3. Limitac0es e pistas de investigacéo futuras
Importa referir que a falta de dados das empresas € a principal limitacdo desta investigacéo,

dado que pode ter implicacdes no resultado da previsao, pois ndo se consegue ter a certeza se a
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falta de valor em determinada rdbrica da empresa € fator para se dizer que uma empresa é ativa
ou ndo ativa. No entanto esta limitacao é de certa forma comum a todos os estudos que recorrem
a dados secundarios, facultados por bases de dados de subscri¢éo, tal como a ORBIS Europe.
Além disso, ndo sendo possivel obter dados de empresas em dificuldades financeiras, torna a
comparacdo com alguns estudos previamente realizados mais complicada.

No que diz respeito a investigagdes futuras e de forma a colmatar as limitacOes
evidenciadas, é importante realcar que ja se conseguiram modelos com elevada capacidade
preditiva. Contudo ainda existe espaco para melhorar, através da inclusdo de mais indicadores
ndo financeiros que considerem a sustentabilidade ambiental (tema amplamente discutido na
atualidade) ou alargar os estudos a outros paises. Aléem do mais, é importante criar modelos
preditivos que tenham a capacidade de perceber exatamente em que ano, caso aplicavel, a
empresa vai entrar em insolvéncia/faléncia, com a finalidade de obter resultados mais precisos.
Adicionalmente, seria importante conseguir prever empresas portuguesas com dificuldades
financeiras (Gutierrez et al., 2020), para conseguir estratégias de recuperacdo menos complexas
dado o estado de debilidade financeira menos avancado.

Além disso, seria interessante serem incluidas mais caracteristicas do conselho de
administracdo para além do género dos individuos, como por exemplo, as habilitacGes

académicas e a experiéncia profissional.
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Anexos

Anexo A — Medidas descritivas dos indicadores

Tabela Al: Descricdo das variaveis demograficas

Variavel Descricao Tipo Unidade de medida Descritivas
Anos_atividade Idade da empresa a data do ultimo ano de contas disponivel QD  Anos RV: 707.291; M: 15,00; DP: 13,307
Unipessoal Empresa unipessoal ON na RV: 707.291; Mo: Coletiva (71,60%)
Setor Setor da empresa QN na. RV: 707.291; Mo: Setor 7 (24,90%)
Regido Localizagdo da empresa ON na RV: 707.291; Mo: AML (29,80%)
Dimenséo Dimensdo da empresa Q0 na. RV: 707.291; Mo: Pequena (80,30%)
FormaJuridica Forma juridica da empresa QN na. RV: 707.291; Mo: LDA (94,10%)
Proporcao_Feminina Propor¢do de mulheres no conselho de administracdo QC proporgéo RV: 37.300; M: 0,24; DP: 0,31

Notas: DP: Desvio-padrdo; M: Média; Mo: Moda; n.a.: ndo aplicavel; QC: Quantitativa continua; QD: Quantitativa discreta; QN: Qualitativa nominal; QO: Quantitativa ordinal; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboragdo propria

Tabela A2: Descrigdo das variaveis de rentabilidade n-1

Variavel Descricdo Tipo Unidade de medida Descritivas
ROAtivo  Rentabilidade do ativo tendo em conta o resultado operacional QC  propor¢édo RV: 685.489; M: 0,00; DP: 0,37
RLAtivo  Rentabilidade do ativo QC proporgéo RV: 685.515; M: -0,02; DP: 0,36
ROVendas Rentabilidade operacional das vendas QC proporcdo RV: 642.000; M: -0,04; DP: 0,63
RCP Rentabilidade do capital proprio QC proporcdo RV: 678.585; M: 0,13; DP: 1,13
MRADGFI Margem de resultado antes de dep., gastos de fin. e impostos QC  proporcéo RV: 636.843; M: 0,11; DP: 0,26
ML Margem de lucro QC  proporgéo RV: 631.888; M: 0,05; DP: 0,25

Notas: dep.: depreciacfes; DP: Desvio-padrao; fin.: financiamento; M: Média; QC: Quantitativa continua; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboragdo prépria
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Tabela A3: Descrigdo das variaveis de crescimento n-1

Variavel Descricdo Tipo Unidade de medida Descritivas
Var.RCP  Variacdo RCP QC % RV: 544.438; M: -0,50; DP: 12,37
Var.Empr. Crescimento n° empregados QC % RV: 601.031; M: 0,05; DP: 0,41
Var.ativo  Variacdo ativo total QC % RV: 558.770; M: 0,27; DP: 1,15
Var.Vendas Variagdo vendas QC % RV: 523.218; M: 0,31; DP: 1,53

Notas: DP: Desvio-padrdo; M: Média; n° nimero; QC: Quantitativa continua; RCP: Rentabilidade do capital préprio; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboracédo prdpria

