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RESUMO

Este trabalho utilizou um método de machine learning para auxiliar a previsao de defaults da
divida publica de 66 paises, detectando sinais prévios. Por conta de sua transparéncia, 0
algoritmo C4.5 de arvores de classificacdo foi adotado. Tal algoritmo obteve éxito na previsao
das crises da década de 1980 e do inicio da década de 1990, registrando, a partir dai, perda na
capacidade de aprendizado para prever as crises das duas décadas seguintes. Limitacdes do
préprio algoritmo e mudangas estruturais da economia internacional na década de 1990, com
diminuicdo do nimero de crises moratorias, podem ter contribuido para este resultado. As
arvores decisérias obtidas com o método também foram exploradas a fim de se avaliar a
propria légica algoritmica, tentando tracar sua relacdo com a teoria econémica atinente, que
também foi exposta neste trabalho, e com fatos da historia econdmica mundial. Em termos de
variaveis preditivas, o algoritmo corroborou a existéncia de “serial defaulters”, posto que o
historico de default dos paises quase sempre figurou como importante sugestivo de crises
futuras. Outras variaveis que se mostraram importantes para prever crises foram aquelas
relacionadas com as reservas internacionais — principalmente a variagdo das reservas e a taxa
da divida a curto prazo sobre as reservas. Isto demonstra o forte nexo existente entre crises
moratorias e cambiais, sobretudo nos defaults da década de 1980, que o algoritmo conseguiu
prever. Por fim, os juros globais e a variacdo do PIB também se mostraram variaveis
relevantes. Conclui-se que, apesar de suas limitagdes, o algoritmo pode contribuir para o
estudo de crises moratorias por conta de sua transparéncia e capacidade de estabelecer

relaces condicionais e ndo lineares.

Palavras-chave: Machine learning. Arvores decisorias. Sinais de crise. Crises moratorias.



ABSTRACT

This thesis has used a machine learning method to help forecast 66 countries' sovereign debt
defaults by detecting early warning signals. Due to its transparency, the C4.5 classification
trees algorithm was chosen. This algorithm has succeeded while trying to forecast sovereign
debt defaults in the 1980's decade and in the beginning of the 1990's decade, having decayed,
after that, its learning capacity to forecast the two following decade’s crises. The algorithm's
own limitations and structural changes in the international economy in the 1990 decade, with
debt crises reduction, may have contributed to this result. The decision trees obtained with the
method were also explored to assess the own algorithm rationale, trying to trace its relation
with the pertaining economic theory, which was also exposed in this thesis, and with the
world economic history facts. Regarding predicting variables, the algorithm has corroborated
the existence of "serial defaulters™ since the countries' default history was always an important
suggestive of future crises. Other important variables were those related to international
reserves - mainly the reserves variation and the short-term debt ratio over reserves. This
demonstrates the strong nexus among debt and currency crises, especially regarding 1980's
decade defaults, which the algorithm has succeeded in forecasting. Finally, global rates and
GDP variation were shown as relevant variables. It is concluded that, despite its limitations,
the algorithm may contribute to the study of debt crises due to its transparency and capacity

for establishing conditional and non-linear relations.

Key-Words: Machine learning. Decision trees. Early warning signals. Sovereign debt crises.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados .............c.ccceee. 31
Figura 2 — CUrVa ROC € AUC ... ..ottt 36
Figura 3 — Exemplo de &rvore de classifiCagao ...........occevveiieiieiiiiiice e 39
Figura 4 — Gréfico — Relacdo entre probabilidade e entropia.........cccccooeveiiinceicnnennn 40
Figura 5 — AUC X ANo — Modelo GIobal .............cooiiiiiiiiie e 48
Figura 6 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1979 — Modelo Global ...... 50
Figura 7 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1979 — Modelo Global ...... 52
Figura 8 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1979 — Modelo Global ...... 53
Figura 9 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1982 — Modelo Global ...... 56
Figura 10 - AUC X Ano - Modelo América
= L1 | - VPSPPSR 59

Figura 11 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1990 — Modelo Global .... 60
Figura 12 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1987 — Modelo América

=1 1] o = R POV P PP P PPRPPRPPPOTS 61
Figura 13 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 2000 — Modelo América
=1 1] o = PP P PP P PPRPPRUPPPTS 62
Figura 14 — Grafico — Importancia das variaveis para as previsdes — Modelo Ameérica
=1 1] o = PP P PP P PPRPPRUPPPTS 63
Figura 15 - - AUC X Ano - Modelo
N | - DTSSR PSPPSR 65
Figura 16 — Arvore gerada para previsao de crises do ano de 1980 — Modelo Africa..... 66
Figura 17 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1985 — Modelo Africa..... 67
Figura 18 — Distribuicdo dos registros de default na Africa de 1975 a 1984 e a relacéo
AiVIAa PUDHCAIPIB ...ttt rae e et ae e e st e e e aaee e 68
Figura 19 — Grafico — Importancia das variaveis para as previsdes — Modelo Africa..... 69
Figura 20 — AUC X ANO — MOGEIO ASIA ..........coeeeeieiiieieieeeeeee ettt 71
Figura 21 — Arvore gerada para previsio de crises do ano de 1989 — Modelo
T WU 72
Figura 22 — Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1997 — Modelo Asia......... 73



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Relacéo de episddios de default da base de dados ..........cccceevvieeiieciiiieiieeviennen, 43
Tabela 2 — Lista das variaveis da base de dados utilizada .............cccccevveveviiieiiiiesicie s, 45
Tabela 3 — Resultados do Modelo Global............coooiiiiiiic e 47
Tabela 4 — Resultados do Modelo América Latina...........cccoveveveiieiiiie s e 57
Tabela 5 — Resultados do MOAEIO AFFICaL...........cc.cvrvereeeireeieeee et sees s 64

Tabela 6 — Resultad0s d0 MOGEIO ASIA.........cc.oeeeeeeee oo e e eee e e e e e e e e e aeeenn 70



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

EWS

FMI

PIB

ROC Curve
AUC

Early Warning Signal

Fundo Monetario Internacional

Produto Interno Bruto

Receiver Operating Characteristic Curve
Area Under the Curve



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ...ttt n s 11
2 CRISES MORATORIAS: UMA REVISAO DA LITERATURA.....cocooooeeeeeeene. 13
2.1 REVISAO DA LITERATURA TEORICA ..., 13
2.1.1 Profecias autorrealizadas...........cccveeiieeeiiieeiiie e 13
2.1.2 MOAEl0S SUAABN-STOP ...ttt 14
2.1.3 Excesso de endividameNnTO.........ccoiuiiiiiiieiiie ettt 17
2.1.4 CresSCImMENTO ECONOMICO ... ..ueiiuiieeieeeesiieeestteeesteeesteeeateeeaseeeasseeeesseeeesreeeeanseneanseeeanes 17
2.1.5 O PAPEI AOS JUIDS. ....c.ivieiiiiiieitie ettt 18
2.1.6 Intolerancia a dividas e pecado original .............ccoviiiiiiiiieii e 18
2.1.7 Dividas de CUITO PIraZ0 ........ccooouieiieiiiieiiieiiee ettt ettt sttt 19
2.1.8 MUdanGa de diSPOSIGAD ........eeiuuierieeiieeiiiesie ettt ettt ettt 20
PN e B @0 g S o (=T = ot L= USRS 21
2.2 INDICADORES DE CRISE - EWS: REVISAO DA LITERATURA EMPIRICA.......... 21
2.2.1 MOAEI0S A& TMITES....c.ueiiiiiiiie et 22
2.2.2 MOAEIOS TOGIT......cciiieeiiiec ettt e e e e e e et e e e 24
2.2.3 Modelos classificadores de maching 1earning ..........ccccocvevvive i 26
2.2.4 Heterogeneidades temporais € SPACIAIS.........c.ueeiiivreiiireiiiee e e sieeesieeesree e sree e 28
Pl Oo] g S o (=] = Toto L= PSSR 29
SIMETODOLOGIA ...ttt ettt te et e e beesbeateenreenteete e 31
3.1 MINERACAO DE DADOS E MACHINE LEARNING .........coovovereieeeeierer e 31
3.1.1 Treinamento e teste do algoritMmOo ..........ccoviveiiii i 34
3.1.2 Métricas de avaliacdo de modelos de classificagdo............ccccovvvveevieeeiiiieciiie e, 35
3.2 ALGORITMO E BASE DE DADOS UTILIZADOS ........coovoiiiieiieieeie e 37
3.2.1 A plataforma WEKa ...........coeeiiiiiic e 37
3.2.2 Balanceamento 0e ClASSES..........uuiiiiieeiiiesiie ettt 37
3.2.3 O algoritmo de arvores de classificagao C4.5........ccccoviveiiie i 38
3.2.4 Descricdo da base de dados..........ccueviiiiiiiiieiii e 42
4 ANALISE DOS RESULTADOS ......ooouiieieieieieieteeeseeeess et teses s st ssssas s s enssasseansns 46

4.1 MODELQO GLOBAL ..ottt 46



4.2 MODELO AMERICA LATINA ......ooieeeeee ettt S7

4.3 MODELO AFRICA ... e e e e et e e e e e ee e e e 63
B4 MODELO ASIA ..ottt ere e e 69
B CONCLUSAOD .o e et 75
REFERENCIAS ..o e e et e e e et eie s 79
ANEX O Ao oo e 85
ANEXO B oo e e e 86
ANEXO Coooooeoeeeeee oo e e, 87

ANEXO Do 88



11

1 INTRODUCAO

O excesso de endividamento publico e as crises moratorias, embora sejam tdo antigas
quanto a propria existéncia dos empréstimos, passaram a ser temas de maior preocupacao a
medida que mercados financeiros se desenvolveram e se integraram internacionalmente.
Neste sentido, o final da década de 70 foi especialmente traumatico, pois marcou a transicdo
de anos de crédito barato para o chamado “choque Volcker”, em que o banco central norte-
americano pressionaria, por anos, as taxas de juros globais, com efeitos catastroficos para
paises com endividamento externo, 0s quais muitas vezes deixaram de cumprir seus
compromissos financeiros. Nesta época se consolida o campo de estudo denominado de
country (sovereign) risk analysis - risco-pais em nossa traducdo - sendo os preditores de crises
moratorias usualmente chamados de early warning signals (EWS), os quais sdo objetos de
estudo do presente trabalho.

Tal literatura acumula aplicacbes de métodos econométricos, em especial modelos
logit, para a deteccdo de sinais de defaults. Posteriormente, os modelos de limites foram
desenvolvidos no ambito do Fundo Monetério Internacional (FMI), mas focaram-se,
sobretudo, em crises cambiais. Embora tais modelos tenham méritos, métodos de machine
learning se apresentam como novas alternativas para se tentar detectar os sinais mais
importantes de defaults e aprimorar a previsédo de tais crises.

Algoritmos de machine learning sdo programas que, a partir de regras estatisticas,
criam seus proprios programas para a resolucdo de problemas. Sendo uma espécie de
inteligéncia artificial, eles tém tido crescente aplicacdo em variadas industrias e areas de
pesquisa, sendo problemas de classificacdo e previsdo uma de suas areas de aplicacdo mais
proeminente.

Neste contexto, este trabalho busca entender como tais algoritmos podem auxiliar na
previsdo de defaults da divida publica e seus sinais. Escolheu-se, para tal, 0 uso do algoritmo
de arvores de classificacdo C4.5, em razdo de sua transparéncia e facilidade de interpretacdo,
que o distingue de outros métodos mais potentes, mas a0 mesmo tempo mais opacos.

E premissa deste trabalho que algoritmos de machine learning, embora sejam potentes
e promissoras ferramentas, ndo devem substituir o julgamento humano, sobretudo em
questdes complexas e estratégicas. Trata-se, sim, de um instrumento complementar. Assim,
faz-se fundamental que o problema investigado seja também estudado a luz da literatura

cientifica a ele atinente. Portanto, realizou-se neste trabalho, inicialmente, um apanhado do
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que a literatura econdmica tedrica e empirica dizem sobre crises moratorias. Na sequéncia,
apresenta-se a area de machine learning, detalhando-se 0 método adotado com a descrigdo do
algoritmo e da base de dados utilizados. Por fim, os resultados obtidos com as &rvores
decisérias sdo apresentados. A partir de um método exploratério, aproveitou-se da
transparéncia do algoritmo para se analisar o seu raciocinio a luz da literatura econémica

estudada e dos fatos historicos. Por fim, as conclusdes cabiveis sdo expostas.
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2 CRISES MORATORIAS: UMA REVISAO DA LITERATURA

Crises de endividamento nacional s&o tdo antigas quanto os proprios empréestimos. Na
antiguidade europeia, a maioria das crises fiscais foi resolvida por meio do aumento da base
monetéria. Episodios de inadimpléncia e renegociacdo das dividas passam a aparecer mais na
historia ocidental no século X VI, havendo registros na Franca, Espanha e Portugal. Porém, é a
partir do século XVIII que as crises da divida, as renegociacGes e as inadimpléncias
aumentaram tantos em termos quantitativos, quanto geogréaficos. Isto se deve principalmente
ao desenvolvimento dos mercados financeiros, ao crescente fluxo de capitais internacionais e
a emergéncia de novos Estados soberanos (Sturzenegger, Zettelmeyer, 2006).

Como afirma Dani Rodrik (2011, p.8), “estas crises ocorreram ndo porque elas eram
imprevisiveis, mas porque elas ndo foram previstas”. De fato, diversos economistas, analistas
e académicos conseguiram prever que um pais incorreria em crise moratoria em algum
momento, mas detecta-las com maior precisdo segue sendo um desafio. Ademais, mesmo
quem previu estas crises atribui diferentes causas imediatas e basicas a elas.

E oportuno observar assim que o estudo do default da divida soberana abriga
componentes de inferéncia causal e de predi¢do. Enquanto a primeira tenta explicar o porqué
das crises, a segunda se limita a prevé-las. Por certo, o estudo de um fornece argumentos e
insights para o estudo do outro, mas é preciso diferencia-los. Esta revisao de literatura esta
organizada de modo a cobrir primeiro uma vertente de trabalhos tedricos, com viés
explicativo, para em seguida analisar uma vertente de trabalhos empiricos, com foco

majoritariamente preditivo.

2.1 REVISAO DA LITERATURA TEORICA

2.1.1 Profecias autorrealizadas

Uma primeira e simples explicacdo para episddios de crises moratérias € a de uma
profecia autorrealizada. Imagine-se que ha uma divida nacional de curto prazo. A moratéria
sera decretada se 0 governo nao conseguir rolar a divida, isto é, pegar novos empréstimos para
pagar os anteriores. Ocorre que, se um financiador prevé um episodio deste género, o melhor
para ele é ndo emprestar. Se varios financiadores passam a concordar com isto, ocorre uma
crise moratoria, ainda que o julgamento deles esteja errado (SACHS, 1983; COLE, KEHOE,
2000).
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Isto ajuda a explicar os perigos das dividas de curto prazo, mais atreladas a paises nao
desenvolvidos. Paises desenvolvidos tém mais facilidade para emitir dividas de longo prazo
em sua propria moeda, 0 que rompe tal ciclo deletério se o pais conseguir emitir uma divida
com prazo suficiente para superar depressdes econdémicas advindas da crise moratéria (COLE,
KEHOE, 2000; STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006). Esta diferenca na estrutura das
dividas de diferentes na¢bes é uma das possiveis causas de default e sera mais bem abordada
em outra seg&o.

Uma restricdo da teoria de profecia autorrealizada, contudo, é que ha, mesmo em
paises emergentes, mecanismos contratuais e informais para solucionar o problema de
coordenacdo descrito (STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006), o que sugere que ela ndo

é tdo realista a ponto de explicar as referidas crises em toda sua complexidade.

2.1.2 Modelos sudden-stop

Um ditado de banqueiros diz “It is not speed that Kills, it is the sudden stop’”. Isto nos
leva a uma segunda explicacdo, que pode ser encontrada nos chamados modelos sudden-stop
(parada subita). Estes modelos, introduzidos nos anos 1990, tentam explicar os efeitos de
reducdes repentinas no influxo de capital estrangeiro nos paises, 0 que tipicamente ocorre
quando investidores estrangeiros param de investir nestes mercados (BOONMAN, 2015). Um
dos possiveis efeitos destes eventos seriam crises moratorias.

Note-se que estes modelos, em geral, j& tomam as paradas subitas como dadas — isto
é, exdgenas ao modelo. N&o obstante, exploraremos algumas explicacGes fornecidas pela
literatura para estes eventos, a fim de ilustrar as causas das crises moratdrias em diferentes
profundidades — isto é, tanto causas Ultimas e aparentes, quanto causas primarias e
fundamentais.

Em relacdo aquelas explicacGes apontadas para a reducdo do influxo de investimentos
incluem aumentos repentinos nas taxas de juros internacionais, incerteza politica e diminui¢do
da produtividade (STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006). Os aumentos nas taxas de
juros em grandes centros financeiros alterariam a percepcéo de risco-retorno dos investidores,
0s quais, alterando suas carteiras, gerariam alteragdes nos fluxos de capitais.

De modo semelhante, aumentos da incerteza politica e econdmica tanto local quanto

mundial podem ter o efeito de estimular investidores a buscarem paises mais seguros para

! Nao é a velocidade que mata, mas a parada sUbita (tradugdo nossa). Citado originalmente por Dornbusch,
Goldfajn e Valdés (1995, p.1).



15

investir, ensejando sudden-stops. Em termos de fatores econémicos, é importante ressaltar a
associacdo existente entre tais eventos e recorrentes déficits em conta corrente, conforme
demonstram Cavallo, Eichengreen e Panizza (2018)2.

Por fim, como contratos de empréstimo sdo firmados em unidades de bens
transacionaveis, mas frequentemente dependem da renda de bens ndo transacionaveis,
choques de produtividade podem gerar dificuldades crediticias e afugentar capitais
(MENDONZA, 2002).

H& também versdes de crises autorrealizaveis causadas por investidores
internacionais, em que uma desaceleracdo exdgena da entrada de capitais leva uma empresa a
falir, destruindo canais de crédito e capital humano e gerando uma espiral depressiva, 0 que
por fim valida previsdes pessimistas e diminui mais ainda o influxo de investimento, podendo
gerar até fugas de capitais (CALVO, 1998).

Por sua vez, explicacdes mais sistémicas e profundas envolvem teorias sobre ciclos
financeiros que enxergam o capitalismo como um processo instavel de producéao, a exemplo
da tradicdo minskyana, que tem embasado abordagens recentes relacionando vulnerabilidades
externas com tais ciclos®. Para esta vertente, as variagdes no fluxo de capitais so causadas
pela prépria natureza fragil do sistema capitalista atual, que ndo oferece robustez mesmo
contra pequenos choques, gerando uma instabilidade permanente que penaliza, sobretudo, 0s
paises em desenvolvimento. Estes seriam desfavorecidos pelo atual sistema financeiro
internacional, que ndo lhes permite endividamento em moeda propria, de modo a torna-los
mais dependentes das flutuacdes cambiais.

