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Resumo — Este estudo visa explorar a importancia da previsao de
dificuldades financeiras, insolvéncias e faléncias para investidores,
credores, bancos e outros stakeholders das empresas, devido a
probabilidade de incumprimento das mesmas. Desde a crise
financeira de 2008, tem sido uma prioridade para as empresas
encontrarem o melhor modelo preditivo para a previsao de
eventuais condicoes débeis. Este estudo apresenta uma revisao
sistematica do trabalho ja realizado e aumenta o grau de
conhecimento através da utilizacio de técnicas avancadas de
analise de dados e utilizando indicadores financeiros e nao
financeiros.

Palavras Chave — Insolvéncia, Modelos Preditivos, Machine
Learning, Data Mining.

Abstract — This study aims to explore the importance of predicting
financial distress, insolvency and bankruptcy for investors, creditors,
banks and other stakeholders of companies due to the likelihood of
corporate default. Since the 2008 financial crisis, it has been a
priority for firms to find the best predictive model for forecasting
possible weak conditions. This study presents a systematic review of
work already done and increases the degree of knowledge through
the use of advanced data analysis techniques and using financial and
non-financial indicators.

Keywords — Insolvency, Predictive Models, Machine Learning,
Data Mining.

I. INTRODUCAO

A previsdo da entrada em processos de insolvéncia de uma
empresa € importante na medida em que prepara os gestores para
o que se avizinha. Para os préprios investidores ¢ uma forma de
perceberem se investir numa certa empresa serd bom ou ndo
tendo em conta a sua saude financeira. A previsao da faléncia é
crucial para a prevengdo ou mitigacdo de ciclos econdémicos
negativos na economia, ajudando a identificar futuras falhas no
negocio e a fornecer atempadamente chamadas de aten¢@o para
dificuldades financeiras, tal como a previsdo de entrada em
processos de insolvéncia [1].

Apesar de existirem nos dias de hoje ja bastantes modelos
preditivos de dificuldades financeiras, faléncias e insolvéncias,
ainda ha muito a descobrir e limitagdes a serem colmatadas com
mais pistas futuras de forma a criar modelos mais inclusivos,
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com uma maior importincia para indicadores ndo financeiros e
tendo em conta o impacto ambiental, e com maior precisao que
os anteriores.

Este estudo procura sistematizar o conhecimento cientifico
sobre a entrada em processos de insolvéncia de diferentes
empresas, mais concretamente a sua previsdo a partir de
técnicas, ditas, de machine learning e de data mining. Em
particular, esta revisdo sistemdtica da literatura (RSL) propde-se
a responder a pergunta: de que modo tem sido efetuada a
previsdo de entrada em insolvéncia/faléncia de uma empresa ou
o 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 os modelos utilizados na previsdo das
insolvéncias/faléncias/  dificuldades financeiras e sua
valida¢do?; e (3) Como sdo avaliados os resultados dos estudos?.

Como resposta a questdo de investigacdo, este estudo
contribui, para além da sistematiza¢do do conhecimento, com a
identificacdo de pistas de investigacdo que possam melhorar a
qualidade das previsdes, como sejam, a inclusio de indicadores
nao financeiros nos modelos (e.g., género da direcdo da empresa
e a opinido do auditor).

II. CONCEITOS

Uma empresa encontra-se em dificuldades financeiras
quando ndo é capaz de cumprir as suas obrigagdes financeiras
para com os credores, o que, em contrapartida, leva a uma
reestruturacdo ou faléncia da empresa [2].

De acordo com o artigo 1° do Cédigo da Insolvéncia e da
Recuperacio de Empresas (CIRE) “o processo de insolvéncia é
um processo de execucdo universal que tem como finalidade a
satisfacdo dos credores pela forma prevista num plano de
insolvéncia, baseado, nomeadamente, na recupera¢do da
empresa compreendida na massa insolvente, ou, quando tal ndo
se afigure possivel, na liquidacdo do patriménio do devedor
insolvente e a reparticio do produto obtido pelos credores”.

Uma empresa pode encontrar-se no processo judicial de
faléncia quando se depara com uma situagdo de insolvéncia,
onde estd incapaz de cumprir algumas das suas obrigacdes por



falta de meios financeiros, ou, entdo, a empresa pode estar num
periodo de crise e deparar-se com dificuldades financeiras que a
impedem de cumprir as suas obrigacdes.