Tabela A4: Descricdo das variaveis de endividamento n-1

60

Variavel Descricdo Tipo Unidade de medida Descritivas

End Endividamento QC proporcao RV: 693.042; M: 0,69; DP: 0,65
Solv Solvabilidade QC proporcao RV: 680.776; M: 4,36; DP: 15,64
AF Autonomia Financeira QC proporcao RV: 680.776; M: 0,30; DP: 0,65
PCAtivo Passivo corrente/Ativo QC proporcao RV: 689.760; M: 0,44; DP: 0,48
FCDLP  Fluxo de caixa/Divida de longo prazo QC  proporg¢do RV: 317.233; M: 1,44; DP: 6,39
DLPAtivo Divida de longo prazo/Ativo QC  proporcéo RV: 472.753; M: 0,23; DP: 0,31
DLPCP  Divida de longo prazo/Capital Proprio QC  proporc¢do RV: 468.484; M: 0,98; DP: 4,97

Notas: DP: Desvio-padrdo; M: Média; QC: Quantitativa continua; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboragéo prdpria



Tabela A5: Descrigdo das variaveis da estrutura do ativo n-1

Variavel Descrigéo Tipo Unidade de medida Descritivas
ACALtivo Proporcéo do ativo corrente no total do ativo QC  proporcao RV: 689.760; M: 0,72; DP: 0,29
FCALtivo Fluxo de caixa/Ativo QC proporcao RV: 685.498; M: 0,02; DP: 0,36

Notas: DP: Desvio-padrao; M: Média; QC: Quantitativa continua; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboragdo prépria

Tabela A6: Descricdo das variaveis de liquidez n-1

Variavel Descricdo Tipo Unidade de medida Descritivas

LG Liquidez geral QC proporcdo RV: 675.359; M: 10,07; DP: 33,61
ACPassivo Ativo corrente/Passivo QC proporgdo RV: 680.804; M: 3,82; DP: 11,20
FMAtivo Fundo de maneio/Ativo QC proporcdo RV: 641.149; M: 0,22; DP: 0,31
FCRO Fluxo de caixa/Resultado operacional QC  proporcéo RV: 635.664; M: 0,08; DP: 0,24

Notas: DP: Desvio-padrdo; M: Média; QC: Quantitativa continua; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboragdo prdpria

Tabela A7: Descricdo das varidveis de rotagdo n-1

Variavel Descricdo Tipo Unidade de medida Descritivas
VendasAtivo Rotacdo do ativo QC proporcao RV: 686.461; M: 1,40; DP: 1,63
VendasAC  Rotacdo do ativo corrente QC  proporcao RV: 685.779; M: 2,38; DP: 3,25

Notas: DP: Desvio-padrdo; M: Média; QC: Quantitativa continua; RV: Respostas validas

Fonte: Elaboragdo prdpria
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Anexo B — Férmulas de calculo das variaveis independentes

Tabela B1: Formula de calculo das variaveis de rentabilidade

Variavel Formula de calculo
ROALtivo Resultado operacional/Total ativo
RLAtivo Resultado liquido/Total ativo
ROVendas Resultado operacional/VVendas
RCP Resultado liquido/Total capital préprio
MRADGFI  Resultado antes de dep., gastos de fin. e impostos/Receita operacional
ML Resultado antes de impostos/Receita operacional

Notas: dep.: depreciagdes; fin.: financiamento

Fonte: Elaboragdo propria

Tabela B2: Férmula de célculo das variaveis de crescimento de n-2 para n-1

Variavel Férmula de calculo
RCPn-1
Var.RCP om0
RCP n-2
N2 empregados n—1
Var.Empr. Z -

N2 empregados n—2

. Total ativo n—1
Var.ativo —-1
Total ativo n—2

Vendas n—1
Var.Vendas s
Vendas n—2

Notas: n° nimero; RCP: Rentabilidade do capital proprio

Fonte: Elaboragdo prdpria

Tabela B3: Formula de calculo das variaveis de endividamento

Variavel Férmula de célculo
End Total passivo/Total ativo
Solv Total capital préprio/Total passivo
AF Total capital préprio/Total ativo
PCAtivo Passivo corrente/Ativo
FCDLP Fluxo de caixa/Divida de longo prazo
DLPAtivo Divida de longo prazo/Total ativo
DLPCP Divida de longo prazo/Capital Préprio

Fonte: Elaboragdo propria

Tabela B4: Formula de calculo das variaveis de estrutura do ativo

Variavel Formula de céalculo
ACAtivo Ativo corrente/Total ativo

FCAtivo  Fluxo de caixa/Total ativo
Fonte: Elaboragdo propria
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Tabela B5: Formula de célculo das varidveis de liquidez

Tabela B6: Formula de célculo das varidveis de rotagao

Anexo C — CorrelacGes entre as variaveis independentes

Variavel Formula de calculo
LG Ativo corrente/Passivo corrente
ACPassivo Ativo corrente/Total passivo
FMALtivo Fundo de maneio/Total ativo
FCRO  Fluxo de caixa/Resultado operacional

Notas: Fundo de maneio = Ativo corrente — Passivo corrente

Fonte: Elaboragdo prépria

Variavel Férmula de calculo |
VendasAtivo Vendas/Total ativo
VendasAC Vendas/Ativo corrente