Assim, para economistas minskyanos, as instabilidades nos fluxos de capitais (e suas
consequéncias) ndo seriam causadas pelos (maus) fundamentos das economias
subdesenvolvidas, como descontrole fiscal e historico de inflacdo, mas sim por variagdes nos
ciclos financeiros internacionais. Aumentos nas taxas de juros internacionais e da incerteza
politica seriam, por conseguinte, reacfes a sucessivas etapas do ciclo — este sim, a causa
primeira das varia¢6es no nivel de tais investimentos. Neste contexto, a solugcdo para amenizar
as causas imediatas seria uma maior regulacdo dos fluxos de capitais, em especial os de curta-
duracdo, mais sujeitos a movimentos especulativos, de modo a atenuar os efeitos dos ciclos

financeiros (Kaltenbrunner e Painceira, 2015).

2 Nesse sentido, Reinhart e Rogoff (2009b) argumentam que prolongados déficits em conta corrente sdo
importantes indicativos de crises financeiras.
% Ver, por exemplo, Painceira e Kaltenbrunner (2015).
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A teoria de Minsky, segundo o préprio autor, segue a vertente da instabilidade
econdmica, na tradicdo de Marx, Keynes, Schumpeter e Kalecki; a qual contrasta com teorias
como as de Friedman e Lucas, que argumentam a existéncia de um equilibrio no crescimento
econdmico que eventualmente é perturbado por mudangas na oferta monetaria (Ferri e
Minsky, 1992). De maneira analoga, as solugdes de controles de capitais sao motivos de
controvérsia, entre diferentes vertentes, quanto ao seu sucesso e efetividade®.

Conforme exposto, o consenso sobre o que gera as redugdes de influxo ainda ndo se
formou. Interessa-nos, ainda assim, as suas consequéncias. Duas delas tém sido amplamente
documentadas: a reducdo no produto e a depreciacdo da moeda (Catdo, 2006). Partindo delas,
diversos desdobramentos sdo possiveis. Examinemos o processo mais detalhadamente.

As reducdes de influxo de capitais estrangeiros gerariam uma reducdo na demanda
agregada (o que reduziria também o produto e a arrecadacao fiscal do governo), bem como
uma depreciagdo da moeda. Se a divida for constituida ao menos em parte em moeda
estrangeira, a depreciacdo dificultara o pagamento dela, podendo levar a moratdria em casos
extremos. Ademais, a propria baixa da arrecadacdo também pode aumentar os juros que o
mercado cobra, 0 que, por sua vez, tambem dificulta a rolagem da divida.

Se a taxa de cambio for fixa e 0 governo decidir manté-la estavel, havera queda nas
reservas internacionais, a qual, se severa, pode incentivar especula¢fes ou gerar uma crise no
balanco de pagamentos (BOONMAN, 2015). Alternativamente, o governo poderia aumentar
0S juros para atrair capitais; isto, contudo, tende a deprimir o produto e aumentar o servico da
divida.

Como se pode notar, sudden-stops gerariam crises moratorias através de (ameacas de)
crises cambiais e seus desdobramentos, estando também associadas a recorrentes déficits em
conta corrente. De fato, as crises moratorias frequentemente estdo relacionadas a outras crises,
como bancérias ou cambiais (REINHART, 2002)°. Note-se que, mesmo sendo a divida
publica apenas parcialmente em moeda estrangeira, a desestabilizacdo por conta de uma crise

cambial pode vir a ocorrer: o default da divida em moeda estrangeira pode dificultar o

4 Em meio a tais discussdes, cabe ressaltar a visdo institucional do FMI (2012), no sentido de que ndo ha uma
solugdo Unica para a questdo da liberalizagdo e do controle de fluxo de capitais, sendo necessario sopesar
diversos aspectos, sobretudo o estagio de desenvolvimento institucional e financeiro dos paises destinatérios dos
fluxos. Para uma maior discussdo, ver: KOKENYNE, Annamaria; BABA, Chikako. Effectiveness of capital
controls in selected emerging markets in the 2000s. 2011; MAGUD, Nicolas E.; REINHART, Carmen M.;
ROGOFF, Kenneth S. Capital controls: myth and reality-a portfolio balance approach. National Bureau of
Economic Research, 2011; EDWARDS, Sebastian. Capital controls, sudden stops, and current account reversals.
In: capital controls and capital flows in Emerging Economies: policies, practices, and consequences.
University of Chicago Press, 2007. p. 73-120.

*Kindleberger e Aliber (2011) oferecem uma boa perspectiva histérica da relagdo entre crises moratérias,
cambiais e crashes de forma geral.



17

rolamento da divida em moeda nacional. Neste contexto, se 0 pagamento da divida interna
acarretar inflacdo, isto tende a depreciar ainda mais a moeda no mercado internacional
(STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006). Registre-se, enfim, que abordamos sudden-
stops neste item, mas situacbes semelhantes e ainda mais graves sdo geradas pela fuga de

capitais, em que 0s capitais ndo s6 param de entrar, como também passam a sair do pais.

2.1.3 Excesso de endividamento

As situacdes acima descritas tratam de choques externos — por tras delas ha a
suposicdo de que, em tempos normais, a divida poderia ser paga. Contudo, a causa da
inadimpléncia pode ser simplesmente que 0s governos tomam mais dinheiro emprestado do
que podem pagar. A explicacdo para este fendmeno costuma envolver risco moral, no sentido
de que os responsaveis por aumentar a divida ndo sdo os mesmos cidadaos que lidam com os
custos dela (STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006).

Sob a dtica do excesso de endividamento, as aparentes profecias autorrealizaveis
poderiam ser, na verdade, consequéncias da distribuicdo das probabilidades de default em

relacdo ao endividamento, conforme argumenta Bi (2012):

[...]Jo prémio pelo risco de default, refletindo a probabilidade de default nacional, é
uma funcdo ndo linear do nivel de endividamento do governo. O prémio de risco
comega a aumentar quando o nivel de endividamento do governo se aproxima da
extremidade inferior da distribuicdo dos limites fiscais[...] (Traduc&o nossa)®.

Assim, mesmo a altos niveis de endividamento, seria possivel manter juros baixos,
mas a medida que o limite fiscal vai se expandindo, haveria um momento em gue 0S juros

subiriam rapidamente, dificultando a rolagem da divida e causando crises moratorias.

2.1.4 Crescimento economico

De qualquer forma, € certo que o endividamento ndo pode ser analisado
separadamente do crescimento econémico. De fato, hoje a principal relacdo abordada quando

se fala em divida nacional é a da relacdo desta com o Produto Interno Bruto (PIB). Esta € uma

6 <(...) the default risk premium, reflecting the probability of sovereign default, is a nonlinear function of the
level of the government debt. The risk premium begins to emerge as the level of government debt approaches the
lower end of the distribution of fiscal limits (...)” (BI, 2012, p. 4).
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medida que é usada na literatura tanto como explicacdo dos defaults por excesso de
endividamento quanto como varidvel preditiva. Os escritos de Evsey Domar (1944) foram
seminais no sentido de analisar o endividamento nacional sob tal otica.

Tal autor ponderou, no contexto do pos-guerra, que a divida em si ndo era um
problema t&o grave, desde que houvesse um crescimento suficiente da renda nacional. Para
que a divida fosse sustentavel, seria necessario que a relacdo divida/PIB se mantivesse
constante no longo prazo. Assim, a propria divida poderia crescer indefinidamente, desde que

dentro dos limites impostos pelo crescimento da economia.

2.1.5 O papel dos juros

Pasinetti (2005), por sua vez, revisitou os estudos de Domar atentando para o fato de
que a relagdo divida/PIB depende fundamentalmente da relacdo entre a taxa de crescimento
econémico e a taxa de juros. Neste sentido, 0 autor aponta que houve uma mudanca radical a
partir da década de 1970, no contexto das crises do petroleo e dos aumentos de pregos entéo
observados: 0s juros passaram a ser tratados, pelos bancos centrais, como ferramenta de
combate a inflacéo.

Deste momento em diante, endividamentos que, com taxas menores de juros, ndo
causavam maiores problemas nas décadas de capitalismo keynesiano de 1950 e 1960,
passaram a suscitar maiores preocupacOes fiscais. Assim, o referido autor considera que a
mudanca de paradigma da teoria econdémica em relacdo aos juros é uma importante causa das

crises moratdrias que se observaram nas décadas de 1980 e 1990.

2.1.6 Intolerancia a dividas e pecado original

Outra ferramenta tedrica usada para explicar as crises moratdrias reside no conceito de
intolerdncia a dividas (debt intolerance). A expressdo foi cunhada por Reinart, Rogoff e
Savastano (2003) para designar a dificuldade que alguns paises tém de administrar niveis de
divida que seriam manejaveis por paises desenvolvidos. Ou seja, um endividamento ser
excessivo ou ndo depende, além do nivel da divida em relacdo ao PIB, da condicdo do pais
endividado e sua intolerancia a divida, a qual, segundo os autores, depende da historia da

nacdo mutuéria, em especial seu historico de defaults e de inflacdo.
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Outro conceito parecido, mas diferente, que ajuda a explicar as diferentes condigdes
que o0s paises apresentam para lidar com suas dividas é o de pecado original (original sin).
Este conceito, criado por Eichengreen e Hausmann (1999), refere-se a dificuldade que alguns
paises tém de contrair dividas em sua propria moeda. Contudo, diferente da intolerancia a
divida, o pecado original ndo foi atribuido a caracteristicas nacionais, como boas instituicdes e
responsabilidade fiscal. A Unica caracteristica que se mostrou estatisticamente relevante nos
estudos de Eichengreen, B., Hausmann, R. e Panizza, U.(2003) foi o tamanho do pais — paises
menores tém mais dificuldade de emitir divida em moeda propria.

Segundo estes defensores do pecado original, a raiz do problema estd na propria
estrutura dos portfélios globais e dos mercados financeiros internacionais (EICHENGREEN,
HAUSMANN, 1999). Ao mesmo tempo em que diversificar o investimento em diversas
moedas dilui o risco, em um mundo com custos de transacdo, hd um nivel 6timo de
diversificacdo. Isto implica a existéncia de um limite no nimero de moedas a serem
consideradas pelos investidores, gerando um cenario em que a ado¢do de uma moeda diminui
as chances de adocdo da outra. Neste contexto, paises com economias maiores e com mais
emissdo de moeda seriam mais atraentes para terem suas moedas adotadas pelos portfolios

globais.

2.1.7 Dividas de curto prazo

Conforme mencionado anteriormente, outra condicdo do endividamento que é
agravante, segundo a literatura, é a de uma divida excessivamente composta de titulos de
curto prazo, pois ela poderia abrir as portas para crises autorrealizaveis decorrentes de
mudancas de expectativas dos agentes (BRONER, LORENZONI, SCHMUKLER, 2013;
COLE e KEHOE, 2000; STURZENEGGER e ZETTELMEYER, 2006). Por outro lado, uma
vertente da literatura enxerga dividas de curto prazo como dispositivos de compromisso
prévio que ajudam a dividir o risco entre mutuantes e mutudrios ou fornecem aos
emprestadores maior controle sobre a acdo dos devedores, reduzindo o risco de default
(Rodrik, 1999). Uma explicacdo alternativa esta atrelada ao custo da divida: paises tomam
créditos de curto prazo porque os investidores exigem um prémio maior pelo alto risco de
deter dividas de longo prazo, fazendo com que empréstimos de vencimento mais breve sejam
mais baratos (BRONER, LORENZONI, SCHMUKLER, 2013).

Perfis de endividamento de menor maturidade costumam ser associados a paises
emergentes (COLE, KEHOE, 2000; STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006). Contudo,
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h& controvérsia a respeito de tal suposi¢do: um estudo de 2018 do FMI concluiu que ndo ha
diferenca na maturidade da divida soberana em relacéo a paises de diferentes niveis de renda.
O estudo, todavia, documenta que a maturidade média do débito corporativo é de fato menor
nos paises emergentes (FMI, 2019).

Outros achados relevantes do referido estudo em relacdo a duracdo da divida é que
este prazo tende a diminuir junto com a reducdo da aversdo ao risco global ou dos juros norte-
americanos, contudo estes fatores explicariam apenas uma pequena porcentagem da variancia
de maturidade (FMI, 2019). Por sua vez, Broner, Lorenzoni e Schmukler (2013) documentam
que paises emergentes emitem dividas de prazo menor em momentos de crises financeiras,
evidéncia que contribui para o entendimento de que a capacidade de emissdo de titulos de
longa duracdo depende da percepcdo de risco dos investidores, o que tende a penalizar mais

paises emergentes.

2.1.8 Mudanca de disposicao

Por fim, alternativamente, mudancas politicas em um pais (revolucbes, trocas de
governo etc.) podem diminuir a disposicdo de pagar, ainda que a capacidade permaneca a
mesma (STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006). Estas situacdes de default costumam
ser referidas pela literatura especificamente como repddio da divida (debt repudiation)
(SACHS, 1984). Por exemplo, na 12 Guerra Mundial, a Turquia, a Bulgaria e o Império
Austro-Hungaro suspenderam o pagamento de suas dividas para credores nacionais de paises
inimigos e a Itdlia, a Turquia e o Japao fizeram o mesmo na 22 Guerra Mundial. Ademais,
governos revolucionarios repudiaram suas dividas apds a tomada do poder no México (1914),
na Russia (1917), na China (1949), na Tchecoslovaquia (1952) e em Cuba (1960)
(STURZENEGGER, ZETTELMEYER, 2006).

Note-se, contudo, que mudancas de disposicdo ndo foram analisadas apenas em
decorréncia de eventos politicos extraordinarios: Eaton e Gersovitz (1981) sugeriram e
encontraram evidéncias de que paises mais dependentes de comércio exterior sofreriam mais
com possiveis retaliacbes por um default, que envolvem custos de reputacdo e restricdes ao
acesso ao mercado de crédito internacional. Assim, caracteristicas diferentes dos paises
podem estar atreladas a uma maior ou menor disposi¢cdo de honrar com seus compromissos
financeiros, posto que a relacdo custo-beneficio da inadimpléncia ndo € a mesma para todas as

nacoes.
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2.1.9 Consideracoes

Conforme podemos ver, ndo ha um consenso na literatura sobre o que causa as crises
moratérias: ha diferentes explicacfes que, em geral, ndo sdo excludentes entre si. Além disto,
as causas para uma crise moratéria podem variar e é frequente que mais de uma causa
concorra para explicar o0 mesmo evento. Por exemplo, um pais pode deixar de pagar sua
divida tanto porque ela é demasiadamente estruturada em titulos de curto prazo quanto pelo
aumento dos juros internacionais e pela eleicdo de um governo que se declare contra os
credores. A discusséo, entdo, seria sobre qual fator contribuiu mais para o resultado.

Ademais, registre-se que mesmo cenarios em que ndo chega a haver qualquer default
ou renegociacdo da divida podem causar suficientes transtornos ao pais, até porque muitas
medidas adotadas para evitar crises moratorias sdo recessivas, cComo 0 aumento dos juros, por
exemplo. Neste sentido, existe uma literatura que se dedica a estudar as novas formas de
volatilidade e vulnerabilidade perenes que a integracdo financeira trouxe’. Este estudo,
contudo, ird se concentrar na deteccdo de eventos mais extremos de default. Portanto, no
proximo item, passaremos a abordar os principais sinalizadores destas crises segundo a

literatura empirica, a qual sera dividida conforme seus métodos.

2.2 INDICADORES DE CRISE - EWS: REVISAO DA LITERATURA EMPIRICA

Ha um espectro amplo de técnicas utilizadas para detectar early warning signals
(EWS) de riscos sistémicos, como crises bancarias, cambiais e moratdrias. Adotaremos,
assim, a divisdo proposta pelo projeto de tomografia de riscos sistémicos financiado pela
Unido Europeia, 0 SYRTO, que considera haver trés principais abordagens para o estudo de
EWS: os modelos de limites, os modelos logit/probit e os métodos de mineracdo de dados
(SIEGMANN, 2017).

Por sua vez, em relacdo as variaveis preditivas e explicativas de crises moratorias
tipicamente utilizadas na literatura, Manassse e Roubini (2009) as separam em medidas de
solvéncia, que captam a capacidade que um pais tem de pagar, como a relacdo divida/PIB;
medidas de liquidez, que captam a capacidade de refinanciar sua divida em um momento, com

medidas como a relagdo entre a divida de curto prazo e as reservas internacionais; medidas

" Ver, por exemplo, Kaltenbrunner e Painceira (2015).
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politicas e institucionais®, que captam a disposicdo de pagar; e, por fim, outras variaveis
macroeconémicas que captam tanto a capacidade quanto a disposi¢do para pagar, como a taxa
de cambio.

Nos préximos itens, apresentaremos brevemente cada grupo de modelos e
elencaremos alguns achados empiricos obtidos através deles, com énfase para as variaveis
mais significantes dos estudos e com o nivel de precisdo obtido nas previsdes. Em relacéo a
este, o leitor notaréa certa falta de uniformidade na métrica avaliativa: isto ocorre pois, de fato,
as pesquisas nesta area tém utilizado diferentes métricas para avaliar e divulgar os resultados
obtidos, a depender muito dos préprios tipos de modelos utilizados. Falaremos mais a respeito
de diferentes métricas para avaliar problemas de classificacdo no capitulo 2 desta dissertacao.
Independentemente disso, os estudos também sdo feitos com diferentes variaveis, de paises e
de periodos diferentes, e o proprio tamanho da amostra de validacdo varia conforme cada
estudo (e ha estudos que sé reportam os resultados dentro da amostra). Tudo isto impede a
comparagéo direta entre eles. Dito isso, elencar-se-do os principais achados de cada estudo, na

Otica deste trabalho, a fim de se desenhar um panorama geral da literatura.

2.2.1 Modelos de limites

Estes modelos, ndo paramétricos, atribuem um “sinal de alerta” sempre que certas
variaveis consideradas importantes para prever o evento ultrapassem um limiar historico (por
exemplo, a variavel esta em um valor correspondente a 95% do maior registro no passado).
Tal método foi gestado no proprio FMI no final da década de 1990 para prever crises cambiais
e é também chamado de “Noise-to-Signal” (SIEGMANN, 2017).

Modelos de limites usualmente sdo avaliados pela chamada relacdo sinal-ruido (noise-
to-signal ratio). Esta relacdo captura a taxa entre alarmes falsos e eventos corretamente

previstos, a partir da seguinte equacdo (KAMINSKY, 1999):

Percentual de Falsos Negativos (Erros Tipo 1)

1 — Percentual de Falsos Positivos (Erros Tipo I)

8 Manasse e Roubini (2009), por exemplo, incorporam em sua lista de candidatas a variaveis dados como indices
de abertura econémica, Freedom House Index e anos até a proxima eleicdo (contudo, aps uma triagem, apenas
0 nimero de anos até as elei¢des presidenciais permaneceu no modelo dos pesquisadores).
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Reinhart (2002), tentando identificar crises cambiais e bancarias com a técnica,
utilizando-se de uma media de 5 indicadores, obteve, respectivamente, 70 e 72% de previsdes
corretas, a uma relagdo sinal-ruido de 0.45 e 0.5. No mesmo estudo, Reinhart (2002) também
concluiu que mais 84% das crises moratorias em paises emergentes de sua amostra estdo
associadas a uma crise cambial (ocorrendo antes ou depois em um periodo de 24 meses) — 0
inverso, contudo, ndo € verdadeiro: um pouco menos da metade das crises cambiais estavam
associadas com defaults. Por sua vez, para paises desenvolvidos, nenhuma conexdo entre
essas crises foi detectada.