Enquanto a previsio de faléncias se concentra
principalmente na previsdo do fim do ciclo de vida de uma
empresa, com relativamente poucas hipdteses de sobrevivéncia
através de reestruturacao, a previsao de dificuldades financeiras
¢ uma ocorréncia mais comum, quando um negdcio tem
dificuldades temporarias no cumprimento das suas obrigagdes.
A previsdo das dificuldades financeiras 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 instituicdes financeiras. Desde a crise
financeira ocorrida em 2008, houve um aumento no foco das
institui¢cdes financeiras no risco de crédito e na previsido de
dificuldades financeiras nas empresas [3].

A criag¢@o de modelos preditivos para o efeito tem sido um
desafio. H4 alguns sinais no reporte financeiro das empresas a
serem tomados em atencio, tal como a redugdo dos lucros e os
pagamentos de obrigacdes [3]. Por outro lado, técnicas analiticas
mais avancadas t€m sido aplicadas. Destas, as técnicas de
machine learning, que sao métodos ou algoritmos criados para
aprenderem os padrdes dos dados recolhidos e conseguirem
obter previsdes com base nesses padrdes para novos dados [4],
e as técnicas de data mining, que sdo técnicas que utilizam
algoritmos matemadticos para encontrar informacéo oculta numa
enorme quantidade de dados e analisarem os padrdes indexados
a estes dados [5].

III. METODOLOGIA

Uma RSL € “uma revisio onde sdo formuladas perguntas e
em que sdo utilizados procedimentos sistematicos e explicitos
para selecionar e fazer uma avaliacdo critica da investigacao
relevante, a fim de recolher e avaliar os dados dos estudos
incluidos na revisdo” [6]. Esta envolve trés passos principais,
definidos como a determinacdo da questdo de investigacdo,
elaboracdo da estratégia de pesquisa e selecdo e, por fim, a
realizacdo da extrac@o e sintese dos artigos selecionados para
responderem a esta questdo [7]. A Figura I sintetiza as etapas da
sele¢@o e andlise dos artigos que permitem responder a questio
de investigacdo formulada.

Os artigos sdo selecionados a partir de uma procura
automdtica numa base de dados com diferentes publicacdes
cientificas, com base na aplicacdo de uma query ao titulo,
palavras-chave e resumo do artigo e ainda tendo em conta
critérios de inclusdo/exclusdo. Seleciona-se a plataforma Web of
Science (WoS) (https://www.webofscience.com/) devido a sua
relevancia em dreas de investigagdo, como a gestdo e a
economia, tendo bastantes journals indexados, e pelo facto de
ser uma plataforma mais seletiva [8].

As palavras-chave utilizadas na query resultam da
identificacdo na literatura de termos identificativos de
insolvéncia, faléncia e dificuldades financeiras, de previsio 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 resultaram 42 artigos, que posteriormente
foram submetidos a critérios de inclusao e exclusdo. Os critérios
de inclusdo baseiam-se em os estudos abordarem a insolvéncia
e faléncia em termos de previsdo, analisarem indicadores
financeiros de empresas e conterem uma componente empirica.
J4 os critérios de exclusdo tratam-se de ndo conter Proceeding
papers, Early Acess, Review Articles e artigos que ndo tenham
fator de impacto de acordo com o WoS.

Tendo em conta os critérios de inclusdo e exclusido, bem
como da leitura do resumo de cada artigo, excluiram-se 21
artigos. Assim, sdo analisados 21 artigos ([9][10][11][12][13]
[14][15][16][17]1[18][3][19](20][21][22][23][24][25][26](27]
[28]), sendo o mais antigo de 2000 e os mais recentes de 2022.

FIGURA I - PROCESSO DE SELECAO DOS ARTIGOS PARA ANALISE
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Ap6s a leitura e revisao dos artigos selecionados, é feita uma
avaliacdo da sua qualidade tendo em conta a sua contribuicdo
para a resposta as trés questdes colocadas. Esta avaliacdo tem
por base 13 itens, colocados na forma de questdo, sendo que a
cada € atribuida uma cotag@o de 0 se ndo responde a questdo; 0,5
se responde parcialmente e 1, se responde totalmente.