Fonte: Elaboracédo prépria

Tabela C1: CorrelacGes entre as variaveis de crescimento para n-1

Var.Empr. nl Var.ativo n1 Var.Vendas nl Var.RCP nl

Var.Empr. nl 1,00

Var.ativo nl 0,13 1,00

Var.Vendas nl 0,13 0,39 1,00

Var.RCP n1 0,01 0,00 0,02 1,00

Fonte: Elaboragéo prdpria

Tabela C2: CorrelagGes entre as variaveis de endividamento para n-1

End n1 Solv.nl AF nl PCAtivo nl1 FCDLP nl DLPAtivo nl DLPCP_nl

End nl 1,00

Solv_nl -0,27 1,00

AF nl -0,97 0,27 1,00

PCAtivo nl 0,72 -0,23  -0,75 1,00

FCDLP n1 -0,16 0,17 0,16 -0,04 1,00

DLPAtivo nl 0,42 -0,16 -0,41 -0,08 -0,22 1,00

DLPCP n1 0,01 -0,04 -0,01 -0,07 -0,05 0,18 1,00

Fonte: Elaboragdo prdpria
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Tabela C3: CorrelagOes entre as variaveis da estrutura do ativo para n-1

ACAtivo n1 FCAtivo nl
ACAtivo nl 1,00
FCAtivo nl -0,04 1,00

Fonte: Elaboragdo prdpria
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Tabela C4: CorrelacGes entre as variaveis de liquidez para n-1

LG nl ACPassivo nl1 FMAtivo nl1 FCRO nl

LG nl 1,00

ACPassivo nl 0,59 1,00

FMAtivo nl 0,11 0,02 1,00

FCRO n1 0,08 0,12 -0,03 1,00

Fonte: Elaboragdo prdpria

Tabela C6: CorrelagGes entre as variaveis de rentabilidade para n-1

ROAtivo n1 RLAtivo n1 ROVendas n1 RCP nl MRADGFI n1 ML nl

ROAtivo nl 1,00

RLAtivo nl 0,99 1,00

ROVendas _nl 0,49 0,48 1,00

RCP nl 0,05 0,04 0,07 1,00

MRADGFI _nl1 0,54 0,53 0,70 0,10 1,00

ML _nl 0,59 0,57 0,80 0,12 0,89 1,00

Fonte: Elaboragdo prdpria

Tabela C7: Correlacdes entre as variaveis de rotacdo para n-1

VendasAtivo n1 VendasAC nl

VendasAtivo nl

1,00

VendasAC nl

0,70 1,00

Fonte: Elaboragdo prdpria
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Anexo D — Avaliacéo dos journals pelo Web of Science

ID Categoria do journal Quartil WoS 2021
Economics Q3
1 Management Q4
Mathematics, Interdisciplinary Applications Q3
2 Economics Q4
3 Economics Q2
4 Economics Q3
Computer Science, Information Systems Q2
5 Engineering, Electrical & Electronic Q2
Telecommunications Q2
6 Economics Q3
Environmental Sciences Q2
7 Environmental Studies Q2
Green & Sustainable Science & Technology Q3
8 Economics Q2
Management Q4
9 Economics Q1
Management Q2
Business, Finance Q3
10 Economics Q3
Mathematics, Interdisciplinary Applications Q2
Social Sciences, Mathematical Methods Q3
1 Computer Science, Artificial Intelligence Q1
Computer Science, Interdisciplinary Applications Q1
Computer Science, Artificial Intelligence Q1
12 Engineering, Electrical & Electronic Q1
Operations Research & Management Science Q1
13 Computer Science, Artificial Intelligence Q1
14 Operations Research & Management Science Q1
Computer Science, Artificial Intelligence Q1
15 Computer Science, Information Systems Q1
Operations Research & Management Science Q1
16 Economics Q2
Management Q4
Computer Science, Artificial Intelligence Q1
17 Engineering, Electrical & Electronic Q1
Operations Research & Management Science Q1
18 Computer Science, Artificial Intelligence Q1
19 Computer Science, Artificial Intelligence Q4
20 Statistics & Probability Q1
21 Computer Science, Artificial Intelligence Q4

Fonte: Elaboracéo prdpria
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Anexo E — Comparacdo do modelo preditivo tendo em conta a variavel da proporc¢ao

feminina
Modelos
Com proporcéo feminina Sem proporc¢do feminina
Algoritmo CHAID CHAID
Ensembles - -
Especificidade 76,17% 75,80%
Sensibilidade 83,21% 82,90%
Treino Precisao 77,64% 77,40%
F1-Score 0,80 0,80
Accuracy (PCCC) 79,68% 79,30%
AUC 0,88 0,88
Especificidade 76,16% 76,00%
Sensibilidade 82,94% 82,50%
Teste Preciséo 25,95% 25,70%
F1-Score 0,40 0,39
Accuracy (PCCC) 76,78% 76,60%
AUC 0,88 0,88

Fonte: Elaboragdo prdpria
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