Também tentando prever crises cambiais e bancarias, Kaminsky (1999) obteve,
analisando a taxa real de cambio, relacdes sinal-ruido de 0,2 para crises cambiais e 0,3 para
crises bancarias. Depois destas variaveis, a taxa real de juros globais mostrou-se a melhor
para prever tais crises, exibindo um sinal-ruido de 0,4. Neste estudo, a variavel dummy que
captava desregulamentacdo nos mercados financeiros domesticos e mundiais ndo obteve taxas
boas: 1 para crises cambiais (ou seja, a cada alarme verdadeiro, a dummy emitiu também um
alarme falso) e 0,8 para crises bancérias.

O método Noise-to-Signal é bastante disseminado na previsdo de outras crises, mas ha
poucas pesquisas que o tenham utilizado para detectar crises moratdrias. Wijayanti e
Rachmanira (2020) encontraram na relacdo entre divida externa e renda nacional bruta o
melhor previsor, detectando 72,7% das crises com um sinal ruido de 0,09, seguido da relacao
entre 0 pagamento de servico da divida sobre a renda nacional bruta (61% e 0,2) e da taxa
cambial (60% e 0,06). Contudo, apenas resultados dentro da amostra sdo divulgados, e a
literatura reporta uma baixa associacdo, no contexto de EWS para defaults, entre ajuste dentro
da amostra e desempenho preditivo fora dela (FUERTES, KALOTYCHOU, 2006). Savona e
Vezzoli (2015), também com o método Noise-to-Signal, obtiveram, fora da amostra, uma taxa
AUC (Area Under The Curve)® de 0,66 e sensibilidade (taxa de verdadeiro-positivos) de 0,77.

Por fim, através de um modelo de limites, Dawood, Horsewood e Strobel (2017)
buscaram variaveis para prever crises com dois anos de antecedéncia, encontrando como
melhores sinais, segundo taxa sinal-ruido, a relacdo de crédito contraido junto ao FMI/PIB
(0,21), os juros globais (0,33), o saldo na balanca de transacdes correntes (0,33) e a relacdo

reservas/PIB (0,36). Os autores encontraram algumas evidéncias de heterogeneidade regional

® Quanto mais perto de 1, melhor é a AUC. As diferentes métricas de avaliacdo de modelos utilizada na literatura
de EWS serdo avaliadas no capitulo 3 deste trabalho, junto a discusséo dos resultados.
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nos determinantes de default'®. Note-se, contudo, que estes resultados foram obtidos dentro da
amostra. Fora da amostra, apenas resultados com modelos regionais foram divulgados, com
resultados bastante dispares: enquanto no grupo de paises desenvolvidos e na América Latina
0 percentual de crises prevista foi bom (85% e 100%), no grupo de nagOes africanas e do

Oriente Médio o percentual foi de 0%.

2.2.2 Modelos logit

O segundo método diz respeito aos modelos logit. Tais modelos estatisticos séo
especificados com variaveis dependentes binarias, aceitam diversas variaveis independentes e
tém facil interpretacdo, por isto encontram largo uso na previsdo de eventos de crise. Em
verdade, modelos logit e suas variagdes, como a multinomial, por exemplo, séo nitidamente
0s mais usados pela literatura de EWS no ambito de crises moratorias.

A variagdo multinomial destes modelos aceita mais de uma variavel dependente, ndo
sendo necessario restringir os resultados a duas categorias. No caso da previsao de default,
faz-se possivel, por exemplo, definir um espectro maior de cenarios, como de normalidade,
crise e de ajuste (pds-crise) — por exemplo, em Ciarlone e Trebeschi (2005). Alguns autores
sugerem esta mudanca, pois acreditam que os indicadores podem se comportar diferentemente
em tempos normais e em tempos pos-crise, de modo que combinar as duas situacées em uma
sO categoria poderia formar um “viés pds-crise”. Outros autores, para combater tal viés,
eliminaram as observacdes pds-crise da amostra - por exemplo, Fuertes e Kalotychou (2007) e
Savona e Vezzoli (2015). Ainda que isto implique em perda de informacéo, esta foi também a
abordagem adotada na base de dados utilizada neste trabalhado.

Mcfadden et al (1985) construiram modelos logit, obtendo como melhor resultado
82,5% de precisdo dentro da amostra para o periodo de 1971 a 1982, com 14,5% de erros tipo
| e 23,5% de erros tipo Il. Nestes modelos, as variaveis que se mostraram mais importantes
foram reservas/PIB, importac6es/PIB, crescimento real do PIB e uma varidvel dummy de
historico de crises moratdrias.

Peter (2002), por sua vez, elaborou um modelo logit com dados de 1984 a 1997 e
obteve 86% de precisdo fora da amostra, com 16,5% de erros tipo | (alarme falso) e 12,5% de

erros tipo Il (crises ndo previstas). A variavel mais importante foi o historico recente de

10 Por exemplo, a taxa de juros globais ndo previu tdo bem as crises em paises desenvolvidas (taxa sinal-ruido de
0,62). Por sua vez, a relagdo das reservas com o PIB obteve resultados muito piores no Sudeste Asiatico (0,78)
em relacdo & América Latina (0,25) e a Africa (0,10). Semelhante comportamento ocorreu em relacio a abertura
comercial (importacdes mais exportacdes/P1B): Sudeste Asiatico (0,53), América Latina (0,33) e Africa (0,17).
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pagamento dos paises analisados. Outras variaveis importantes foram a variacdo do
crescimento do produto nacional bruto per capita e um indice de risco politico.

Manasse e Roubini (2009) incluiram na definigcdo de crise casos proximos de default,
evitados por vultosos empréstimos do FMI, o que foi seguido por varios trabalhos seguintes'?,
incluindo o presente. O periodo analisado foi de 1970 a 2002. O modelo logit estimado
detectou corretamente 74% das crises dentro da amostra, a uma taxa de alarmes falsos de
apenas 6%. Esta baixa taxa se manteve no experimento fora da amostra; o percentual de crises
previstas, contudo, caiu para 45%.

Em relagdo aos determinantes de crise, 0 modelo logit de Manasse, Roubini e
Schimmelpfennig (2003) revelou forte associa¢do de crises moratdrias com as relacoes divida
externa/PIB e divida curto prazo/reservas: quanto maiores, mais chance de o pais enfrentar
dificuldades. Ademais, maiores juros norte-americanos aumentaram a chance de crise,
ocorrendo 0 inverso com maiores saldos na balanca de transacdes correntes. Ainda, alto
crescimento real do PIB mostrou-se inversamente atrelado a crises, e periodos de alta
inflacdo, ou alta volatilidade na inflacdo, revelaram-se associados a maior probabilidade de
dificuldades moratorias. Os referidos autores usaram estes achados para criar um modelo
CART de arvores de classificacao, o qual sera referido no proximo item.

Ciarlone e Trebeschi (2005) desenvolveram um modelo multinomial logit, em que ha
trés estados possiveis em relacdo a crises moratérias (normalidade, crise e ajuste pds-crise),
obtendo 76% de precisdo fora da amostra, com capacidade de previsdo de 80% das crises e
uma taxa de 20% de alarmes falsos.

Fuertes e Kalotychou (2006), usando dados de 1983 a 2002, desenvolveram diversos
modelos logit, encontrando, para seu melhor modelo, taxas de erro tipo I e 1l de 16% e 25%,
respectivamente. Segundo o achado dos autores, serviram como importantes indicadores dos
modelos: varidveis que sinalizam a estrutura da divida, como divida externa/PIB, divida a
agéncias bi- ou multilaterais/divida total, divida de curto prazo/divida total, crédito do
FMI/exportacbes; uma varidvel macroecondmica - produto nacional bruto per capita; uma
variavel de estabilidade macroeconémica - volatilidade do crescimento do produto nacional
bruto; e, por fim, um sinal de abertura — comércio externo!?/PIB. A intuicdo por tras desta
altima varidavel, com impacto negativo nas chances de default, seria que paises mais
globalmente integrados incorrem em um custo de oportunidade maior ao ndo honrarem suas

dividas, tendo, por conseguinte, mais disposi¢cdo em pagé-las. Tal resultado esta de acordo

1 Por exemplo, Fioramanti (2008) e Dawood, Horsewood e Strobel (2017).
2 Importagdes + Exportacoes



26

com os achados empiricos e tedricos de Eaton e Gersovitz (1981), ja referidos. Outro
resultado importante dos autores foi que, a despeito da literatura tedrica ressaltar a
vulnerabilidade dos paises emergentes a mudancas de sentimento do mercado, proxies de
aversdo ao risco e volatilidade dos mercados ndo aumentaram o poder preditivo dos modelos.
Catéo e Milesi-Ferretti (2014), usando dados de 1970 a 2011, especificaram diversos
modelos probit para detectar eventos de crises e concluiram que déficits em conta corrente
teriam um poder preditivo maior que qualquer outra variavel na maioria das especificagdes.
Dawood, Horsewood e Strobel (2017) desenvolveram dois modelos logit regionais:
um modelo binomial em que anos de crise e anos pds-crise sdo unificados como uma sé
observacdo e outro modelo multinomial com uma categoria de crise, outra de normalidade e
uma terceira de ajuste (p6s-crise). Os modelos tiveram bons resultados dentro da amostra, mas
ndo mantiveram o desempenho fora dela — mesmo o modelo binomial, que se mostrou melhor
em quase todos 0s experimentos, previu corretamente apenas 25% das crises da América
Latina. Os autores apresentam uma variacdo do modelo com previsbes recursivas, o qual
consegue resultados 6timos (100% de crises detectadas na América Latina e 71,4% no grupo
de paises desenvolvidos). Contudo, a base de dados para teste fora da amostra era pequena e

nela havia apenas um episodio de crise na América Latina.

2.2.3 Modelos Classificadores de Machine Learning

Por fim, o terceiro método foi denominado pelo SYRTO genericamente como “data
mining”, ou mineragdo de dados, 0 que abrange o uso de modelos classificadores de machine
learning, maneira pela qual nos iremos referir a eles. Estas sdo as técnicas mais novas: trata-se
do uso de principios algoritmicos utilizados no ramo de inteligéncia artificial, como
reconhecimento de imagens e de vozes, para ajudar na compreensdo e previsao de crises
financeiras.

Tais técnicas, além de conseguir resultados por vezes superiores aos da estatistica
tradicional - ver, por exemplo, Fioramanti (2008) e Savona e Vezzoli (2015) - também
possibilitam, por vezes, a melhor compreensdo dos fendmenos. Este é especialmente 0 caso
das arvores de regressdo e classificacdo — dentro do universo de machine learning, estes
algoritmos ndo sdo os mais potentes classificadores; todavia, eles sdo de facil interpretacédo e
oferecem esquemas que podem enriquecer a compreensdo dos problemas, ainda que eles

tenham viés preditivo, sem pretensdes explicativas. Aprofundaremos a légica destes
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algoritmos especificos em secdo mais apropriada — neste tdpico, elencaremos alguns estudos
na rea com métodos de machine learning em geral.

Manasse, Roubini e Schimmelpfennig (2003) criaram modelos preditivos usando
arvores de classificacdo (CART), a fim de comparar com o modelo logit. O CART obteve
acurécia fora da amostra de 85% de previsfes acertadas com taxa de alarmes falsos de 21%.
Os autores concluiram que o modelo logit dispara menos alarmes falsos, mas as arvores
detectam mais crises. Ademais, foi concluido que alto endividamento (maior que 49,7% do
PIB) e alta inflagdo (maior que 10,5% anual) estdo associados aos maiores riscos de default.
Por sua vez, as condi¢cdes menos associadas ao risco de default, segundo tal esquema, séo as
de baixo endividamento externo, baixa relacdo de divida a curto prazo em relacdo as reservas
e baixo endividamento externo em relacdo as receitas. Contudo, baixo endividamento externo
ndo é uma condicdo necessaria para evitar crises moratdrias. Os paises podem evita-las,
segundo o esquema de arvore gerado, através de baixa inflacdo, baixa relacdo de necessidade
de financiamento externo com as reservas e baixa relacdo da divida publica com as receitas.
Este tipo na analise € um dos maiores atrativos das arvores de classificacdo e regressao: elas
permitem analises condicionais de cenarios, 0 que ajuda muito na formulacdo de politicas e
previsdo de cenarios.

Neste sentido, Roubini e Manasse (2009) usaram o algoritmo CART de arvores de
classificacdo para analisar diferentes tipos de crises moratdrias. Eles argumentam que limites
incondicionais, como a relacdo divida/PIB, tém pouco valor para avaliarmos a probabilidade
de default, posto que outras variaveis, como nivel de endividamento a curto prazo, podem
afetar tais limites. Os autores propuseram trés categorias de risco: (a) riscos de solvéncia, (b)
riscos de liquidez e (c) riscos macroecondmicos decorrentes da taxa de cambio.

Os primeiros caracterizam-se por uma divida externa acima de 49,7% do PIB, junto a
um desbalancgo fiscal e monetario e alta necessidade de financiamento externo. Os segundos
seriam casos de niveis moderados de endividamento, mas com divida a curto prazo a uma taxa
superior a 130% das reservas e em um ambiente de incerteza global. Por fim, os riscos
macroeconémicos decorreriam de baixo crescimento econdémico junto a taxas relativamente
fixas de cdmbio. Roubini e Manasse (2009) conseguiram prever 93,9% dos defaults a uma
taxa de alarme falso de 18,5%.

Fuertes e Kalotychou (2007) realizaram predi¢des com o algoritmo de K-Clustering e
combinagdes deste com o modelo logit. Os modelos concordaram em 70% das vezes e houve
bastante convergéncia nos indicadores relevantes. Em relagdo a estes, destaca-se, quanto ao

setor externo: volatilidade do crescimento das exportacdes e relagdo balan¢a comercial/P1B;



28

quanto a exposicdo ao crédito, divida externa/PIB, divida de curto prazo/divida total e crédito
junto ao FMI/exportacBes; quanto as condicbes domesticas, a relacdo crédito privado/PIB,
crescimento do PIB, volatilidade do crescimento do PIB e taxa de cambio real; por fim,
ambos modelos utilizaram o nivel de abertura comercial'®. Com dados de 75 paises do
periodo de 1983 a 2000, os pesquisadores concluiram que, embora individualmente o
algoritmo de K-Clustering tenha gerado as piores previsdes, a combinacdo deste algoritmo
com o modelo logit rende resultados melhores do que aqueles alcancados separadamente
pelos métodos.

Fioramanti (2008) usou uma rede neural de duas camadas para prever defaults com
dados do periodo de 1981 a 2004. Fora da amostra, o pesquisador obteve uma excelente taxa
de acerto de 87,45% de ndo-crises e de 91,80% das crises. Contudo, conforme reconhece o
proprio autor, a desvantagem do modelo que ele ndo oferece intuicbes imediatas ao policy
maker, sendo uma ferramenta estritamente preditiva.

Savona e Vezzoli (2015), utilizando-se de arvores de decisdo (CART), aprimoradas
pelo algoritmo CRAGGING (Cross-validation Aggregating) e agregadas pelo algoritmo de
florestas aleatorias (Random Forest) defenderam que esta combinacdo traria a melhor
descricdo da amostra mantendo-se a capacidade preditiva, prevendo, fora da amostra, 88% das
crises de default e 64% das ndo-crises. Além disso, 0s autores encontraram que o0 historico de
default e uma alta relacdo de divida curto prazo sobre as reservas seriam 0s principais
determinantes de crises, seguidas da taxa de crescimento do PIB e juros norte-americanos.

Savona, Vezzoli e Ciavolino (2015), usando método semelhante, acharam indicadores
diferentes para cada perfil de pais. Para paises emergentes, os melhores indicadores foram
historicos de default, taxa de juros do tesouro americano, relacdo entre divida de curto prazo e
reservas internacionais e uma variavel de contagio (nimero de paises com default no mesmo
ano). Por outro lado, para Portugal, Irlanda, Grécia e Espanha, as melhores variaveis para
determinacdo de default foram as taxas de inflacdo, a relacdo divida/PIB, as taxas de

crescimento das exportacdes e do PIB.

2.2.4 Heterogeneidades temporais e espaciais

Mcfadden et al (1985) argumentaram a provavel existéncia de alguma heterogeneidade

temporal: a ligagdo entre atributos macroeconémicos e 0s episdédios moratdrias variariam em

13 Importagdes + Exportacoes
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diferentes épocas. Isto poderia afetar as assungdes dos modelos. A heterogeneidade temporal,
soma-se a heterogeneidade espacial: a literatura vem investigando se diferentes paises e
regides podem ter diferentes determinantes de crises moratorias.

Fuertes e Kalotychou (2006) concluiram que, embora haja diferencas nacionais,
regionais e temporais na economia (refletindo, por exemplo, diferentes fases de ciclos de
negdcios, mudangas nos mercados de capitais internacionais e mudancas na natureza
econdmica dos paises emergentes), o impacto destas heterogeneidades nas probabilidades de
default ndo chega a prejudicar modelos simples de EWS. De fato, analisando-se o
desempenho fora da amostra, os modelos logit mais simples dos autores, que ndo controlavam
heterogeneidades temporais e entre as nacgdes, exibiram um desempenho preditivo melhor.
Restringir a amostra dos paises a regifes tampouco resultou em ganhos significativos de
predicdo em relacdo a uma analise global. Contudo, quando analisados dentro da amostra,
modelos com controles para heterogeneidades regionais descreveram muito bem os dados,
mostrando que, mesmo se tal controle ndo tiver utilidade preditiva, ele é importante para a
formulacéo de politicas e melhor compreenséo dos fendmenos reportados.

Por sua vez, Darwood, Horsewood e Strobel (2017), conforme j& referido,
apresentaram diferentes determinantes para regides diferentes, tanto em seus modelos logit,
quanto de limites (embora as diferengas ndo tenham sido sempre as mesmas). Ademais, 0S
autores concluiram que a heterogeneidade especial relevante é a regional, e ndo nacional,
corroborando o concluido por Fuertes e Kalotychou (2006). Contudo, os estudos divergem
quanto a utilidade da divisdo por regido para melhor as previsbes: Darwood, Horsewood e

Strobel (2017) concluem que os modelos regionais apresentam ganhos de predicéo.

2.2.5 Consideracoes

Conforme exposto, os estudos empiricos de previsdo de default variam quanto aos
sinais encontrados e aos pesos concedidos a cada variavel; contudo, pode-se dizer, de maneira
geral, que a literatura encontra importancia preditiva em (i) indicadores de estrutura da divida
publica, em especial os que considerando sua maturidade; (ii) indicadores de endividamento
externo, como divida externa/PIB, ou de liquidez externa, em especial 0s que consideram o
nivel das reservas de alguma forma; (iii) histérico de default; (iv) indicadores de crescimento
econdmico e (V) taxa de juros internacionais. Pode-se notar, assim, que 0s estudos empiricos
de predicdo de default dialogam bastante com varias das teorias explicativas desenvolvidas

para estes eventos, descritas alhures.
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Em relacdo aos metodos, nota-se que o uso da metodologia sinal-ruido é bem
diminuto, sendo mais comum para predicdo de outras crises, como cambiais ou bancérias. Os
modelos logit, por sua vez, configuraram, por bastante tempo, a principal metodologia para o
estudo de eventos de default. Uma vantagem significativa destes modelos é que eles permitem
testes de inferéncia causal. Os algoritmos de arvore, bem como diversos métodos em machine
learning, ndo permitem que se estabeleca causalidade com rigor estatistico. Por sua vez, 0s
algoritmos de arvore tém como grande atrativo o fato de explorarem e criarem interacfes
entre as variaveis, de modo a tornar possivel e facil a analise condicionada destas. Isto €
especialmente interessante pois, como indica a literatura tanto tedrica quanto explicativa,
crises moratdrias sdo frequentemente eventos multifatoriais, de modo que uma analise
completa sempre tera de considerar mais de uma variavel. Outra caracteristica dos algoritmos
de arvore é o fato de, sendo um método ndo paramétrico, ndo dependerem de assuncoes
quanto a distribuicdo dos dados. Isto, contudo, também limita a realizacdo de testes
estatisticos em seus resultados.