As questdes dividem-se em: 1.1) Define claramente
insolvéncia/faléncia/dificuldade financeira?; 1.2) E evidenciada
a diferenca entre insolvéncias, faléncias e dificuldades
financeiras?; 1.3) Justifica a finalidade e o contexto do estudo?;
1.4) A amostra € caracterizada adequadamente?; 1.5) Apresenta
a metodologia adequadamente?; 2.1) Apresenta, justificando
adequadamente, as varidveis utilizadas?; 2.2) Apresenta,
descreve e justifica a(s) técnica(s)/ algoritmo(s) utilizada/o(s)?;
2.3) Compara diferentes modelos preditivos?; 2.4) Avalia
convenientemente o(s) modelo(s)?; 2.5) Sao realizadas técnicas
de robustez e de sensibilidade?; 3.1) Os resultados do estudo sdao
devidamente discutidos?; 3.2) Sao identificados claramente os
contributos (tedricos e praticos) e os impactos do estudo?; 3.3)
Sdo identificadas claramente as limitacGes do estudo?.

IV. ANALISE SISTEMATICA DOS ARTIGOS

Os 21 artigos selecionados para andlise sdo 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 a uma parte de avaliacdo, também, esta dividida em
duas fases. Numa primeira fase, avaliam-se os resultados dos
estudos e, em seguida, avalia-se a qualidade dos artigos
selecionados e analisados.

A. Contexto dos estudos

Os artigos selecionados descrevem estudos muito
diversificados, quer quanto ao seu ambito e objetivo, quer
quanto aos tipos de empresas estudados (Tabela I).

TABELA L CONTEXTO DOS ESTUDOS
. Anos N°entidades
Ref Objetivo do estudo (Pais) (balanceado)
9 Perceber se as previsdes de faléncia podem ser 2007-2019 454752
melhoradas utilizando os algoritmos RNN e LSTM (NE) (Ndo)
10 Comparar o desempenho dos modelos estéticos, 1992-2018 29 000
dindmicos e de ML na previsdo de DF nas cotadas (China) (2 métodos)
1 Dar énfase a importancia de varidveis 2007-2015 70 309
industriais/regionais na previsdo de faléncias (Itdlia) (Nao)
Enriquecer a /hteralul"a' s0b~re EWM, preenc!iendo esta 2009-2016 7795
12 lacuna através da utilizagdo de metodologias de ML - <
L P (Italia) (Nao)
de previsdo de faléncias
Mostrar que a importincia das caracteristicas pode ser 2009-2015
. P X . 546 619
13 medida pelos préprios modelos de previsdo de (Coreia do =
N (Nao)
faléncias Sul)
Propor um modelo para prever DF em PME que NE
14 inclua fatores temporais e que preveja os ratings dos  (Estdnia, 12 000
créditos das PME num horizonte temporal de 1 ano  Let6nia e (Nao)
aplicando trés técnicas de ML Lituénia)
15 Comparar os modelos de previsdo de insolvéncias em 2010-2014 4358
PME e encontrar o que tenha maior accuracy (NE) (Nio)
Explorar os fatores integrados e os miltiplos modelos 2013-2018 424
16 que podem melhorar o desempenho dos modelos para (China) (Sim)
a previsdo de DF em empresas chinesas cotadas
17 Comparar diferentes algoritmos na previsao de 2008-2014 11573
insolvéncias bancdrias (EUA) (Ndo)
Prever faléncias utilizando técnicas de mimetic 250
18 . . . NE ~
intelligent emulating (Nao)
3 Comparar a performance de modelos de ML na 2010-2016 64
previsdo de DF em empresas cotadas (Tailandia) (Sim)
. - s A s 1985-2013
Melhoria na precisdo da previsao de faléncias, 13 300
19 PR (EUA, <
comparando modelos e usando técnicas de ML > (Nao)
Canadd)
Investigar o desempenho de diferentes modelos de
20 previsdo de DF em empresas chinesas com 2001-2011 10 365
abordagens de feature selection baseadas em (China) (N@o)
conhecimentos de data mining ou domain knowledge
21 Aplicar data mining para prever quais as empresas ~ 2001-2008 214
cotadas suscetiveis de receber o rétulo ST (China) (Sim)
Comparar modelos de previsdo de faléncias com base NE
22 o NE
na accuracy e o n° de regras (NE)
23 Conseguir modelos para classificar empresas iranianas 1999-2006 136
cotadas falidas e ndo falidas utilizando GEP e MEP (Irdo) (Ndo)
Crla( mode}o preditivo dgs‘ DF com élver§as lecmcas 1999-2006 63
24 (tradicionais e de ML), utilizando rdcios financeiros e S .
= . (Tailandia) (Sim)
ndo financeiros
25 Criar um modelo a partir de um algoritmo para a 2000-2005 198
previsdo de DF das empresas cotadas (China) (Ndo)
Propor uma abordagem de MCLP para a prospecao de
. s A . 1992-1998
26 dados para a previsdo de faléncias, prevendo (EUA) NE
resultados futuros com base em dados passados
27 Encontrar o modelo de previsdo do inicio da faléncia 1996-1997 244 094
de uma empresa com o menor erro ao quadrado (EUA) (Nio)
Estudar ricios financeiros como preditores da NE 986
28 . . ~ ~
faléncia de empresas japonesas (Japdo) (Nio)