Por fim, nota-se que had pouca literatura sobre segmentacao regional dos paises para
predicdo de default e os estudos que existem apresentam resultados conflitantes quanto a

utilidade de tal divisao.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, introduzir-se-do, inicialmente, alguns conceitos de mineracdo de dados
e machine learning para, na sequéncia, adentrar-se na metodologia especifica e base de dados
utilizados no presente trabalho.

3.1 MINERACAO DE DADOS E MACHINE LEARNING

A mineracdo de dados é uma etapa do processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados (knowledge discovery in databases - KDD), o qual se encontra abaixo
representado:

Figura 1 — Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados
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Fonte: CAMILO e SILVA, 2009, p.3.

Inicialmente, identificam-se os dados relevantes para o problema em questdo.
Seleciona-se entdo a base de dados a ser utilizada e é realizada a coleta. A proxima fase é o
processo de limpeza dos dados, que geralmente envolve filtrar, combinar e preencher valores
vazios (CAMILO, SILVA, 2009). Na limpeza de dados, valores absurdos também podem ser
tratados. Com os dados pré-processados, explora-se entdo a base de dados com técnicas
(algoritmos) de mineracédo, a fim de se encontrar padrfes ou se realizar tarefas de predicdo,
associacdo ou agrupamento — para estas tarefas, algoritmos de aprendizado de maquina
(machine learning) podem ser utilizados. Com os resultados, realiza-se a avaliagcdo deles e

deriva-se algum conhecimento do experimento.
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A mineracdo de dados lida com a andlise dos dados em busca de padrfes Uteis ou
informativos, o que, por si s0, ndo é nada novo. Na mineracdo de dados, estes sdo
armazenados eletronicamente, e a busca é automatizada — ou a0 menos aumentada — por um
computador, o que é relativamente recente. Em especial, a abundancia de dados digitalizados
e acessiveis da atualidade é um fato sem precedentes (dando origem a era do Big Data), tendo
ocorrido também, recentemente, avangos no design e condi¢bes de processamento de
algoritmos de mineracdo de dados, o que, conjuntamente, vém impulsionando a mineracéo de
dados.

Em relagdo aos algoritmos de machine learning, os primeiros datam de meados dos
anos 1950, como o Perceptron de Rosenblatt*, o primeiro algoritmo de rede neural moderno.
Tais modelos sdo algoritmos estatisticos treinados com uma base de dados a fim de obter
resultados fora da amostra. O desenvolvimento destas técnicas veio como uma expansdo tanto
do conhecimento em estatistica quanto de ciéncia da computagao.

Em alguns casos, desenvolvimentos paralelos nas duas areas convergiram para
solugdes semelhantes — este é o caso dos algoritmos de arvores de decisdo, que serdo usados
neste trabalho. Quatro estatisticos de universidades californianas escreveram um livro sobre
arvores de classificacdo e regressdo em meados da década de 1980'°. Ao mesmo tempo,
durante os anos 1970 e inicio dos anos 1980, um pesquisador australiano de machine
learning, J.Ross Quinlan, estava desenvolvendo um sistema de classificacdo em forma de
arvores. Ambos desenvolveram algoritmos parecidos, mas tanto um criador quanto 0s outros,
SO souberam da coincidéncia muito tempo depois (Witten et al, 2016). Como se V€, a fronteira
entre machine learning e estatistica pode ser nebulosa.

Machine learning € também uma espécie de inteligéncia artificial. Com ela, o ser
humano desiste de listar regras l6gicas para o programa e deixa que algoritmos estatisticos
criem suas préprias regras a partir do “estudo” da base de dados. Por exemplo, ao se criar um
modelo para traducdo entre duas linguas, ao invés de se tentar convocar linguistas
especializados nos dois idiomas para elencar exaustivamente regras l6gicas gramaticais a fim
de orientar o algoritmo, alimenta-se 0 modelo com uma vasta base de textos e adotam-se
algoritmos estatisticos que aprendem a probabilidade de as palavras apareceram juntas.

(Trata-se de um exemplo simplificado, e nada impede que os dois paradigmas sejam

14 \er paper seminal em: ROSENBLATT, Frank. The perceptron: a probabilistic model for information storage
and organization in the brain. Psychological review, v. 65, n. 6, p. 386, 1958. Disponivel em:
https://www.ling.upenn.edu/courses/cogs501/Rosenblatt1958.pdf. Acesso em 15 de maio de 2021.

15 Classification and Regression Trees Leo Breiman, Jerome Friedman, Charles J. Stone, R.A. Olshen (1984)
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combinados de alguma forma, mas serve aqui para demonstrar o fundamento estatistico das
técnicas de machine learning em contraste com outras espécies de inteligéncia artificial).

Neste contexto, maiores e melhores bases de dados geralmente possibilitam um
melhor treino do algoritmo, pois o “material de estudo” para 0 aprendizado de maquina é mais
amplo. Contudo, estes algoritmos e as largas bases de dados requeridas tém um custo
computacional tanto em capacidade de meméria quanto em velocidade de processamento. Por
esta e outras razdes, a area ndo prosperou tanto em décadas passadas, até que, em meados de
2010, uma soma de fatores combinados reavivou 0 movimento. A capacidade de
processamento havia obtido largos avangos e os dados foram se tornando abundantes na
internet. Por fim, melhores algoritmos surgiram e foram sendo usados para reconhecimento de
voz, de imagens e outras finalidades pelos principais players do mercado. Com o tempo, 0s
algoritmos foram se popularizando e hoje estéo sendo utilizados para os mais variados fins, da
industria a ciéncia. Por exemplo, recentemente cientistas divulgaram que a partir da analise de
diversas gravacdes de tosses (forcadas), um algoritmo alcancou bons resultados na detecgédo
de covid-19'°.

Na ciéncia econémica, 0 uso de machine learning no meio académico vem aos poucos
ganhando corpo (VARIAN,2014; BAJARI et al, 2015; ATHEY,2019). Um dos entraves desta
insercdo € que boa parte dos métodos de machine learning ndo séo apropriados para detectar
inferéncia causal, e muito do trabalho empirico em economia tem como interesse primario
estimar um efeito causal, como o efeito de um aumento de precos ou do salario minimo
(ATHEY, 2019). Todavia, Athey (2019) prevé uma literatura dedicada a aprimorar métodos
de machine learning para o uso de inferéncia casual e opina que economistas terdo um papel
importante nestes avancos.

Ademais, trabalhos econdmicos empiricos também sdo bastante focados na predicao
de crises ou do desempenho de variaveis econémicas. Para estes problemas, machine learning
oferece solucBes bastante imediatas. Por exemplo, Vasconcelos (2017) usou técnicas de
machine learning para estimar o PIB de diferentes paises, e Nyman e Ormerod (2017) usou 0s
algoritmos para prever recessoes.

Os algoritmos de machine learning podem ser divididos em duas categorias:
aprendizado supervisionado ou ndo-supervisionado. Nos primeiros, o algoritmo é alimentado

com observacdes rotuladas, a fim de que ele as classifique futuramente. Por sua vez, nos

16 Algoritmo americano identifica “tosse de Covid” inaudivel para humanos. Reportagem da Istoé. EDICAO N°
2692 20/08. Disponivel em: https://istoe.com.br/algoritmo-americano-identifica-tossida-de-covid-inaudivel-para-
humanos/ Acesso em 10 de agosto de 2021.


https://istoe.com.br/algoritmo-americano-identifica-tossida-de-covid-inaudivel-para-humanos/
https://istoe.com.br/algoritmo-americano-identifica-tossida-de-covid-inaudivel-para-humanos/
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segundos, os algoritmos acham padrBes nos registros, geralmente a fim de agrupa-los
(clusterizacao). Neste estudo, o algoritmo de machine learning utilizado sera do tipo
supervisionado, posto que ele recebera registros (variaveis) ja rotulados de paises que

enfrentaram uma crise moratéria ou néo.

3.1.1 Treinamento e teste do algoritmo

De maneira simples, treinar o algoritmo é deixar que o programa aprenda relagdes
existentes em uma base de dados e assim crie seus proprios parametros decisorios. Por sua
vez, testar o algoritmo € avaliar seu desempenho em uma base de dados independente, que
ndo foi usada para desenvolver o modelo. Esta separacdo € fundamental, pois é ela que
garante que os resultados do modelo sdo generalizaveis. Por isso, nenhuma informacéo
adicional da base de testes deve ser usada no desenvolvimento do algoritmo com a base de
treino.

Em relacdo a divisdo da base de dados para teste e treino, existem diferentes
abordagens, sendo as duas principais a divisao teste-treino e 0 método de validagdo cruzada
(cross-validation).

A primeira abordagem consiste simplesmente em dividir a base de dados: uma parte €
exclusivamente dedicada para o treino, onde ocorre o aprendizado do algoritmo, e a outra
parcela € exclusivamente voltada para teste e verificacdo de resultados. Esta divisdo pode
ocorrer em diferentes percentuais, sendo comuns as proporc¢des de 70/30 e 80/100. Contudo,
um dos problemas desta abordagem é que ela envolve desperdicio de dados para treinar o
algoritmo.

Na validacdo cruzada, ocorre uma divisdo aleatoria da base de treinos em um nimero
k de subconjuntos e cada subconjunto é usado uma vez para teste e k-1 vezes para treino. Ao
final, o desempenho do algoritmo nos k subconjuntos € sumarizado com base na média entre
os testes de previsdo realizados em cada subconjunto. E bastante comum também que a
validacdo cruzada seja usada ndo como substituicdo da avaliagdo com a base de testes, mas
sim como etapa preliminar a ela, a fim de se estimar os resultados do algoritmo em bases de
dados autbnomas.

No caso do experimento realizado nesta pesquisa, ndo seria possivel utilizar a técnica
de validagdo cruzada, pois a base de dados envolve observacdes com relagdo temporal.
Realizar sua divisdo aleatdria para fins de treino permitiria 0 uso de dados do futuro para

prever o passado. O uso de cross-validation poderia permitir, por exemplo, que o algoritmo
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usasse dados de 2000 para prever defaults de 1999 ou de 1993, 0 que ndo seria consistente
com um exercicio de previsdo.

Por outro lado, conforme dito, a divisdo da base de dados nas proporc¢des usualmente
adotadas no dmbito de machine learning, como 80/20 e 70/30, implicaria importantes perdas
de informacéo para o treinamento do algoritmo, aspecto importante, sobretudo quando se lida
com bases de dados pequenas, como a utilizada nesta pesquisa.

Por tais razdes, a seguinte abordagem foi utilizada como metodologia de treinamento e
avaliacdo do algoritmo: inicialmente, utilizaram-se dados de alguns poucos anos para o
aprendizado inicial do algoritmo. Em seguida, com o modelo desenvolvido com estes dados,
testou-se seu desempenho com as observacdes do ano seguinte ao Ultimo ano utilizado para
treino do algoritmo. Por exemplo, treinou-se o algoritmo com os dados de 1975 a 1978 e 0
modelo foi testado nos dados de 1979. Ato continuo, treinou-se o algoritmo com os dados de
1975 a 1979, realizando-se o teste nos dados de 1980, e assim sucessivamente.

Esta metodologia evita as contradicdes que ocorreriam com a validacdo cruzada e ao
mesmo tempo aproveita a0 maximo a informacdo contida na base de dados, sendo
amplamente utilizada na literatura de sinalizacdo de crises (ver, por exemplo: CHAMON,
MANASSE, 2007; FUERTES, KALOTYCHOU, 2007, DUTTAGUPTA, CASHIN, 2011;
DAWOOD, HORSEWOOD, 2017).

3.1.2 Métricas de avaliacio de modelos de classificacao

O experimento que executamos se trata de um problema de classificacdo, pois
tentamos prever se nossas amostras se encaixam na classe “default” ou “nao default”. Uma
das principais questdes que problemas de classificacdo trazem é qual serd a métrica para
julgar o desempenho do algoritmo.

E intuitivo usar o percentual de amostras que foram classificadas corretamente, a
acuracia geral. Contudo, esta métrica é insuficiente no caso de bases de dados desbalanceadas
— OuU seja, em que uma categoria € muito mais prevalente que a outra. Por exemplo, se um
algoritmo tenta detectar tumores em exames de imagem e apenas 0,5% das imagens contém
algum tumor, o programa sera capaz de classificar corretamente 99,5% das imagens prevendo
sempre que ndo ha tumor algum. Por 6bvio, apesar do percentual de quase 100% de acurécia,

este programa seria absolutamente inutil, se ndo contraprodutivo.
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Tendo este problema em mente, outras métricas sdo utilizadas para avaliar o
desempenho de classificadores, como o nimero de falso positivos, falso negativos e
verdadeiros positivos, assim como a &rea ROC — receiver operating characteristic.

ROC significa receiver operating characteristic, um termo usado para caracterizar o
tradeoff entre as taxas de falsos positivos (FPR)' e de verdadeiros positivos (TPR). E
frequente que haja este dilema: modelos mais sensiveis acusardo mais eventos, detectando-0s
mais; contudo, muitas vezes isto ocorre ao custo de mais alarmes falsos. Assim, diferentes
parametros dos modelos podem ser alterados para tornar o classificador mais ou menos
sensivel. A curva ROC, contudo, permite a comparacdo entre dois modelos mesmo
considerando esta possivel variagdo de cada modelo. Ela traca a FPR no eixo X e a TRP no
eixo Y, de modo que uma linha perfeitamente diagonal representa um classificador aleatorio.
Quanto mais ao canto superior esquerdo estiver a curva, melhor € o classificador, conforme
demonstra a imagem abaixo.

Figura 2: Curva ROC e AUC
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Fonte: Statsexchange!®

Uma consequéncia disto é que quanto maior a area abaixo da curva ROC, melhor pode

ser considerado o classificador. Por isso, a area abaixo da curva, Area Under the Curve

Falsos Positivos

17 A taxa de falsos positivos é calculada pela seguinte formula: — _ .
Falsos Positivos+Verdadeiros Negativos

Verdadeiros Positivos

18 A taxa de verdadeiros positivos é calculada pela seguinte formula: , — ,
Verdadeiros Positivos+Falsos Negativos

1 DERNONCOURT, Frank. What does AUC stand for and what is it? Disponivel em:
https://stats.stackexchange.com/questions/132777/what-does-auc-stand-for-and-what-is-it Acesso em 12 de abri
de 2021.


https://stats.stackexchange.com/questions/132777/what-does-auc-stand-for-and-what-is-it
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(AUC) ¢é a medida mais usada em machine learning para avaliar classificadores em diversos
contextos. Segundo Savona e Vezzoli (2015), o mesmo vale para modelos de sinais: usar a
curva ROC fornece melhores informag6es sobre a confiabilidade na classificacdo de episodios
de default e ndo-default. Assim, uma AUC de 0.5 significa que o modelo ou algoritmo nao
conseguiu aprender a ponto de discriminar bem as classes; por sua vez, considera-se em geral
que, a partir de 0.7, o0 modelo tem um desempenho aceitavel; por fim, a partir de 0.9, os

resultados sdo considerados excelentes.

3.2 ALGORITMO E BASE DE DADOS UTILIZADOS

Introduzidos os principais conceitos de mineracdo de dados e machine learning, bem
como as principais métricas para problemas de classificacdo, passa-se a expor, nos proximos
itens, 0 método especifico utilizado neste trabalho — o ambiente de implementacao, o filtro, o

algoritmo e a base de dados utilizados.

3.2.1 A plataforma Weka

Todas as etapas do experimento foram realizadas no ambiente de software WEKA -
Waikato Environment for Knowledge Analysis?. Trata-se de um software de cddigo aberto,
em linguagem Java, desenvolvido na Universidade de Waikato (Nova Zelandia), que
possibilita o tratamento de dados e a implementacdo dos principais algoritmos de machine
learning do atual estado da arte, para tarefas como pré-processamento, classificacao,
agrupamento, regressdo, visualizacdo, entre outras. Note-se que a plataforma é interoperavel
com ambientes R e Python, havendo pacotes com os comandos do Weka nestas linguagens de

programacéo, possibilitando assim a reproducao dos experimentos em diferentes ambientes.

3.2.2 Balanceamento de classes

Além das técnicas ja abordadas de preparacdo de dados, que, no caso do experimento
realizado, incluiu a remocdo de valores absurdos e estruturacdo dos dados para leitura em
ambiente Weka, este trabalho usou o filtro ClassBalancer, usado para problemas de

classificacdo em que ha uma classe minoritaria de observacoes.

20 Utilizou-se a versdo 3.8.4 — a mais recente. Para mais informagbes a respeito do software, ver:
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html Acesso em 28 de dezembro de 2020.


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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Algoritmos de classificagdo sdo planejados para minimizar o erro de classificacdo
geral, independentemente da distribuicdo das classes de dados (ELREEDY, ATIYA, 2019).
Por isto, eles acabam com suas previsdes enviesadas para a classe majoritaria. Reprisa-se
aqui, conforme referido acima, que, se ha duas classes de eventos, A e B, sendo que 95% das
observacOes se encaixam na primeira categoria, o algoritmo pode obter 95% de acerto na
classificacdo geral apenas prevendo sempre o evento do tipo A. Existem técnicas para corrigir
isto, sendo o filtro ClassBalancer uma delas.

O método é simples e consiste em atribuir a cada observacdo um valor positivo como
peso, de modo que a soma dos pesos das observacdes pertencentes a cada classe resulta no
mesmo valor. No caso do experimento realizado, um peso muito maior foi dado para as
observacbes de eventos de default, que sdo minoritarios, de modo a contrabalancear a
tendéncia do algoritmo de prever sempre a classe majoritaria para minimizar o erro.

Para aplicar o filtro de balanceamento de classes, foi usada a ferramenta
FilteredClassifier do Weka, de modo que o filtro foi aplicado apenas nas bases de treino, nos
procedimentos de desenvolvimento dos modelos, ndo sendo aplicado nas bases usadas para

teste.

3.2.3 O Algoritmo de arvores de classificacao C4.5

Uma vez realizada a limpeza de dados e a correcdo do seu desbalanceamento com o ja
descrito filtro, o algoritmo C4.5, proposto por Quinlan (1993), foi implementado. No
ambiente Weka, o algoritmo ¢é apelidado de J48, por ser uma aplicacdo em Java. Trata-se de
um método ndo paramétrico de particdo recursiva que da origem a uma arvore de deciséo
classificatoria.

Esta arvore € representada de maneira invertida, ou seja, com as raizes em cima e as
folhas (nés terminais) embaixo, de modo que a cada nivel que se desce na arvore hd uma
progressao de informac@es requeridas que enfim levam a uma classificacdo ou previsao. Para

uma melhor compreensao, colaciona-se um exemplo simplificado de arvore de classificacao:
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Figura 3: Exemplo de arvore de classificagdo para classificar a concessédo de empréstimos

Montante

Salario Conta

Fonte: LEMOS, STEINER e NIEVOLA (2005).

A arvore acima, designada para conceder ou ndo um empréstimo, tem como variaveis
0 montante a ser emprestado, o valor do salario do consumidor e a propriedade ou ndo de uma
conta bancéria. De acordo com as respostas de cada subproblema, chega-se a uma
classificagdo final. Este tipo de esquema encontra aplicacdes nas mais diversas areas, desde a
classificacdo de solos até o diagnostico de doengas.

Existem diferentes maneiras de se criar uma arvore de decisdo, sendo o algoritmo C4.5
um dos principais algoritmos deste tipo. Visualmente as arvores de decisdo se diferem
principalmente quanto a ordem de apari¢do das variaveis dependentes (de cima para baixo,
primeiro aparecem os atributos mais determinantes para a classificacdo) e na forma que cada
atributo é usado para gerar nos inferiores (em direcdo as folhas).

Neste contexto, os algoritmos de arvore precisam de uma métrica para definir a
importancia de um atributo, sendo o indice de Gini e medidas de entropia as mais utilizadas.
O algoritmo C4.5, em especifico, utiliza a taxa de ganho de informacdo normalizada para
decidir, a cada no6 da arvore, qual atributo é o mais eficiente para realizar a préxima particdo.

O ganho de informacdo é igual a diferenca em entropia. Entropia (H), por sua vez, é

uma medida de impureza definida por:

H= =) p()log p(x)
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Em que p (X) é a probabilidade de um resultado. Assim, conforme o grafico abaixo
ilustra, para uma situacdo em que ha dois resultados possiveis, a entropia (impureza) €
maxima quando uma observacao extraida da amostra tiver 50% de chance de pertencer a cada

resultado:

Figura 4: Relacéo entre probabilidade e entropia

1.0 =

0 0.5 1.0
P(X)

Fonte: Elaboracdo do autor

O objetivo é escolher o atributo que separe melhor as classes, isto €, que gere menos
impureza (entropia) nos subgrupos resultantes. A entropia também pode ser considerada como
a média de informacdo necessaria para identificar a classe de um caso € em um uma base de
dados T — média aqui denominada info(T).

Conforme dito, o algoritmo C4.5 utiliza a taxa de ganho de informacdo normalizada
(“gain ratio”) para escolher um atributo X a ser utilizado para cada particdo. Tal taxa €

calculada conforme as equag6es abaixo (QUINLAN,1993):

info(T) = — Zle% x log, (W) bits (1)
info gain(X) = info(T) — 25;1 (% X info(Tl-)) bits (2)

|T;]

splitinfo(X) = — X", |%| x log, (m) (3)
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info gain(X) (4)

gain ratiO(X) = split info(X)

Apos a variavel com o maior ganho de informacdo normalizada ser escolhida para tal
particdo, o algoritmo segue repetindo o procedimento com os subgrupos resultantes de cada
divisdo. Em pseudocdédigo (simplificacdo), o algoritmo seria este:

1. Para cada atributo a, encontrar o ganho de informacdo normalizado pelo
particionamento em a

2. Seja a_maior o atributo com maior ganho da informacdo normalizado

3. Criar um nd de decisé@o que particiona o conjunto de dados em a_maior

4. Repetir a operacdo nos subconjuntos obtidos através da divisdo em a_maior, e

adicionar aqueles n6s como filhos de n6 (Kotsiantis et al, 2007).

Note-se que o algoritmo C4.5 pode utilizar 0 mesmo atributo mais de uma vez numa
mesma arvore, em locais diferentes do esquema. Ademais, ha um mecanismo de poda
(pruning) para impor um limite ao procedimento de parti¢des, para tentar evitar que as arvores
n3o fiquem tio complexas e por demais ajustadas as bases de treino?.

Arvores de classificagdo oferecem como vantagem o fato de ndo requererem nenhuma
padronizacdo ou normalizacao para atributos numéricos. Além disto, alguns algoritmos, como
0 C4.5, sdo capazes de combinar preditivos categdricos com numéricos para realizar
classificagdes. Outra vantagem ¢ que o “raciocinio” das arvores ¢ mais facilmente
interpretado do que o de outros algoritmos, oferecendo assim um componente explicativo
interessante, além da funcdo meramente preditiva. Este componente explicativo possibilita a
analise condicional das variaveis (por exemplo, um nivel i de inflacdo pode ser um bom sinal
de default desde que a relacéo divida/PIB esteja acima de determinado patamar), em contraste
com uma andlise isolada.

Em relacdo a desvantagens, registramos que arvores muito grandes podem perder a
facilidade de interpretacdo. Ademais, ha classificadores mais potentes no universo de machine
learning, sendo que as arvores classificatdrias facilmente sofrem de overfitting (adequacéo

excessiva a base de treino, impedindo bons resultados em amostras externas).

21 Uma explicagdo mais detalhada do algoritmo se encontra em Quinlan (1993).
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Registra-se, ainda, que o algoritmo C4.5, como a maioria dos algoritmos de machine
learning, possui hiperpardmetros, que sdo parametros externos ao modelo. Também chamados
de tuning parameters, ndo h4 uma férmula analitica disponivel para calcular um valor
apropriado para eles (KUHN, JOHNSON, 2013). Diferentes hiperparametros oferecem
resultados diferentes, tanto na preciséo do modelo quanto nas arvores geradas. Os
hiperparametros ideais dependem da base de dados utilizada e das finalidades do experimento.
Como a base de treinos utilizada neste trabalho variou a cada implementagdo do algoritmo,
sendo incorporado um ano a mais de observacGes, conforme explicado alhures, optou-se por
manter as configuragdes padrdes do algoritmo no ambiente Weka, para fins de uniformidade e
de melhor avaliacdo do algoritmo. A Gnica modificacdo ocorrida foi a alteracdo do pardmetro
que controla 0 nimero minimo de observagdes nos nos terminais (MinNumObj), que foi
reduzido de 2 (padrdo) para 1 nos modelos de previsdo por continente, por se tratar de bases
de dados bem menores do que as usadas no modelo global. Ademais, para tornar as arvores
mais simples, ndo foram permitidas reparticdes multiplas (isto &, em varios subgrupos),

apenas binarias.

3.2.4 Descricao da base de dados

A base de dados do experimento foi coletada e concedida pelo pesquisador Roberto
Savona, que a usou nos artigos “A data-driven explanation of country risk: emerging markets
vs. eurozone debt crises” e “Fitting and Forecasting Sovereign Defaults using Multiple Risk
Signals”. Em verdade, a base de dados atualiza e estende outra base de dados coletada por
Manasse e Roubini (2009). Uma descricdo detalhada da base de dados é fornecida no
apéndice do segundo artigo citado (ver SAVONA, VEZZOLI, 2015).

Trata-se de observacfes anuais de 66 paises emergentes somados a Grécia, Irlanda,
Portugal e Espanha. A base de dados utiliza a definicdo de default de Manasse, Roubini e
Schimmelpfennig (2003), em que, além de episodios técnicos de inadimpléncia, inclui-se
episodios em que o pais teve acesso a largos empréstimos do tipo ndo-preferencial do FMI
excedendo em 100% as suas cotas no fundo. Assim, episodios de default que sé foram
evitados por conta de auxilios robustos do FMI sdo inseridos na categoria. Abaixo podemos

ver a lista de episddios de default da base de dados:



Tabela 1: Relacdo de episodios de default da base de dados
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Ano N° de Crises Paises

1975 2 Quénia, Zimbabue

1976 1 Peru

1977 2 Jamaica, México

1978 4 Egito, Peru, Turquia, Z&mbia

1979 5 Honduras, Quénia, Malawi, Nicaragua, Mauricia

1980 8 Bangladesh, Bolivia, Costa Rica, Coréia, Madagascar, Marrocos,
Paquistdo e Filipinas

1981 10 Replblica Dominicana, El Salvador, Etiépia, Honduras, India,
Pol6nia, Jamaica, Roménia, Tailandia e Zambia

1982 10 Argentina, Equador, Haiti, Hungria, Quénia, Malawi, Meéxico,
Nigéria, Peru e Turquia

1983 12 Brasil, Burkina Faso, Chile, Coréia, Mauricia, Nigéria, Filipinas,
Serra Leoa, Uruguai, Venezuela, Zimbabue e Zambia

1984 1 Egito

1985 3 Camardes, Africa do Sul e Tailandia

1986 7 Bolivia, Gabdo, Madagascar, Marrocos, Paraguai, Serra Leoa e
Roménia

1987 2 Jamaica e Uruguai

1988 3 Malawi, Trinidade e Tobago e Tunisia

1989 2 Jordénia e Africa do Sul

1990 1 Uruguai

1991 3 Algéria, Etiopia e Hungria

1992 1 Zimbabue

1993 1 Africa do Sul

1994 4 Quénia, Lituania, Filipinas e Hungria

1995 2 México e Venezuela

1996 3 Jordania, Cazaquistdo e Moldova

1997 5 Indonésia, Coréia, Serra Leoa, Sri Lanka e Tailandia

1998 6 Argentina, Brasil, Moldova, Paquistdo, Filipinas e Ucrania

1999 4 Equador, Gabdo, México e Turquia

2000 3 Argentina, Uruguai e Zimbabue

2001 1 Brasil

2002 6 Gabdo, Indonésia, Moldova, Paraguai, Turquia e Uruguai

2004 1 Camardes

2005 1 Venezuela
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2008 5 Equador, Hungria, Letonia, Paquistdo e Ucrania

2010 3 Grécia, Irlanda e Jamaica

Tradugdo de tabela de Savona e Vezzoli (2015), apéndice A.

O periodo abrange desde 1975 até 2010, sendo a fonte dos dados os 6rgdos
estatisticos do Banco Mundial, do FMI, do indice Freedom House e da agéncia de rating
Standard & Poor’s. Os valores foram transformados pelos referidos autores em bilhGes de
dolares de 2013.

As variaveis incluem medidas de liquidez, fatores macroecondmicos, historicos,
politicos e econbmicos e estdo com uma defasagem de um ano em relagdo aos defaults, posto
que o objetivo é prever estes com um ano de antecedéncia — estudos de crises moratorias no
geral usam o horizonte de um ano, enquanto os de crises cambiais tipicamente usam um
periodo de dois anos (FUERTES, KALOTYCHOU, 2007). Ademais, como 0 objetivo da
base de dados é prever a entrada em crises moratorias e ndo a permanéncia em default,
observacGes subsequentes a uma crise foram excluidas. Isto é, a condigcédo para a inclusdo de
um episddio de default foi que no ano anterior o pais ndo estivesse nesta condicao.

A base de dados inclui ainda dummies para registrar se o petréleo é a principal
exportacdo do pais, se 0 pais tem acesso aos mercados de capitais internacionais e se houve
empréstimo do FMI. As duas primeiras dummies sdo as Unicas que ndo contém o lag de um
ano referido. Ademais, o historico de default é contado a partir de 1970.

Segue a lista de variaveis da base de dados utilizada:

Tabela 2: Lista das variaveis da base de dados utilizada

Variavel Minimo Maximo Média?? Desvio Padrao
Regido NA NA NA NA
Historico de default 0 S 1 1,36
Divida externa/PIB 0,14 223,21 49,01 32,34
Divida externa/Exportagdes 2,62 3620,63 216,26 251,11
Servigo da divida de longo 0,00 32,02 0,74 1,59
prazo/Reservas
Divida de curto prazo/P1B 0,00 58,07 6,03 6,21
Divida de curto 0,00 3239,99 94,37 94,38
prazo/Reservas
Divida piblica/P1B 1,03 249,36 51,97 35,87
Variacéo anual das reservas -93,33 3024,06 22,24 111,50

22 Em anexo, encontram-se graficos com as distribuicGes.
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(%)
Abertura Comercial 10,98 220,41 71,55 35,25
(Exportagdes +
Importages/PIB)
Variagio anual do PIB (%) -42,45 39,49 3,86 5,42
Saldo da Conta ~39,67 39,58 -2,88 6,67
Corrente/PIB
Exportacdes 0,03 525,29 22,89 47,56
EMI NA NA NA NA
Variacdo anual das -41,3 126,68 6,09 11,61
Exportacoes (%)
Variacdo anual das 47,1 117,96 6,49 13,31
Importagdes (%)
Variaco anual do 121956,72 49975,75 54,40 3288,92
Investimento Estrangeiro
Direto (IED) (%)
Taxa anual de inflagdo -100 24411,03 41,41 621,81
M2/Reservas 0,00 74217,44 40,27 415,95
Investimento Estrangeiro -15,03 52,05 2,41 3,46
Direto (IED)/ PIB
Freedom House Index NA NA NA NA
Variagéo cambial (taxa -9937,77 7466,71 -22,81 416,64
residual de cAmbio sobre
tendéncia linear)
Acesso ao mercado de NA NA NA NA
capitais internacionais
Petréleo NA NA NA NA
0,15 14,04 5,36 3,02

Juros dos EUA

Fonte: Elaboracdo do autor a partir da base de dados.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Conforme exposto no capitulo anterior, nesta pesquisa, o algoritmo C4.5 foi treinado
sempre com a base de dados contendo 0s anos anteriores ao ano cujas observagdes serviram
de teste. Ressalta-se ainda que as informac6es de cada ano contam com um ano de atraso.
Assim, as variaveis usadas para prever a ocorréncia ou ndo de default no ano de 1979, por
exemplo, so registros do ano de 1978.

Desta maneira, foram realizadas diversas previsdes, uma para cada ano. A cada
previsdo anual, uma arvore foi produzida, de modo que ndo seria possivel apresentar, neste
trabalho, todas as arvores geradas com o algoritmo.

Além disto, houve uma tendéncia do algoritmo de gerar arvores cada vez mais
complexas com o aumento da base de treino, sendo as ultimas arvores das séries muitas vezes
grandes demais para reproducdo e interpretacdo neste trabalho. Realiza-se, portanto, uma
analise exploratoria de alguns esquemas gerados, comentando-se de forma geral as arvores
geradas no experimento.

As previsdes foram realizadas tanto com a base de dados inteira quanto com as
observacBes divididas por regido (América Latina, Asia e Africa). O algoritmo apresentou
aprendizado muito fraco para a Europa, provavelmente devido a baixissima incidéncia de
defaults naquele continente, ainda maior que nos outros - na base de dados trabalhada, havia
apenas dez episodios de 1975 a 2010. Assim, os resultados ndo sdo reportados. Os demais

resultados obtidos sdo a seguir descritos e analisados.

4.1 MODELO GLOBAL

Inicialmente, tentamos prever as crises moratorias treinando e testando o algoritmo
com os dados de todos os paises disponiveis. O algoritmo apresentou bom desempenho ao
tentar prever os defaults de 1979 e da década de 1980, conforme demonstram os valores AUC
(abaixo). Contudo, os resultados pioram a partir do ano de 1993. Deste ano em diante, poucos
defaults sdo precisamente previstos, 0 que ocorre junto a uma taxa alta de alarmes falsos. Este
bom desempenho na década de 1980 seguido de piora nas décadas seguintes foi uma
tendéncia ocorrida também nos modelos continentais. As tabelas abaixo sumarizam o0s

resultados encontrados no modelo treinado com a base de dados global:



Tabela 3 — Resultados do Modelo Global

Ano N NUmero de Defaults Defaults Acuracia | AUC*

defaults corretamente incorret_amente Geral

previstos previstos

1979 57 5 5 4 92,98% 0,95
1980 55 8 8 6 89,09% 0,95
1981 55 10 10 9 83,63% 0,90
1982 51 10 10 6 88,23% 0,91
1983 43 12 11 7 85,79% 0,88
1984 38 1 1 11 71,05% 0,88
1985 41 3 2 15 60,97% 0,64
1986 41 7 6 14 63,41% 0,72
1987 36 2 2 4 88,88% 0,96
1988 36 3 3 8 77,77% 0,98
1989 36 2 1 6 80,55% 0,63
1990 40 1 1 5 87,5% 0,98
1991 46 3 2 5 86,95% 0,76
1992 46 1 1 6 86,95% 0,91
1993 49 1 0 9 79,59% 0,0
1994 52 4 2 7 82,69% 0,66
1995 57 2 0 6 85,96% 0,45
1996 58 3 0 8 81,03% 0,41
1997 61 5 1 7 81,96% 0,54
1998 61 6 2 7 81,96% 0,59
1999 60 4 1 7 83,33% 0,57
2000 61 3 3 8 86,88% 0,92
2001 62 1 0 14 77,41% 0,29
2002 61 6 1 1 90,16% 0,53
2003 66 0 - 2 96,96% -
2004 67 1 0 1 97,01% 0,49
2005 68 1 0 1 97,05% 0,49
2006 70 0 - 2 97,14% -
2007 70 0 - 5 92,85% -
2008 70 5 1 4 85,71% 0,65
2009 65 0 - 7 89,23% -
2010 70 3 0 2 92,86% 0,48

47
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* Média ponderada entre as duas classes. Fonte: Elaboracdo do autor

Figura 5 — AUC x Ano — Modelo Global
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Fonte: Elaboracao do autor

Como se nota, até o ano de 1992, o algoritmo foi capaz de detectar 63 de 68 (92,6%)
crises moratorias contidas na base de dados. Isto foi feito a uma taxa razoavel de alarmes
falsos — foram contados 114 neste periodo — 18,3% das observac6es. Contudo, a partir do ano
de 1992, os resultados do algoritmo de arvores pioram sensivelmente, de modo que,
considerado o periodo todo, o esquema foi capaz de prever 68% dos defaults, emitindo
alarmes falsos 34% das vezes. Porém, diversos destes alarmes ndo podem ser considerados
propriamente falsos positivos tal como considerado em ciéncias biomédicas, conforme
demonstraremos adiante.

Primeiramente, faz-se necessario notar que a comparacdo dos resultados com a
literatura ndo pode ser feita de maneira direta, pois os estudos sdo feitos, em geral, com
diferentes bases de dados, cada com uma com suas variaveis e sua cobertura em termos de
paises e de intervalo temporal (FUERTES e KALOTYCHOU, 2007). Além disso, os testes
fora da amostra as vezes sdo de periodos historicos diferentes e variam em extensdo, havendo
muita variancia nos resultados de bases de teste menores.

Feitas estas ressalvas, analisam-se outros resultados da literatura, atentando-se sempre
para os resultados em bases independentes (“out-of-sample”).

Savona e Vezzoli (2015), com o método Noise-to-Signal, obtiveram, fora da amostra,
uma AUC de 0,66 e Dawood, Horsewood e Strobel (2017) obteve 0,36 como melhor relagdo

sinal-ruido, usando a relagdo reservas/PIB.
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Ciarlone e Trebeschi (2005), com o modelo logit, previram 80% das crises de 2000 a
2002 emitindo alarmes falsos 20% das vezes. Fuertes e Kalotychou (2007), também com o
modelo logit, previram 81,3% das crises de 1996 a 2002 a uma taxa de alarmes falsos de
22,6%.