Notas: DF-Dificuldades Financeiras; EWM-Early Warning Models; GEP-Gene Expression
Programming; LSTM-Long short-term Memory; MCLP-Multiple Criteria Linear
Programming,; MEP-Multi-expression Programming,; ML-Machine learning; NE-Nao
Especificado; PM-Pequenas e Médias; PME-Pequenas e Médias Empresas; RNN-Recurrent
Neural Networks; ST-Special Treatment.

Relativamente ao &mbito verifica-se que mais de metade dos
artigos selecionados (n=11) abordam o tema das faléncias,

sendo que as insolvéncias sdo o foco de apenas dois estudos
[15][17]. Destaca-se, ainda, que a previsdo de dificuldades
financeiras surge em oito estudos, o que revela alguma
preocupagdo dos investigadores em preverem com bastante
antecedéncia possiveis faléncias, ja que as dificuldades
financeiras sdo os primeiros sinais de que a sustentabilidade
financeira das empresas possa estar comprometida (e.g., [16]).

Naturalmente, todos os estudos incidem sobre modelos de
previsdo. No entanto, alguns estudos ndo tém como principal
objetivo criar modelos preditivos das faléncias, insolvéncias ou
dificuldades financeiras, mas sim aplicar novos algoritmos para
problemas de previsdo (e.g., algoritmos de machine learning)
para ver de que forma estes permitem melhorar a qualidade das
previsdes (e.g., [19][9]). Outros estudos pretendem criar de raiz
o melhor modelo preditivo de faléncias, insolvéncias ou
dificuldades financeiras (e.g., [23][25]).

J4 no que respeita aos periodos (temporais) da andlise
constata-se igualmente muita diversidade, variando estes entre
trés meses [3] € 29 anos [19]. Assim, muitos estudos consideram
nos seus modelos possiveis impactos de crises econdmicas,
como a de 2008 (e.g., [19][17]).

Quanto ao tipo de empresas estudados, verifica-se que mais
de metade dos artigos selecionados (n=11) aplicam estudos em
empresas cotadas pela importancia que tém para os investidores
(e.g., [25] e geograficamente estes estudos t€ém maior impacto
na China, com cinco dos 21 artigos selecionados (e.g., [21][20]).

J4 no que se refere a dimensdo da empresa, verifica-se que
apenas quatro artigos aplicam o seu estudo a PME (Pequenas e
Médias Empresas) (e.g., [11][13]) e que trés dos 21 artigos
aplicaram os estudos ao setor bancario/crédito ([27][14][17]).
No entanto, grande parte dos estudos ndo identifica o setor em
estudo (e.g., [26][28]) ou estudam diversos sectores (e.g.,

[L1][15][3D).

Por ultimo, fazendo uma andlise quantitativa dos dados,
constata-se que mais de metade dos artigos (66,7%), utiliza
dados que ndo estdo equilibrados, isto é, em que o nimero de
empresas “sauddveis” € diferente do nimero de empresas que se
encontram em dificuldades financeiras, insolvéncia ou faléncia,
o que poderd causar dificuldades na avaliacdo dos modelos (e.g.,
[11][9]). 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 cinco artigos em que foram
recolhidos dados da China (e.g., [25]).