Manasse e Roubini (2009), com a mesma base de dados que foi estendida e usada
neste trabalho, previram 57% das crises de 1990 a 2002 a uma taxa de alarmes falsos de 19%,
com o algoritmo CART de arvores decisorias. Savona e Vezzoli (2015), por sua vez, também
utilizando-se do algoritmo CART, aprimorado e agregado pelo algoritmo CRAGGING
(Cross-validation Aggregating), conseguiram prever 88% das crises de 1991 a 2010 da base
de dados deste trabalho, porém a uma especificidade de 64%, o que mostra que foram
emitidos alarmes falsos para 36% das amostras de ndo default. Estes autores reportam ainda
AUC de 0,83.

Manasse, Roubini e Schimmelpfennig (2003) previram, com modelo logit e com o
algoritmo CART, respectivamente, 69% e 85% das crises 1990 a 2002 a uma taxa de alarmes
falsos de 5% e 15%. Finalmente, Fioramanti (2008) utilizando um algoritmo de rede neurais
previu com sucesso 88% das crises de 1990 a 2001 a uma taxa de alarmes falsos de 15%.

Conforme se pode ver, até o inicio da década de 90, o algoritmo C4.5 conseguiu
resultados bons, comparados com a literatura; declinando, todavia, nas previsdes seguintes. A
literatura de machine learning registra que, por vezes, o algoritmo C4.5 ndo tem um método
de poda das arvores téo eficaz, de modo que, quanto mais instancias sdo adicionadas a base de
treino, mais as arvores crescem, mesmo quando isto ndo aumenta a performance da arvore em
amostras independentes (Witten et al, 2016). Isto foi precisamente 0 que ocorreu na presente
pesquisa: as arvores foram ficando por demais complexas, perdendo parte da principal
vantagem do método, que reside na facilidade de interpretacdo. No presente caso, 0 aumento
de complexidade, em geral, ndo serviu para prever devidamente as crises posteriores a década
de 1980.

Em relacdo as arvores geradas, abaixo € possivel ver o primeiro produto do algoritmo,
usado para prever crises do ano de 1979. As terminagdes sinalizadas com “0” significam que

ndo ha previsao de default, enquanto as sinalizadas com “1”” indicam a previsdo do evento.
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Figura 6: Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1979 — Modelo Global

Historico de Default
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Fonte: Elaboracdo do autor

Desde ja é possivel ver um padrdo que se repetiu na maioria das arvores geradas: 0
historico de default como primeiro atributo a dividir as observacdes. Nos anos de 1979, 1980
e 1981, o algoritmo previu default sempre que o histérico de default dos paises era diferente
de zero. Com 0 aumento da base de treino, a tendéncia do algoritmo foi gerar arvores cada vez
mais complexas, de modo que, a partir da previsao para o ano de 1982, o historico de default
passou a ser conjugado com outras variaveis, conforme mostraremos abaixo.

Ademais, nota-se, para 0 esquema acima, a importancia da balanca de pagamentos
como previsora de defaults, o que € indicado pela escolha das variaveis de variacdo anual do
investimento estrangeiro direto (“Variacdo IED”, em percentual) e pelo saldo da conta
corrente em relacéo ao PIB.

A respeito destes, cabe registrar que a variacdo de IED € usada pelo algoritmo de
maneira contraintuitiva, considerada a teoria econdmica, pois associa menores influxos de
IED a ndo ocorréncia de default. De fato, o algoritmo eventualmente toma decisdes que,
embora sejam transparentes, geram ddvidas quanto a sua légica, o que pode sinalizar tanto um
aprendizado fraco quanto um excesso de ajuste a base de treinos. Contudo o algoritmo
também pode estar estabelecendo relagbes com alguma racionalidade econémica que ndo é

usualmente considerada.
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No caso em comento, nota-se que o limiar de variacdo de IED estabelecida pelo
algoritmo é bastante alta (255%). Neste sentido, uma racionalidade possivel seria a de que
excessivos influxos de IED podem sinalizar alguma bolha ou apreciar excessivamente a
moeda, de modo a causar problemas cambiais e moratdrios quando o sentimento do mercado
muda. Por exemplo, em 2007, a variagdo de IED da Hungria em relacdo ao ano anterior foi de
262,88%; em 2008, apds a crise, 0 pais sofreu forte desvalorizacdo cambial e teve de ser
socorrido pela Unido Europeia e pelo FMI com um pacote de 25 bilhdes de ddlares (o que foi
previsto pelo algoritmo, que sinalizou default).

Voltando ao esquema gerado, nota-se que ele também escolhe o atributo de variacdo
das reservas, o que indica, por sua vez, que a deterioracdo das reservas foi outro sinal
considerado precedente de defaults, o que é condizente com a teoria econdémica, em especial a
que enfatiza o papel de sudden stops em crises moratdrias, encontrando amparo também em
pesquisas empiricas — neste sentido, ver, por exemplo, Dawood, Horsewood e Strobel (2017).

Em relacdo aos defaults previstos, a simples arvore gerada conseguiu prever com
sucesso as crises moratorias de Honduras, Quénia, Malawi, Nicaragua e llhas Mauricio.
Foram previstas também crises no Mexico, Egito, Serra Leoa e Zdmbia. Neste sentido, é de se
registrar que de fato foram registrados defaults na Zambia, em 1981, e no México, em 1982,
Por sua vez, crises moratdrias ocorreram em Serra Leoa em 1983 e no Egito em 1984. Nota-
se, assim, que se o horizonte de previsdo fosse estendido por mais alguns anos, € possivel que
0 algoritmo ndo tivesse incorrido em erro.

De fato, conforme argumentam Fuertes e Kalotychou (2007), escolher um horizonte
de previsdo envolve um tradeoff: quanto maior o horizonte, menores sdo os defaults perdidos,
mas maiores sdo os falsos alarmes. Assim, o melhor horizonte depende das prioridades e
finalidades de cada situacdo. Alarmes falsos podem significar oportunidades perdidas para
investidores e politicas custosas e desnecessarias; por outro lado, algumas repercussdes
notaveis de crises moratdrias ndo evitadas sdo prejuizos a investidores, declinio do produto,
aumento do desemprego e das taxas de pobreza (FUERTES, KALOTYCHOQOU, 2007). Fuertes
e Kalotychou (2007) ainda pontuam que estudos de crises cambiais costumam usar um
horizonte de previsdo de dois anos, enquanto os estudos de crises moratdrias costumam usar o

horizonte de um ano, a exemplo do que foi feito neste trabalho.



Figura 7: Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1982 — Modelo Global

Histarico de Default
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Fonte: Elaboracao do autor

A figura acima exibe a arvore gerada para prever crises no ano de 1982. Conforme se
nota, a partir deste ano, o simples fato de ter havido algum default anterior ja ndo foi mais
suficiente para o algoritmo prever a repeticdo do evento.

O algoritmo passa a conjugar o referido histérico com outras informagdes, como a
existéncia de empréstimo junto ao FMI no anterior, que o algoritmo considera um sinal de
inocorréncia de default®®. O esquema gerado usa ainda, no lado direito da arvore, a variagio
das exportacoes, estabelecendo-se o patamar de crescimento de 16%. Paises com variacao
abaixo deste limiar, no ano de 1981, que havia histérico de default e que ndo tomaram
empréstimo junto ao FMI, foram previstos em moratoria pelo algoritmo.

Por sua vez, o lado esquerdo da arvore demonstra outra caracteristica do algoritmo,
compartilhada por outros métodos de machine learning: o estabelecimento de relagdes nao-
lineares. Por exemplo, 0 esquema prevé, nos ultimos dois nds, default para paises com
variacdo das reservas entre 8,55 e 13,42%, mas ndo para observacGes superiores e inferiores
ao intervalo. Esta capacidade, se por um lado permite aos algoritmos que percebam nuances
que a analise humana dificilmente captaria, por outro lado aumenta a chance de overfitting,
que ocorre quando o modelo se ajusta tanto a base de dados com a qual ele foi criado que

perde o poder de fazer previsGes para observacGes independentes, pois cria regras que sO

23 Ressalta-se aqui, conforme dito, que na base de dados utilizada, considera-se que, se o pais teve acesso a
empréstimos do tipo ndo preferencial do FMI excedendo em 100% as suas cotas no fundo, houve default. Assim,
os empréstimos da dummy FMI so aqueles inferiores a este patamar.
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servem para a base de treinamento. E precisamente para tentar evitar este efeito que todos os
resultados reportados precisam decorrer da base de testes, a exemplo do que se faz aqui.
Conforme dito, em todos os modelos, houve uma tendéncia de aumento da
complexidade das arvores geradas conforme se aumentava a base de treinos. A arvore gerada
para prever defaults, em paises do mundo todo, em 1990, dificilmente cabe em uma figura (o

esquema detalhado da arvore abaixo se encontra no anexo deste trabalho):

Figura 8: Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1990 — Modelo Global
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Fonte: Elaboracdo do autor

No ano de 1990, o algoritmo conseguiu prever a Unica crise existente na base de
dados, qual seja, do Uruguai. Foram também previstas, incorretamente, crises na Africa do
Sul, em Trinidad e Tobago, Tunisia, Hungria e Egito. Contudo, vale observar que em dois
paises destes de fato houve default na sequéncia — Africa do Sul, em 1993, e Hungria, em
1991.

As arvores geradas para 0s anos seguintes ao ano de 1990 sdo tdo complexas quanto a
figura acima ou ainda mais. As previsdes foram se deteriorando, conforme demonstram o0s
valores AUC da Tabela 3. No ano de crise de 2008, por exemplo, de 5 crises, apenas a crise
na Hungria foi corretamente prevista.

Vaérias razdes podem ter contribuido para a diminuicdo do desempenho do algoritmo.
A um, conforme ja dito, a literatura aponta que, por vezes, o algoritmo C4.5 aumenta demais a
complexidade das arvores com o aumento da base de treinos, isto €, ndo tem um mecanismo
eficiente de poda, o que pode levar a previsdes piores. A dois, as préprias variaveis que

serviram bem para a previsdo de defaults na década de 80, como o histérico de default e os
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juros norte-americanos, podem néo ter servido mais tdo bem para prever crises posteriores, ou
0s patamares decisorios apreendidos pelo algoritmo ficaram defasados.

De fato, as crises moratorias ficaram bem mais escassas a partir de meados da década
de 1990, o que atrapalha o aprendizado do algoritmo, ainda que seja usado o filtro de
balanceamento de classes. Historicamente, € oportuno ressaltar, como explicacdo para tal,
dentre outros, a criacdo do Plano Brady, de reestruturacdo das dividas de diversos paises
emergentes, com inicio em 1989 e implementacdo ao longo dos primeiros anos da década de
1990, beneficiando diversos “inadimplentes em série”: Argentina, Brasil, Bulgaria, Costa
Rica, Republica Dominicana, Equador, México, Marrocos, Nigeria, Filipinas, Poldnia,
Uruguai e Venezuela.

Diferentemente de planos anteriores, como o Plano Baker, os Estados Unidos entraram
diretamente nas negociagdes, procurando evitar a ocorréncia do free rider - isto €, de bancos
que sO se beneficiariam das concessdes feitas por outros brancos, sem renegociar
significativamente seus créditos (SILVA, CARVALHO, MEDEIROS, 2009). O foco do
Plano Brady era reestruturar as dividas para um horizonte de longo prazo, usando
instrumentos de mercado para isto, de modo que solugdes diferentes foram adotadas em cada
pais.

No Brasil, as principais caracteristicas de sucesso do plano firmado em abril de 1994,
conforme Silva, Carvalho e Medeiros (2009), foram a existéncia de garantias (a serem
efetivadas pela compra de titulos do Tesouro dos Estados Unidos) para os novos titulos, e,
principalmente a possibilidade de o Brasil fazer operacfes com 0s novos titulos emitidos.
Esta Gltima caracteristica iniciou uma nova fase de endividamento externo de nosso pais em
que, a despeito das sucessivas crises internacionais vindouras, o pais continuou acessando o
mercado externo com flexibilidade de escolha, tanto em relacdo ao momento para efetivar a
operacdo quanto ao proprio mercado para que seriam emitidos os titulos e os instrumentos
utilizados (SILVA, CARVALHO, MEDEIROS, 2009). Foi apés o Plano Brady que o pais
conseguiu, pela primeira vez, emitir titulos com prazo de 30 anos (SILVA, CARVALHO,
MEDEIRQOS, 2009).

Assim, como se nota, no inicio da década de 90, as dividas nacionais foram
reestruturadas e alguns paises obtiveram maior flexibilidade na emissdo de titulos, o que,
junto com reformas estruturais dos paises emergentes e um ambiente global de juros menores,
ajudou a reestabelecer 0 acesso destes paises aos mercados de crédito para rolagem de suas
dividas (CLARK, 1993). Com isto, é possivel conjecturar que as condicdes para crises

moratorias tenham sido alteradas, prejudicando o algoritmo.
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Em relacdo as varidveis mais importantes para as previsdes do algoritmo, cabe pontuar
que ndo ha uma medida universalmente aceita de relevancia das variaveis, ainda que varias
diferentes tenham sido propostas (Witten et al, 2016). A explicabilidade (explainability) de
machine learning é uma area em desenvolvimento e diferentes métodos sdo empregados
atualmente.

Em arvores decisorias, em geral, os atributos mais relevantes para a previsao
encontram-se na parte de cima da arvore, sendo este 0 método usado para medir relevancia,
por exemplo, pelo documento de trabalho 12/22 do FMI (GHOSH et al, 2014). Todavia, a
visualizacdo da arvore nem sempre pode ser considerada conclusiva: pode haver variaveis que
dividem o grupo de observagdes (ou algum subgrupo dele) de maneira semelhante. Neste
caso, uma variavel serd omitida, mas sua auséncia ndo significara falta de importancia do
atributo. Ademais, cabe registrar que as arvores de classificagdo sdo modelos instaveis, no
sentido de que pequenas alteracdes nos hiperparametros podem gerar esquemas com variaveis
diferentes. (Neste trabalho, contudo, os parametros foram mantidos constantes, conforme
dito.)

A fim de se contornar estas questdes, uma alternativa complementar, adotada por este
trabalho, é a de se calcular, para todos os atributos, a principal métrica de particdo do
algoritmo C4.5, a fim de se ver, em potencial, a relevancia de cada um. Trata-se da taxa de
ganho de informagao normalizada (“gain ratio”’), mencionada na secdo 2.2.3, que mede qual a
proporcao de informacdo gerada pela divisdo através de um atributo X que tem utilidade para
a tarefa de classificacdo almejada (isto €, que aparenta auxiliar na divisdo entre defaults e ndo
defaults). Diferentes bases de treino podem apresentar diferentes gain ratio para cada atributo.
Portanto, como os dados de treino foram alterados a cada ano de previsdo, a gain ratio de
cada atributo foi recalculada a cada nova previsdo, extraindo-se, ao final, uma média da taxa,
a qual pode ser vista no grafico abaixo.

Vale observar, contudo, que o ranking é feito com a base de treinos completa, mas nao
se avalia a taxa de ganho de informacdo normalizada (gain ratio) decorrente de particdes
dentro de subgrupos gerados pela arvore. Isto explica a razdo pela qual mesmo as variaveis
utilizadas pelas arvores ndo foram apontadas como relevantes na medida abaixo. E dizer, o
ranking abaixo avalia a capacidade de discriminacdo das variaveis considerando a base de
treinos como um todo, mas ha variaveis que podem funcionar melhor em bases de treino ja
reduzidas por alguma divisdo criada com outra variavel. Em outras palavras, o ranking ndo é
capaz de antecipar a capacidade preditiva condicional das variaveis, apenas a importancia

incondicional na base de treino completa. Portanto, ele serve de complemento as arvores.
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Figura 9: Gréfico — Importancia das variaveis para as previsdes — Modelo Global
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Fonte: Elaboracdo do autor

Conforme se pode ver, o historico de defaults passados foi o atributo mais relevante
para se separar 0s eventos de crise e de normalidade, podendo ser vista também como a
informacdo mais importante para prevé-los, sob a oOtica do algoritmo adotado. De fato,
conforme exibido acima, o histérico de default figurou sempre no topo da arvore, iniciando as
partigdes. Isto corrobora a existéncia de inadimplentes em série (“serial defaulters”),
conforme Reinhart e Rogoff (2009a). Para estes autores, riscos de crédito e riscos politicos
sdo o0s principais fatores para que isto ocorra: paises com um histérico de inadimpléncia tém
dificuldades de pegar empréstimos do resto do mundo e, portanto, devem respeitar limites
mais estritos de endividamento para evitar crises, sobretudo no que tange a divida externa.

A variacdo das reservas mostrou-se a segunda variavel mais relevante. Tal fato,
conjugado com a aparicdo da relacdo entre o saldo da conta corrente e o PIB em diversas
arvores, demonstra a relacdo das crises moratérias com crises cambiais, sudden stops e
déficits em conta corrente, dialogando com os achados de Cavallo, Eichengreen e Panizza
(2018) e Catao e Milesi-Ferretti (2014).

Em seguida, praticamente a0 mesmo nivel de relevancia, aparecem as variaveis de

relacdo da divida curto prazo com o PIB e com as reservas, bem como a variagdo do PIB. Por
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fim, os juros dos Estados Unidos, que sinalizam os juros globais, também se mostraram uma
variavel importante, com gain ratio média ligeiramente inferior as demais.

Estes resultados s&o bastante parecidos com 0s encontrados por Savona e Vezzoli
(2015), que usaram a mesma base de dados, mas com método diferente®. Estes autores
concluiram que o histérico de default, a relacdo da divida de curto prazo com as reservas, a
variacdo do PIB e a taxa de juros dos Estados Unidos seriam 0s principais determinantes das
crises moratorias analisadas.

Similarmente, através de um modelo de limites, Dawood, Horsewood e Strobel (2017)
encontraram como melhores sinais para prever crises, com dois anos de antecedéncia, a
relacdo reservas/PIB, os juros globais e o saldo na balanga de transacdes correntes (0,33).
Através de modelos logit, Mcfadden et al (1985) e Peter (2002) também encontraram o

historico de default dos paises como uma das variaveis mais relevantes.

4.2 MODELO AMERICA LATINA

A fim de se experimentar se a segregacdo da base de dados por continentes e regides
do globo poderia atingir melhores resultados, bem como verificar se a importancia das
variaveis seria a mesma, o algoritmo foi testado para gerar modelos regionais. A tabela abaixo

reporta os modelos obtidos com dados dos paises da América Latina:

Tabela 4 — Resultados do Modelo América Latina

Ano N Numero de Defaults Defaults Acurécia | AUC*
defaults corretamente | incorretamente Geral
previstos previstos

1979 17 2 2 1 94,11% 0,97
1980 16 2 2 3 81,25% 0,89
1981 15 4 3 1 86,66% 0,83
1982 11 5 4 0 90,90% 0,90
1983 6 4 4 0 100% 1,0
1984 2 0 - 0 100% -
1985 3 0 - 1 66,66% -
1986 5 2 2 2 60% 0,83
1987 3 2 2 0 100% 1,0

24 Os referidos autores utilizaram a combinacéo do algoritmo CRAGGING com o Random Forest, sendo este
baseado na agregacéo de diversas previsdes de arvores de classificacdo que usam o indice de Gini para criar
particoes.