B. Modelos utilizados na previsdo e sua validagdo

Os artigos selecionados descrevem os diferentes algoritmos
utilizados e as varidveis utilizadas. Adicionalmente, apresentam
os métodos de validagdo, as métricas de qualidade e, por fim, os
algoritmos que apresentam melhor performance e as varidveis
preditoras mais importantes (Tabela II).

Relativamente aos algoritmos utilizados para classificacio,
isto €, em que a varidvel dependente € bindria (1, se estd em
faléncia/insolvéncia/dificuldades financeiras, 0, caso contrario),
verifica-se uma grande variedade e que, com excecdo de um
artigo que utilizou programacio linear multicritério [23], sdo
utilizados e comparados diversos algoritmos. Destaca-se que
nove estudos utilizam drvores de decisdo comparando diferentes
algoritmos (e.g., [27][28]) e que as redes neuronais sio



igualmente populares, quer na sua tipologia mais simples

(e.g.,[11][14][22]), quer em mais complexas (e.g.,[9][16][18]).

TABELA 1. CARACTERISTICAS DOS MODELOS CRIADOS PELOS ESTUDOS
Ref Algoritmo (melhor a negrito) N var. ll.ld'- WGl (Jlo. Loy
tipo var. ind.
Simple RNN technique; a A (0,7236-0,9936); P
9 modified RNN structure known 8-IF (0,0001-0,0058); R
as the LSTM; LR; RF; SVM; (0,2174-0,4783)
E ble model
Logit; Static GLM; GAM; 16-Récios contabilisticos, | A (9,75%-94,72%);
10 Dynamic Hazard: DT- RF de mercado e de S (100%);
) wards B4 crescimento Sp (9.72%-94,72%);
. e 24-1F e varidveis TPR (84,63%-
11 LR; ANN; RF; XGBoost industriais/regionais 89.73%)
12 LASSO; RF; ANN; Qradient 26-IF & demogrificos AUC (0,500-0,983)
Boosted Machine
13 XGBoost; LightGBM 25-1F AUC (0,876-0,919)
A (52,01%-52,89%);
14 LR; ANN; RF 23-1F S (60,69%-65,83%);
Sp(51,11%-51,58%);
LR: DT: ANN, boosted DT ¢ 37—C§Pacidade de g,e§150, A (<3 anos: 59,3%-
15 ensemble model v1ab111da§e do negécio e 69,1%; >3 anos:
capacidade técnica 62,8%-82,7%)
LR; SVM; DT RF; GBD]"; 74-IF: indicadores de A (73,81%-85,70%)
16  Xgboost; bagging SVM; voting; = .
stacking; DNN; RNN; LSTM gestdo e textuais
LR; LDA; RF; SVM; ANN; Balanced A (0,774-
17 CRF 23-CAMELS 0.992)
6-Industrial, management | A (84,81%-99,96%);
e operating risks, S (51,78%-100%);
18 BPNN; PNN; RBFNN; GRNN financial flexibility, Sp (58,94%-100%)
credibility,
competitiveness
SVM; HACT; Hybrid GA-fuzzy A (70,3%-90,6%);
3 clustering e XGBoost; 16-IF S (85,9%-93,7%)
unsupervised classifier DBN;
the hybrid DBN-SVM model
19 SVM; boosting; bagging; RF 11-IF A (52,18%-87,06%);
(CART); ANN; LR; DA S (52,05%-86,71%)
LR; KNN; DT (C4.5); Ripper; 169-IF e variaveis de A (0,7964-0,9397);
20 ANN; SVM mercado § (0,7062-0,9860);
! Sp (0,6738-0,9822)
A (0,711-0,788);
21 ANN; DT; SVM 31-IF S (0,728-0,799);
P (0,636-0,732)
52 ANN(MLP, RBF); DT (ID3,  19-IF. data yeare CIK | A (0.609-0.948)
C4.5, C5 e CART); LR; SVM number
A (79,41%-91,18%);
23 GEP ¢ MEP; LR; LSR 4-IF S (80%-95%);
Sp (78.57%-85.71%)
24 ANN; Clusters (K-means) 13-IF e nao financeiros A (60%-82,14%)
25 AOL IG; DT 35-IF A (81,25%-95.33%)
S (71%-100%); Sp
26 MCLP 5-1IF (81%-100%)
27 DT (C4.5 and C5.0); LSR 255-NE NE
28 DT(C45 SIBILE, CART); 015 o oo deinddstria | > 82%87%)
LR; Stepdisc

Notas: ANN- Artificial Neural Networks; AOI- Attribute-Oriented Induction; BPNN- Back
Propagation Neural Network; CAMELS- Capital, Asset Quality, Management, Earnings,
Liquidity, and Sensitivity; CART- Classification and Regression Trees; 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; IG- 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-
ulti-layer Perceptron; NE- Nao Especificado; PNN-Probabilistic Neural Network; RBF-
Radial Basis Function; RBFNN-Radial Basis Neural Network; RF- Random Forest; RNN-
Recurrent Neural Network; ST- Special Treatment; SVM- Support Vector Machine; A-
Accuracy; P-Precision; S-Sensitivity; Sp-Specificity; TPR-True Positive Rate.

Em termos das diferentes varidveis independentes, as mais
usadas (em 76,2% dos artigos) foram os indicadores financeiros,

(e.g., [23][25]). Naturalmente, cada estudo teve em conta um
numero de varidveis diferente, variando entre quatro [23] e 255

[27]. A selecdo destas, em 16 dos 21 artigos, é feita
maioritariamente a partir da literatura (e.g., [19][20]).

Quanto ao balanceamento dos dados, 66,7% dos estudos ndo
utiliza dados balanceados e, como tal, em parte deles, foram
usadas técnicas para estabelecer um equilibrio nas amostras de
cada tipo de empresa (e.g., insolventes e ativas sauddveis). Dois
artigos aplicam a técnica de synthetic minority over-sampling
technique (SMOTE) que aumenta a amostra da classe minoritaria
[91[15]; outro aplica class weighted loss function que trata de
atribuir um peso maior a classe minoritaria [11]; e um aplica trés
estratégias distintas: replicar aleatoriamente as instancias na
classe minoritdria; gerar amostras artificialmente equilibradas de
acordo com o bootstrapping; impor um custo mais elevado
quando sdo cometidos erros na classe minoritaria [12].

Na 6tica da avaliagdo dos modelos, a maior parte dos estudos
recorre a validag¢do cruzada (e.g., [18][20]) e tendem a utilizar
diferentes métricas de avaliacdo, sendo a mais comum a
accuracy, utilizada em 16. Esta métrica tem os seus valores a
variar entre 9,75% ([10] e 99,36% ([9]. Tendo em conta as
diferentes métricas de avaliacdo, em quatro dos 21 artigos, o
modelo com melhor performance foi obtido com Random Forest
(e.g., [12][14]). Por fim, apenas 10 artigos identificam as
varidveis mais importantes para a previsao (e.g., [3][17]), sendo
que em 70% dos estudos foram os indicadores financeiros os
preditores mais importantes ([12][3]).

C. Avaliagdo dos resultados dos estudos

Os resultados dos estudos s@o alvo de andlise em termos de
contributos, limitacdes e as pistas de investigacdo futura
(Tabela III). Os contributos sdo variados, sendo que grande
parte dos estudos contribuiu para a literatura com algoritmos de
data mining ou machine learning (e.g., [9][15]) ou a
expandiram os fatores associados a faléncias, insolvéncias e
dificuldades financeiras, para além de indicadores financeiros
(e.g., [12][16]). Importa referir que sdo os investidores,
credores e acionistas os stakeholders que mais beneficiam com
os estudos (e.g., [15][20][24]), apontado por mais de sete
destes. No entanto, reguladores, auditores, gestores, entre
outros, sdo também apontados como beneficidrios de alguns
estudos.

Ja quanto as limita¢des, muitos estudos ndo as especificam.
O maior problema relaciona-se com dados ndo equilibrados
[12]; varidveis que ndo foram selecionadas pelos métodos de
escolha de varidveis utilizados (e.g., [16][10]); dificuldades em
perceber o output do modelo quanto ao periodo a que se referia
[9]; pequena amostra da classe minoritdria [15]. Por dltimo,
quanto as pistas de investigacdo futura, em grande parte estas
surgem como consequéncia das limitacdes dos diferentes
estudos. H4 autores que sugerem amplificar os modelos para
vdrios periodos, € ndo apenas para a previsdo do periodo
seguinte (e.g., [9]), ou recomendam a inclusdo de indicadores
nao financeiros [12][21].