1988 | 2 1 1 1 50% 05
1989 1 0 - 1 0% -
1990 | 2 1 1 1 50% 05
1991 | 5 0 - 4 20% -
1992 | 6 0 - 3 50% -
1993 | 7 0 - 3 57,41% -
1994 | 10 0 - 1 90% -
1995 | 12 2 2 4 66,66% | 0,65
1996 | 12 0 - 2 83,33% -
1997 | 13 0 - 1 92,31% -
1998 | 15 2 0 1 80% 0,46
1999 | 15 2 0 3 66,66% | 0,38
2000 | 14 2 1 2 7857% | 0,66
2001 | 14 1 1 11 21,42% | 0,69
2002 | 13 2 0 0 84.61% | 0,50
2003 | 14 0 3 78,57% -
2004 | 15 0 - 0 100% -
2005 | 16 1 0 0 93,75% | 0,50
2006 | 18 0 - 0 100% -
2007 | 18 0 - 1 94,44% .
2008 | 18 1 0 0 94,44% | 0,50
2009 | 17 0 - 0 100% -
2010 | 18 1 0 0 94,44% | 0,50

* Média ponderada entre as duas classes
Fonte: Elaboracéo do autor
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Figura 10 — AUC x Ano — Modelo América Latina
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Fonte: Elaboracdo do autor

Um dos desafios de se testar o algoritmo em modelos regionais € que, com base de
dados menores, a incidéncia de crises moratdrias € ainda mais baixa, 0 que impacta no
aprendizado do algoritmo e, também, dificulta sua testagem. Com amostras de teste muito
pequenas, poucos erros ou acertos podem mudar completamente os resultados obtidos,
gerando muita variancia. Lembre-se aqui que, como o objetivo do modelo era prever a entrada
em default, paises que entraram em crise e nela permaneceram continuamente nao tiveram as
observacOes da continuidade incluidas na base de dados, o que também contribui para reduzir
ainda mais as observacdes.

A despeito disto, os resultados acima reportam o desempenho obtido apenas com o
treino e teste do algoritmo fazendo uso exclusivo da base de dados referente a paises da
América Latina. Nota-se a mesma tendéncia vista no modelo global, isto é, um bom
desempenho nas crises da década de 1980, seguida de uma piora em que o algoritmo deixa de
discriminar bem as classes de eventos a partir da década de 1990, incluindo os anos 2000.

De 20 defaults registrados na década de 1980, o algoritmo previu corretamente 18
(90%). A arvore abaixo retrata o esquema gerado pelo algoritmo, por exemplo, para prever

crises no ano de 1982:
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Figura 11: Arvore gerada para previsio de crises do ano de 1980 — Modelo América Latina
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Fonte: Elaboracdo do autor

Neste ano, no Peru, por exemplo, que tinha histérico de default, foi previsto uma crise
moratdria porque registrou crescimento das exportacdes abaixo de 11 bilhdes de ddlares®. Por
sua vez, 0 no abaixo demonstra uma regra que aparenta ndo fazer sentido e que, de fato, lhe
fez incorrer em erro ao ndo prever o default do Meéxico neste ano. O algoritmo associou
maiores niveis de divida externa a inocorréncia de default, e 0 México apresentou crescimento
das exportacdes acima de 11,6 bilhdes de ddlares e relacdo divida externa/PIB de 31,27%.
Ainda assim, as regras bastante simples aprendidas pelo algoritmo conseguiram prever 4 das 5
crises daquele ano.

No ano de 1987, por sua vez, havia apenas trés paises na amostra, mas o algoritmo

consegue detectar bem, com a seguinte arvore, os dois defaults (no Uruguai e na Jamaica):

25 Valores de 2013.
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Figura 12: Arvore gerada para previsio de crises do ano de 1987 — Modelo América Latina
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Fonte: Elaboracdo do autor

O default na Jamaica é previsto a partir do historico de default e da variagdo das
reservas, sendo intuitivo do ponto de vista da teoria econémica. O default na Jamaica, por sua
vez, tem a compreensdo mais dificil, posto que é usada também a taxa do servico da divida a
longo prazo com as reservas. Numeros maiores poderiam significar tanto reservas menores
quanto servico da divida a longo prazo maiores: ambos deveriam aumentar a probabilidade,
segundo a racionalidade macroeconémica; contudo, o algoritmo usa a variavel de maneira
contraintuitiva. Percebe-se, assim, que o fato de o algoritmo ser transparente nem sempre
significa que ele serd totalmente compreensivel. Contudo, algoritmos de arvore ao menos
permitem que logicas questionaveis sejam detectadas, 0 que ndo ocorre, por exemplo, com
algoritmos de redes neurais.

Nos anos 1990, quase ndo foram registrados default no continente; apesar disto, o
algoritmo disparou consideraveis alarmes, conforme demonstra a Tabela 4. Nesta época,
conforme fora explanado, diversos paises latinos se beneficiaram do chamado Plano Brady,
de reestruturacdo da divida publica, o que contribuiu para a reducdo de episodios de crises
moratorias.

O esquema abaixo, gerada para prever crises no ano 2000, demonstra a tendéncia do

algoritmo de, com bases de treino maiores, produzir arvores mais complexas (e, no nosso
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caso, menos precisas). Conforme se pode ver, a medida que o algoritmo foi expandindo sua
base de treinos da América Latina, também a variacdo das reservas e 0S juros americanos

passam a ter relevancia na previsao dos eventos moratorios.

Figura 13: Arvore gerada para previsio de crises do ano de 2000 — Modelo América Latina

Histarica de Default

7 i T
0(646) Juras EUA

A
=549 > 549

.—'—'_'-_—/_'—’—FF_ -\_\-\-‘_\_\-\_‘-‘_"‘—\-\.
Senvica a Divida Longo Prazo/Reservas Wariagén das Reservas
/—”_"‘-m_\_\_\_\_\_ P
<= [ 675361 » 0.673361 <=34262 » 34262
T ~ -~
Saldo Conta Comente/PIR Jurns EUA 1(72351.13) Freedom Hause Index
~ T P
<=4 402697 4402657 <=343 » 343 =1 =1
- ~ - T T -
0{38.39) 11(4.08/0.29) 0(287) Saldo Canta Corrente/PIB 0{1.73) Freedam House Index
s Py
<= -2 760663 »-2.768663 =4 =4
P - /‘ .
1(34.094.03) 01402) o(rr Investimenta Estrangeira Direto/PB
o
<= (0389754 = (0399754
- ~

0{2.88) Divida PulicalPIB
T
<=373519  »37.3519

- ey

0(1.73) 1{19.84/1 15

Fonte: Elaboracéo do autor

Em 2000, foram registrados default no Uruguai e na Argentina, mas o algoritmo so
previu 0 evento neste segundo pais. A arvore prevé ainda defaults no México e no Brasil,
cabendo registrar que, para os critérios da base de dados, houve default no Brasil no ano
seguinte, dado os vultosos empréstimos tomados junto ao FMI em 2001. Contudo, apesar de
prever novamente, e desta vez acertadamente, a crise moratoria brasileira de 2001, o
algoritmo disparou 11 alarmes falsos. Observando-se a arvore gerada, percebe-se que a maior
parte dos alarmes falsos foram gerados por conta de uma regra de que variacdes das reservas
menores do que 3,4% gerariam default, e neste ano diversos paises latinos experimentaram
decréscimo em suas reservas, sem, contudo, incorrer em crises moratorias. E possivel, assim,
que tal variavel ja ndo seja mais tdo preditiva quanto fora na década de 1980.

Para 0 ano de 2008, a arvore ndo previu a Unica crise moratoria no Equador. Vale
frisar, contudo, que ha relativo consenso no sentido de que este foi um tipico default que
dependeu mais da disposicéo do que da capacidade do pais de pagar, pois a divida do pais ndo
era insustentavel (BOHOSLAVSKY, RAFFER, 2017). A época, 0 entdo presidente de
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esquerda Rafael Correa declarou ilegitima parte da divida contraida. Isto nos lembra que, para

além de qualquer modelo, havera sempre um componente politico que precisara ser analisado.

Figura 14: Gréfico — Importancia das variaveis para as previsdes — Modelo América Latina
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Fonte: Elaboracdo do autor

Por fim, o grafico acima demonstra as variaveis que, para o algoritmo, foram mais
relevantes para suas previsdes na América Latina. Apesar da alta semelhanca com os atributos
relevantes para o modelo global, nota-se que o historico de default, a variagdo das reservas e a
variacdo do PIB foram ainda mais importantes para as previsoes feitas para a América Latina.
Ademais, aparece com bastante importancia a relacdo M2/Reservas, 0 que ndo € visto no

modelo global, talvez pelo alto histérico de inflagdo desta regiao.

4.3 MODELO AFRICA

A tabela abaixo reporta os resultados obtidos pelo algoritmo com a base de dados de

paises pertencentes ao continente africano:



Tabela 5 — Resultados do Modelo Africa

Ano N Namero de Defaults Defaults Acurdcia AUC*

defaults corretamente incorret_amente Geral

previstos previstos

1979 22 3 0 2 77,27% 0,45
1980 19 2 2 3 84,21% 0,94
1981 21 2 1 5 71,42% 0,63
1982 21 3 3 3 85,71% 0,94
1983 18 6 6 1 94,44% 0,96
1984 17 1 1 5 70,59% 0,94
1985 19 2 2 5 73,69% 0,97
1986 17 4 2 4 64,70% 0,60
1987 13 0 - 0 100% -
1988 14 2 0 0 85,71% 0,50
1989 14 1 1 2 85,71% 0,85
1990 14 0 - 0 100% -
1991 15 2 1 1 86,66% 0,71
1992 14 1 1 0 100% 1,0
1993 15 1 0 4 66,66% 0,35
1994 16 1 0 4 68,75% 0,30
1995 16 0 - 3 81,25% -
1996 17 0 - 2 88,23% -
1997 19 1 0 3 78,95% 0,30
1998 18 0 - 2 88,88% -
1999 19 1 0 0 94,74% 0,50
2000 20 1 1 2 90% 0,95
2001 19 0 - 1 94,74% -
2002 19 1 0 0 94,74% 0,50
2003 23 0 - 1 95,65% -
2004 23 1 0 1 91,30% 0,48
2005 23 0 - 0 100% -
2006 23 0 - 1 95,65% -
2007 23 0 - 1 95,65% -
2008 23 0 - 0 100% -
2009 23 0 - 1 95,65% -
2010 23 0 - 0 100% -

* Média ponderada entre as duas classes
Fonte: Elaboracéo do autor
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Figura 15 — AUC x Ano — Modelo Africa
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Fonte: Elaboragéo do autor

Como pode ser visto, mais uma vez, o algoritmo apresenta bom desempenho para
crises da déecada de 1980, mas ndo consegue manter o aprendizado para as demais crises da
década de 1990. Nos anos 2000, ha pouquissimas crises a testar as arvores (2 na Africa), que
também ndo sdo previstas; contudo, poucos (6) alarmes falsos foram disparados.

De 23 defaults na década de 1980, o algoritmo previu corretamente 18 (78,2%). A
arvore abaixo retrata o esquema gerado pelo algoritmo, por exemplo, para prever crises no
ano de 1980:
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Figura 16: Arvore gerada para previsio de crises do ano de 1980 — Modelo Africa
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Fonte: Elaboracao do autor

A arvore gerada elencou regras com sentido do ponto de vista da teoria econdmica:
juros maiores aumentam a probabilidade de default, conforme argumentou, por exemplo,
Pasinetti (2005). Ademais, variacdo das reservas e saldo da conta corrente em relacdo ao PIB
maiores sinalizam maior protecdo contra crises cambiais. Contudo, os defaults previstos para
este ano se basearam apenas no lado direito da arvore, de paises com historico de default, de
modo que O esquema previu corretamente crises no Marrocos e em Madagascar e
incorretamente no Egito e na Nigéeria. Ou seja, a falta de sofisticacdo para paises com
historico de default acabou levando o algoritmo a disparar alarmes falsos, mas foi o suficiente
para prever algumas crises dada a existéncia de “inadimplentes em série” e a alta incidéncia
de defaults na década de 1980.

Com o aumento da base de treinos, o algoritmo foi se tornando mais complexo, e, por
vezes, criando regras que contrariam a intuicdo econdmica, como demonstra a arvore feita

para prever crises de 1985 (em anexo detalhada para melhor visualizacéo):
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Figura 17: Arvore gerada para previsio de crises do ano de 1985 — Modelo Africa
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Fonte: Elaboracdo do autor

Neste ano, a arvore previu acertadamente duas crises (Camardes e Africa do Sul), mas
emitiu cinco alarmes falsos (Egito, Quénia, Malawi, llhas Mauricio e Zimbabwe). Nota-se,
por exemplo, no lado direito da arvore, condicionado a existéncia de histérico de default, que
0s paises sdo submetidos a um né decisério envolvendo a relacdo divida publica/PIB e outro,
sucessivo, envolvendo a abertura comercial. Em confronto com a teoria econémica, uma
divida publica/PIB acima de 95,7% levou o algoritmo a prever a ndo ocorréncia de default.
Este nd, aparentemente sem sentido, sugere que tal variavel tem pouca capacidade de sinalizar
defaults, ja que o algoritmo ndo conseguiu aprender dela.

Analisando-se a base de dados, nota-se que, de fato, nas 21 entradas de default
ocorridas de 1975 até 1984, com que o algoritmo aprendeu para prever defaults no ano de
1985, ndo ha relacdo aparente entre maiores taxas de divida publica/PIB e a incidéncia de

defaults, conforme demonstra a distribuicdo abaixo:
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Figura 18: Distribuigio dos registros de default na Africa de 1975 a 1984 e a relagéo divida publica/PIB
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Fonte: Elaboracéo do autor

Assim, a regra criada pelo algoritmo neste no, apesar de aparentemente desprovida de
I6gica, é compreensivel a partir da analise da base de dados. Note-se que, considerando que o
foco do modelo ¢ preditivo, isto ndo quer dizer que aumentos do endividamento publico ndo
estejam na causa das crises moratorias e devam ser cuidados, mas sim que tal variavel é
importante a medida de sua interagdo com outras variaveis, as quais, por sua vez, podem
servir como melhores sinalizadores de default.

Abaixo do referido nd, o algoritmo cria outra regra que contraria a teoria econémica.
Como dito alhures, Eaton e Gersovitz (1981) sugeriram e encontraram evidéncias de que
paises mais dependentes de comércio exterior sofreriam mais com possiveis retaliagdes por
um default, sendo assim menos dispostos a enfrenta-los. O algoritmo, todavia, associou maior
abertura comercial (importacdes + exportacGes/PIB > 37,5) a incidéncia de default e assim
conseguiu prever as crises na Africa do Sul e em Camardes. Uma possivel racionalidade para
isto é que paises mais abertos sofram mais com variagdes cambiais e, conforme se nota, crises
cambiais tém bastante relacdo com crises moratdrias, a0 menos na década de 1980.

A partir da previsdo do ano de 1987, as arvores foram ficando cada vez mais
complexas. Por exemplo, enquanto a arvore exibida acima, para a previsao de 1985, contém
10 “folhas”, a arvore para prever o ano de 1990 possui 19, quase o dobro.

Outra dificuldade que se nota, a partir dos anos 1990, € a dificuldade de aprendizado
do algoritmo, pois ocorrem pouquissimas crises moratérias. Igualmente, é dificil testar o
aprendizado do modelo — por exemplo, a partir dos anos 2000, a acuracia geral é sempre
superior a 90%, mas ndo se pode avaliar devidamente a capacidade de discriminacdo do

algoritmo, pois a maioria dos anos ndo tem qualquer registro de crise moratoria.



Figura 19: Gréafico — Importancia das variaveis para as previstes — Modelo Africa
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Fonte: Elaboragéo do autor
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Por fim, a figura acima demonstra as variaveis consideradas mais relevantes, pelo

algoritmo, para previsdes dos eventos em continente africano. Como se nota, ha

preponderancia das mesmas variaveis utilizadas na América Latina, mas chama atencdo que

0S juros norte-americanos tiveram menos importancia para as previsdes. A variacdo do PIB e

a relacdo divida publica/PIB, consideradas por si s6, sem condicionantes, nao tiveram

relevancia alguma no aprendizado do algoritmo.

4.4 MODELO ASIA

A tabela abaixo reporta os resultados obtidos pelo algoritmo com a base de dados de

paises pertencentes ao continente asiatico:



Tabela 6 — Resultados do Modelo Asia

Ano N Namero de Defaults Defaults Acurdcia AUC*
defaults corretamente incorret_amente Geral
previstos previstos

1979 11 0 - 0 100% -
1980 11 4 4 0 100% 1,0
1981 10 2 2 3 70% 0,81
1982 12 1 1 6 50% 0,72
1983 12 2 0 0 83,33% 0,50
1984 11 0 5 54,54% -
1985 11 1 1 2 81,82% 1,0
1986 11 0 - 2 81,82% -
1987 11 0 - 1 90,91% -
1988 11 0 - 0 100% -
1989 11 1 1 1 90,91% 0,95
1990 10 0 - 3 70% -
1991 11 0 - 0 100% -
1992 11 0 - 0 100% -
1993 12 0 - 0 100% -
1994 10 2 1 1 83,33% 0,70
1995 13 0 - 2 84,61% -
1996 13 2 1 2 76,92% 0,66
1997 13 4 0 0 69,23% 0,50
1998 12 2 1 0 91,66% 0,72
1999 11 1 0 0 90,90% 0,45
2000 11 0 1 91,66% -
2001 13 0 - 2 84,61% -
2002 13 2 0 1 76,92% 0,45
2003 13 0 - 1 92,30% -
2004 13 0 - 0 100% -
2005 13 0 - 0 100% -
2006 13 0 - 1 92,30% -
2007 13 0 - 3 76,92% -
2008 13 1 0 0 92,30% 0,50
2009 12 0 - 2 83,33% -
2010 13 0 - 0 100% -

* Média ponderada entre as duas classes
Fonte: Elaboracéo do autor
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Figura 20 — AUC x Ano — Modelo Asia
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Fonte: Elaboragéo do autor
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A baixa incidéncia de crises moratdrias constantes na base de dados relativa ao

continente asiatico dificultou o treino, o teste e a devida avaliagdo do algoritmo. Nas

primeiras quatro tentativas de previséo, o algoritmo simplesmente previu default para todos os

paises com algum histdrico de default. A partir da previsdo de 1983, o algoritmo criou arvores

mais complexas, mas com baixa capacidade de predicdo, deixando de prever os dois defaults

ocorridos naquele ano (Coreia do Sul e Filipinas). Para 1985, com uma base de treinos maior,

o algoritmo conseguiu sofisticar mais seu esquema e obter um bom resultado, prevendo a

Unica crise que houve naquele ano (Tailandia), ao custo de dois alarmes falsos (india e

Turquia). Nao ha registro, na base de dados, de crises nos anos subsequentes, 0 que ocorre

apenas em 1989. Deste ano, algoritmo conseguiu prever a crise na Jordania, disparando

apenas um alarme falso em relacdo a Tailandia. A arvore gerada para a previsdo dos eventos

de 1989 pode ser vista abaixo:
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Figura 21: Arvore gerada para previso de crises do ano de 1989 — Modelo Asia
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Fonte: Elaboracao do autor

Nota-se que o produto do algoritmo enfatiza, além do historico de default, a variacéo
anual das importac6es, associando taxas de diminuicdo abaixo de -0,4% a auséncia de crises.
Considerando a natureza das crises moratorias da década de 1980, trata-se de um né com
amparo na teoria econdmica, vez que aumentos nas importacfes podem estar associados a
déficits na balanca comercial e consequentes depreciacdes da moeda. No mesmo sentido, 0 n6
seguinte da arvore usa a taxa saldo da conta corrente/PIB para separar as observacdes. Por
fim, a exemplo de outras arvores, os juros globais sdo usados como divisor, bem como a
contracdo de empréstimos junto ao FMI.

De 1989 em diante, poucas crises ocorreram no continente asiatico. Para 1994, o
algoritmo ndo previu a crise ocorrida na Turquia, mas conseguiu acusar a crise das Filipinas,
prevendo também, incorretamente, crise no Paquistdo (que, de fato, entrou em default quatro
anos mais tarde). Em relacdo ao ano de 1996, o algoritmo prevé com precisdo a crise na
Jordania, mas deixa de acusar a crise no Cazaquistdo. Ainda para 1996, o algoritmo dispara
dois falsos alarmes, para Paquistdo e Filipinas — ambos os paises entrariam em default dois
anos mais tarde.

Contudo, os quatro defaults registrados na crise do Sudeste Asiatico de 1997
(Indonésia, Sri Lanka, Turquia e Coreia do Sul), principal crise do continente da década de
90, ndo foram detectados pelo algoritmo, que ndo acusou crise alguma para aquele ano. Para

1998, o algoritmo previu novamente crise no Paquistdo, mas desta vez corretamente; todavia,
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a arvore ndo detectou a crise ocorrida em Filipinas. A &rvore gerada para o ano de 1997 pode

ser visualizada através do seguinte esquema:

Figura 22: Arvore gerada para previsdo de crises do ano de 1997 — Modelo Asia
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Fonte: Elaboracgéo do autor

Nota-se que as crises na Indonésia, Coreia e Tailandia ndo foram previstas por conta
do no que estabelecia um limiar de 26 bilhes de ddlares nas exportaces — 0 algoritmo previa
que, as exportacdes ultrapassando este valor, ndo ocorreriam crises, contudo ndo foi o que se
observou nos referidos paises. A crise no Sri Lanka, por sua vez, ndo foi prevista por conta do
né gerado para 0s juros americanos, que previa que sob as condicdes dos nds superiores, juros
abaixo de 8,62% ndo gerariam defaults. Assim, aparentemente, o algoritmo se pautou por
valores da década de 1980, o que ndo foi suficiente para o aprendizado das crises do final do
milénio, ainda que estas tenham caracteristicas em comum, como desbalan¢os cambiais.

Quanto aos anos do novo milénio, houve pouquissimas crises moratdrias (duas em
2002 e uma em 2008); neste contexto, embora o algoritmo tenha disparado poucos alarmes
falsos, ele foi incapaz de detectar qualquer uma das trés crises. Registra-se, porém, que 0
algoritmo previu crise em 2001 na Turquia, que ocorreu efetivamente em 2002, e em 2007 no

Paquistéo, que ocorreu de fato em 2008.
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Por fim, a figura abaixo demonstra as variaveis consideradas mais relevantes, pelo
algoritmo, para previsdes dos eventos em continente asiatico. Como se nota, h4 muito menos
variaveis relevantes do que outros continentes, emergindo como principais indicadores apenas
0 histdrico de default e a taxa de juros praticada nos Estados Unidos. Uma explicagdo para
isto é que, como referido, a baixa incidéncia de crises moratorias no continente asiatico

constante na base de dados dificultou o aprendizado do algoritmo.

Figura 23: Gréafico - Importancia das variaveis para as previsdes — Modelo Asia
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Fonte: Elaboracédo do autor

Conforme se pbdde ver, o0s modelos regionais ndo obtiveram resultados
consistentemente melhores que o modelo global. Estes resultados oferecem indicativos a
favor dos achados de Fuertes e Kalotychou (2006), para quem “restringir a amostra de paises
a regides ndo oferece ganhos significantes de previsdo sobre uma abordagem mais ampla
global”. Por sua vez, também oferecem indicativos em contraste ao obtido por Darwood,
Horsewood e Strobel (2017), que concluem que os modelos regionais apresentam ganhos de

predicao.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho utilizou algoritmos de machine learning para auxiliar a previsdo de
defaults da divida publica, detectando sinais prévios (“early warning signals”, conforme
usualmente referido na literatura). Para isto, testou-se o algoritmo de arvores de classificacdo
C4.5, que, com base em uma medida baseada na teoria da informag&o (gain ratio), cria uma
série de regras que sdo interligadas de modo a criar arvores decisorias. Além dos resultados
obtidos, analisou-se neste trabalho, a partir de um método exploratério, a prépria l6gica
algoritmica, tentando tracar sua relacdo com a teoria econdmica atinente, que também foi
exposta neste trabalho, e com fatos da histéria econdmica mundial.

Tal algoritmo obteve éxito na previsdo das crises da década de 1980 e do inicio da
década de 1990, registrando, a partir dai, perda na capacidade de aprendizado. Até o ano de
1992, o metodo foi capaz de detectar 63 de 68 (92,6%) crises moratorias contidas na base de
dados. Isto foi feito a uma taxa de emissdo de 18,3% de alarmes falsos, a qual é semelhante ou
superior aos resultados obtidos com modelos de limites e logit, mas inferior a alguns
resultados reportados com métodos de machine learning. N&o obstante, cumpre ressaltar que
0s resultados ndo sdo diretamente comparaveis, por se referirem a periodos diferentes e,
eventualmente, bases de dados diferentes. Ademais, alguns falsos positivos ndo podem ser
considerados puramente incorretos, vez que prenunciaram alguma crise que foi evitada por
medidas cabiveis ou que ocorreu em um horizonte temporal maior que o de um ano, adotado
neste trabalho.

Em termos de variaveis preditivas, o algoritmo corroborou a existéncia de “serial
defaulters”, posto que o historico de default dos paises quase sempre figurou como importante
sugestivo de crises futuras. Isto indica que se deve ter mais cautela com paises com maiores
historicos de default do que com outros - especialmente em relacdo a dividas externas,
conforme demonstram outras variaveis relevantes. Contudo, tal varidvel pode ter tido mais
importancia na década de 1980 do que nos anos seguintes, considerando que o algoritmo
detectou poucas crises nas demais décadas.

Outras variaveis que se mostraram importantes para prever crises foram aquelas
relacionadas com as reservas — principalmente a variacdo das reservas e a taxa da divida a
curto prazo sobre as reservas. Isto demonstra o forte nexo existente entre crises moratorias e
cambiais, sobretudo nos defaults da década de 1980. Porém, o Plano Brady, iniciado em 1989,
possibilitou a alguns paises emergentes maior flexibilidade na negociacdo de seus titulos e

assim na rolagem de seus compromissos, de modo que algumas nagdes, como o Brasil,
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conseguiram reestruturar suas dividas a depender menos das variagdes externas. Para o ano de
2001, por exemplo, o algoritmo previu diversos falsos alarmes baseado em um aprendizado
que superestimava a importancia da diminuicao das reservas.

A variacdo do PIB também se mostrou uma variavel relevante, para o algoritmo, tanto
no modelo global quanto no dedicado & América Latina. A taxa de juros dos Estados Unidos,
que sinalizam os juros globais, também se mostrou uma varidvel importante de discriminacao,
sobretudo sob certas condicBes prévias, 0 que sugere o perigo de momentos de iliquidez
global para certas nagoes.

A relacdo da divida pablica com o PIB, frequentemente usada para sinalizar perigos de
inadimpléncia, ndo foi, para o algoritmo, uma variavel com alto poder de classificacdo. Aqui é
preciso enfatizar uma das limitagdes do modelo, qual seja, sua incapacidade de estabelecer
causalidades. Assim, o desuso de tal variavel ndo significa auséncia de causalidade entre
maiores endividamentos e defaults, mas sim que, para este metodo, tal variavel foi importante
apenas a medida de sua interagdo com outras variaveis, as quais, por sua vez, podem servir
como melhores sinalizadores de default. Conquanto seja possivel que, com outros métodos
preditivos, a referida variavel tenha, por si sO, maior capacidade preditiva, este trabalho
sugere que ndo se deve exagerar na capacidade incondicional desta variavel de prever crises
moratorias.

Em relacdo ao decréscimo de desempenho observado a partir das previsdes para o
inicio da década de 1990, varias razdes podem ter contribuido para tal resultado. A literatura
de machine learning registra que, por vezes, o algoritmo C4.5 ndo tem um método de poda
das arvores tdo eficaz, de modo que, quanto mais instancias sdo adicionadas a base de treino,
mais as arvores crescem, mesmo quando isto ndo aumenta a performance da arvore em
amostras independentes (Witten et al, 2016). Isto foi precisamente 0 que ocorreu na presente
pesquisa: a medida que se aumentou a base de treinamento, as arvores ficaram por demais
complexas, perdendo parte da principal vantagem do método, que reside na facilidade de
interpretacdo. Alem disso, no presente caso, 0 aumento de complexidade, em geral, ndo serviu
para prever devidamente as crises posteriores a década de 1980. Neste sentido, conclui-se que
o algoritmo CART, que usa o indice de Gini para gerar arvores de classificacdo e possui um
mecanismo de poda que analisa 0s custos da complexidade, pode gerar resultados com melhor
interpretagdo, conforme Manasse, Roubini e Schimmelpfennig (2003). Por sua vez,
algoritmos ensemble, que agregam dezenas de esquemas decisérios, ainda que ndo apresentem
um produto tdo interpretavel, podem ter resultados preditivos melhores, conforme

demonstram Savona e Vezzoli (2015).
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Este trabalho testou também a segmentacdo da base de dados em continentes para
comparagdo de resultados. Em geral, éxitos e limitagdes parecidos com o modelo global
foram observados, possivelmente porque tal divisdo reduziu ainda mais a base de treino,
diminuindo também o nimero de defaults para aprendizado (e, também, para avaliacdo) do
modelo. Assim, apesar de os modelos regionais ndo apresentarem ganhos preditivos em
relacdo ao modelo global, este trabalho ndo € conclusivo a respeito da inexisténcia de
heterogeneidade regional em matéria de EWS, posto que o tamanho das bases de dados é
sabidamente um fator que afeta o aprendizado de maquina.

Em relacdo a tal aprendizado, nota-se que a criagcdo de regras pelo algoritmo, se por
um lado ilumina relacBes e dependéncias ja esperadas, também, por vezes, cria associacdes
inéditas, que podem tanto significar aprendizado deficiente, base de dados de baixa qualidade
ou sobreajuste a base de treinos, quanto relacGes efetivamente existentes e negligenciadas
pelo pensamento humano. Em se tratando de métodos algoritmicos, nota-se que transparéncia
nem sempre gera compreensdo. Contudo, o fato de se poder visualizar e questionar a logica do
algoritmo ou mesmo aprender com ele ja é uma das vantagens que algoritmos de arvores
apresentam em relacao a outros algoritmos do género “caixa preta”, como redes neurais.

Outra vantagem do algoritmo é a criacdo de regras nao lineares e condicionais, que
também, muitas vezes, passam ao largo da compreensdo humana e de outros modelos
econométricos. Contudo, a prépria natureza do algoritmo, que recursivamente divide as
amostras, faz com que cada vez mais as relacdes estabelecidas sejam mais “locais” — assim, 0
esquema estabelece 6timos locais e condicionais, mas nao relaces que se apliquem a toda a
base de dados.

O fato de o algoritmo aceitar variaveis numéricas e categdricas, sem quaisquer
assuncdes sobre distribuicdes, também é uma vantagem em relacdo a métodos econométricos.
O algoritmo C4.5 também pode ser usado com variaveis colineares, apesar de ser necessario
atentar, nestes casos, para ndo se confundir omissdo de variaveis nas arvores com irrelevancia.

Todavia, a referida auséncia de assuncbes também limita a possibilidade de se
conduzir testes estatisticos nos resultados ou de se calcular os efeitos marginais de cada
variavel na probabilidade de pertencimento a uma classe, como fazem, por exemplo, modelos
logit/probit.

Conclui-se, por fim, que apesar de suas limitagdes, algoritmos de aprendizado de
maquina podem ser ferramentas preciosas, se ndo para a previsdo de crises, a0 menos para a
deteccdo de sinais de crise. Por conta da propria natureza opaca destes algoritmos, ndo se deve

delegar a eles decisdes estratégicas; contudo, como ferramentas acessorias a tomada de
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decisdo, tais métodos podem ajudar a estabelecer focos de atencdo. Neste sentido, as arvores
de decisdo sdo ferramentas que podem ajudar por conta de sua facilidade de interpretacéo,

sendo esquemas comunicaveis até a audiéncias ndo técnicas.
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ANEXO A

Modelo Global - detalhamento da arvore gerada para previsdo do ano de 1990

Histérico de Default = @

Variacdo TED <= 255.2B5266: @ (2163.45)

Variacdo TED > 255, 2BEIEE

Variacdo TED <= 263.875215: 1 (5.87/8.81)

Variagdos TED > 263.87921%

Variacdo TED <= 1688.8: @ (17.21)

Varia(io TED > lE83.8

| Supervariacio Cambial <= -155. 6BS677: 1 (5.86)

| Supervariacdo Cambial > -195.6B5677: @ (21.79)

Histérico de Default != 8

FMI = &

Zaldo fonta forrente/PIR <= -3.53744

Regifo = MED: 1 (15.15)

Regido != MED

Regido = WHD: 1 (95.52/3.33)

Regido != WHD

Supervariacio Cambial <= -18&.178523: 1 {(45.56)

Supervariacdo Cambial > -188. 1785231

Divida Poblica/PIE <= 44.375131

Histérico de Default = 1

| Varia(do Anval Exportacdes <= 7.928555: 1 (52.25/1.66)
| VariaCdo Anval Exportacdes » 7.528555: @ (2.22)
Histérico de Default != 1: 1 (15.19)

Divida Poblica/PIE » 44.375381

Exportacdes <= 3.4B51E7

| VariaCdo das Reservas <= -1E.B44836: @ (31.BE)

| ‘Warlagdo das Reservas > -18, BA4806

| | Freedom House Index = 4: 1 {18.13)

| | Freedom House Index != 4

| | |  Wariacdo Anval Exportacdes <= 1.558178: 1 (15.74/&.55)
| | | Variascdo Anval Exportacdes » 1.55B37E: @ (2.221)
Exportaches » 3. 4B51E7: @ (4.59%)

Zaldo Conta Corrente/FIE » -3.93744

Waria(io PFIE <= B E2R]1SG

Regido = MED

| Divida Externa/PIB <= 2B.433386: 1 (5.86)

| Divida Externa/FIE > 2E.433386: @ (7.77)

Regido 1= MED

Abertura Comercial <= 21.587878

| Divida Externa/PIE <= 11.762657: 1 (5.86)

| Divida Externa/PIE > 11.762657: @ (11.1)

Abertuera Comercial > 21.58787E

Regido = WHD

Fresdom House Index = 2

| Jurgs ELM <= 53.57: 1 (18.68/8.55)

| Juros ELM » 5.97: & (2.22)

Fresdom House Index != 2: 1 {25.31)

Regido != WHD

Supervariacdo Cambial <= -55.423182: @ (4.59)

Supervariacio Cambial > -95.423182

M2/Reservas <= 4. 953Ba85: @ (31.BE)

M2/Reservas » 4. 508E85

| Inflagdo anual <= 7.88871%

| | Juros ELM <= 11.3%: & (4.44)

| | Juros ELA > 11.35: 1 (5.86)

| Inflagdo anwal » 7.888715
|
|
|

| Jures EUA <= &.67

| | Freedom House Index = 5: @ (2.22)

| | Fresdom House Index != 5: 1 {11.2371.311)
| Jeros EUA » 6.67: 1 (46.67/1.11)

Variacdos PIE » E.BIELSE: @ (7.77)

FMI 1= @: @& (4.9%)

Fonte: Elaboracdo do autor
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ANEXO B

Distribuicdo das variaveis (vermelho sinaliza default)

Pais Ano Regido Histarico de Default
14
a3
il = bt
(AR Il e i -
o BN G [ I
Divida ExternalPIB Divida ExternalExportagoes Servigo da Divida Longo Prazo/Reservas Divida Curto Prazo/PIB
.L_evn 5423311 L L k,,
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014 1147 1511 182 181162 W 0 161 Eri] 0 1M 87
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L L 81 57452431 i i BT es 5414
T T 1 - T 1 T T 1 L
001 1620 e 10 125,19 936 BB 1965.38 302408 08 1157 m4
Variagdo PIB Saldo Conta Corrente/PIB Exportagies FMI
1071
‘ e ‘ ‘ T ‘ i ‘ ‘ -
4245 e 304 kT 0105 3058 00 6256 5520 w
Variagdo Anual Exportagdes Variagdo anual Importages Variagdo IED Inflagéo anual
I T 1 — T 1 T T l - = T T 1
473 3088 126,67 471 3548 11796 2T B0 dTTS 10 12155.52 4110
M2/Reservas Investimento Estrangeiro Direto/PIB Freedom House Index Supervariagdo Cambial
34
8 k5
I 200 w E J
—— - Hin alla \ \
] frakhid 4T 50 181 525 1 [ | 077 AZH T4 71
Acesso ao Mercado Petréleo Juros EUA Default
1398 185 1538
B - - ﬂn : - s e -
" 1
_ . 0 78 1404 .

Fonte: Elaboracdo do autor
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ANEXO C

Cddigo Java — ConfiguracGes dos Modelos Regionais:

#Selecéo do algoritmo com a opgéo de uso de filtros

weka.classifiers.meta.FilteredClassifier -F "weka.filters.MultiFilter -F

#Selecéo do filtro de balanceamento de classes e de remog&o dos atributos 1 e 2 (nome
dos paises e ano, para que o algoritmo ndo use estas informacdes)
\"weka.filters.unsupervised.attribute.Remove -R 1,2\" -F

\"weka.filters.supervised.instance.ClassBalancer -num-intervals 10\"" -S 1 -W

#Selecédo do algoritmo J48 (C4.5 em Java)
weka.classifiers.trees.J48 -- -B -C 0.25-M 1
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ANEXO D

Cddigo Java — ConfiguracGes dos Modelos Globais:

#Selecéo do algoritmo com a opgéo de uso de filtros

weka.classifiers.meta.FilteredClassifier -F "weka.filters.MultiFilter -F

#Selecéo do filtro de balanceamento de classes e de remog&o dos atributos 1 e 2 (nome
dos paises e ano, para que o algoritmo ndo use estas informacdes)
\"weka.filters.unsupervised.attribute.Remove -R 1,2\" -F

\"weka.filters.supervised.instance.ClassBalancer -num-intervals 10\"" -S 1 -W

#Selecédo do algoritmo J48 (C4.5 em Java)
weka.classifiers.trees.J48 -- -B -C 0.25 -M 2
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