TABELA IIl.  AVALIACAO DOS RESULTADOS DOS ESTUDOS
Ref Contributos Investigacao futura
9 Utilizacdo de técnicas de ML Contemplar modelos multiperiodos

Maior periodo; Consideragdo da

10 .. .
varidvel crescimento

Incluir indicadores nio financeiros

11 NE NE




TABELA IV. AVALIACAO DA QUALIDADES DOS ARTIGOS NOS 13 ITENS

Ref]| Contributos Investigacao futura
12 Caracteristicas nao financeiras mais Incluir indicadores ndo financeiros Ambi P R T iacs
importantes do que financeiras Ambitos e contextos da das Avaliacdo dos
Aplicacio do método LIME a Combinar o modelo utilizado com Ref realizacio dos estudos faléncias/in@lvéncias/dificul?a resultados  Tot
13 modelos de blaclf box como o NNRW para construir um modelo 11 12 13 14 15 de;.l:nan;gras ;.;ua v; l‘:dagg?s 31 32 33
XGBoo.vt e nghtGBM capaz de ser extrapolado 9 5 0 1 5 5 1 1 1 5 0 1 1 1 9
14 Melhoria de tomada de decisdo dos NE 0 o o0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 10
financiadores 110 0 1 5 5 5 1 1 5 0 5 0 055
Avaliar a relacdo entre fundos 2 0 0 1 5 5 1 1 1 5 0 5 5 065
15 | Uso de técnicas de data mining governamentais e insolvéncias das 3 0 0 S5 S5 5 .5 1 1 5 0 1 1 065
PME no ambiente da COVID-19 4 1 1 1 1 5 1 1 .5 0 5 5 0 9
Novos preditores de dificuldades Avaliar os efeitos do aumento do n® 12 (5) g i : ? : i i ? g ; i i g’:
16 financeiras de empresas sauddveis no treino; 70 o 1 1 N 1 N 1 S S ’1 1 N 1’0
uso de um periodo mais longo 8 0 0 5 0 3 1 N 1 : 5 : 5 1 0 65
Utilizagdo de 6 algoritmos; métricas i . 31 0 1 1 5 5 N 1 '1 0 1 0 ’9
17 de pe_rformance para da_d,os ) Construga(? de um sistema global de 9 0 o0 1 1 1 1 1 1 5 5 1 1 1 10
desequilibrados; mais varidveis rating para os bancos 20 0 0 1 5 5 5 1 1 5 0 5 1 065
independentes 20 1 5 1 5 5 1 1 1 5 5 1 1 _ 0095
Comparacio entre 4 tipos de ANN L P 2 0 0 5 0 5 5 5 5 5 0O 5 5 0 4
. Otimizar os dados com uma técnica
18 quando se consideram dados articular de otimizacio heurfsti 23 10 1 5 5 1 1 1 5 0 1 1 085
qualitativos P €40 heuristica 24 10 1 5 5 1 1 1 5 0 1 1 0385
Nova perspetiva do desempenho ~ Melhoramento das técnicas de ML a 25 0 o0 1 1 5 5 5 0 5 0 0 5 045
3 |relativo da previsdo de dificuldades  partir da fun¢do de extracdo de 26 0 0 1 5 5 1 1 1 5 0 5 0 0 6
financeiras caracteristicas de um DBN ;; 8 8 : : g ; ? ; (5) g : g 8 :; ’:
3 kb kb k) k) kb bk
Incorporagio de taxas de Tot 6 15 185 13 125 17 195 19 11,5 2 15 15 6 -

Variedade de técnicas e a
aplicabilidade do modelo

crescimento e/ou efeitos temporais;
Aplicag@o em institui¢des
financeiras

19

Papel da informag@o atualizada de
uma empresa na precisao da
previsdo

Utilizagdo de mais de 300 varidveis;

20 ..
e abordagem de data mining

Utilizagdo de indicadores ndo
Utilizagdo de novas varidveis (e.g., financeiros no modelo de previsdo;
21 [margem de lucro liquido, retorno do uso de diferentes paises e
ativo total, ganhos por acdo) comparagao e contraste entre estes
modelos

Controlo do tradeoff entre accuracy
22 | média e tamanho da DT, que pode NE
ser controlado através do MSP

Identificacdo dos rcios financeiros

preditivos com base na literatura e

numa andlise sequencial de selecdo
de caracteristicas

23 NE

Aplicacdo de técnicas adicionais de
inteligéncia artificial; Expansdo do
sistema de modo a lidar com mais
conjuntos de dados financeiros

Comparacdo de método estatistico
24 tradicional com abordagem de
inteligéncia artificial

Aumento da capacidade dindmica
25 de aprendizagem das DF de
empresas cotadas

Adotar o modelo em empresas
cotadas

Comparar a abordagem de data

Modelo com melhor performance  mining MCLP com a DT para ver

26 .. . 2 s ..
que os tradicionais que abordagem € mais eficiente e
eficaz na previsdo de faléncias
27 NE NE
Sele¢do de caracteristicas com
28 | inteligéncia artificial melhor do que NE

com métodos estatisticos

Notas: ANN- Artificial Neural Networks; DBN- Deep Belief Network; DF- Dificuldades
Financeiras; DT- Decision tree; LIME- Local Interpretable Model-Agnostic Explanations;
MCLP- Multiple Criteria Linear Programming; ML- Machine Learning; MSP-Minimum
Support Parameter; NNRW-Neural Network with Random Weights; PME- Pequenas e
Médias Empresas.

D. Avaliacdo da qualidade dos artigos

Tendo este estudo por base uma RSL, é importante facilitar
o trabalho a investigadores e profissionais, classificando-se os
artigos de acordo com a qualidade a que respondem a cada
questdo de investigagdo formulada (Tabela IV).

Dos artigos analisados, conclui-se que nenhum tem
pontuacdo mdxima (13) e que apenas trés obtém maior
pontuacio em termos de qualidade, 10 pontos ([10][17][19],
sendo que o critério de avaliagdo que apresenta maior qualidade
€ o 2.2: 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 previsdo das
faléncias/insolvéncias/ dificuldades financeiras e sua validag@o,
tendo conseguido a maior média de pontuagdo 13,8, para um
maximo de 21. Alias, € nesta dimensdo onde se encontram oS
dois critérios com melhor pontuacio (2.2 e 2.3), onde sdo alvo
de andlise os algoritmos utilizados e a comparacdo entre eles.
Em oposig¢ao, surge a primeira dimensdo a ser avaliada, ambitos
e contextos da realizacdo dos estudos, onde a diferenca entre
insolvéncias, faléncias e dificuldades financeiras (1.2), surge
com uma avaliagdo média muito baixa (1,5, em que apenas dois
artigos focam estes aspetos [21][14].

V. CONCLUSOES

Esta revisao de literatura aumenta o grau de conhecimento
sobre predicdo de insolvéncias, faléncias e dificuldades
financeiras através da utilizacdo de técnicas avancadas de
andlise de dados e utilizando indicadores financeiros e ndo
financeiros. Conclui-se que este tema estd pouco explorado,
havendo poucos artigos publicados em journals indexados no
WoS, e, assim, ¢ um bom tema para investigar e inovar com, por
exemplo, a inclusdo de indicadores nao financeiros [30].

E importante realcar que ja se conseguiram modelos com
elevada capacidade preditiva (e.g., [9][18]), mas ainda hi
espago para melhorar, incluindo indicadores ndo financeiros
como a opinido do auditor [32] e o género da direc¢do [33]. De
facto, as varidveis ndo financeiras sdo pouco utilizadas na
predi¢do das insolvéncias, apesar das suas grandes capacidades
em distinguir entre empresas ativas e insolventes [12].

Para os gestores, uma boa previsdo permite alertar para
problemas de viabilidade, de modo que estes consigam delinear
estratégias para evitar insolvéncias e criar as suas estimativas



contabilisticas, aumentando a viabilidade e consisténcia das
mesmas, evitando manipulacdo [31]. De facto, modelos
preditivos baseados em arvores de decisdo (ou regras) permitem
identificar facilmente as causas para a situacdo débil em que se
encontra a empresa. Por outro lado, no que diz respeito aos
utilizadores da informacgdo (e.g., investidores, credores e
bancos), os modelos permitem-lhes identificar as empresas com
propensdes em entrar em insolvéncia de forma a tomarem
melhores decisdes de investimento e financiamento [13].
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