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Resumo

Para mitigar as consequéncias da assimetria de inf@esags ratings de risco soberano
sao instrumentos que constituem peca chave para detarasncondi¢cdes dos mercados
de crédito externos, fundamentais para o desenvolvimdmtpaises emergentes como o
Brasil. No presente trabalho estudou-se a partir dos fuadeoe macroecondmicos, a
classificacao dos ratings de risco soberano realizadas agéncias de ratings encontrando
uma classificacao prépria de risco dos diversos pamesgentes utilizando Redes Neurais
Artificiais. Observou-se o grau de homogeneidade entreibsigbes de ratings e os funda-
mentos macroecondmicos dos paises da amostra, na gtral fyyalamentos mostraram-se
mais intimamente ligados as atribuicdes. Logo apos) exercicio de estatica comparativa,
utilizou-se 0 modelo para fazer simula¢des de cenamrgscondicdes externas de crédito
para o Brasil ao modificar os fundamentos macroecondmigsies cenarios indicam que as
agéncias esperam por crescimento mais acentuado do @etutapita e pela diminuicao
da divida publica.

Palavras-chave rating de risco soberano; fundamentos macroecondmicos; redesisie
artificiais.
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Abstract

To minimize the consequences of asymmetric informatioa,sthvereign risk ratings are
instruments that constitute a key piece in the determinadifocredit market conditions,
essential to the growth of developing countries like Bralzilthe present work we studied
based on macroeconomics foundations, a classificationvereign risk ratings realized
by the ratings agencies finding the classification usingfiaidl Neural Networks. We
observed homogeneity degree between the attributionsexfcégs and macroeconomics
foundations in the countries of sample which four of fouiafzg seem to be more directly
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connected with these attributions. After, in a comparasbatic exercise, we use the model
to make simulations of sceneries of the credit external iciomg for the Brazilian economy,
changing the macroeconomics foundations which we noteédtencies expected for more
per capita income increasing and decrease of public debt.

Keywords sovereign risk rating; macroeconomics foundations; erifneural networks.

1. Introdugao

Transag0es financeiras s&o inexoravelmente caraad@szpor assimetrias de
informacao entre fornecedores e tomadores de recursediltidhos tém neces-
sariamente conhecimento mais amplo sobre sua proprigidapa de pagamento
tanto a respeito da disposicao de recursos e prazo de patado que aqueles que
Ihes fornecem recursos. Portanto, do ponto de vista dosdedwores de recursos,
a presenca de tal assimetria afetara os prémios petosie crédito exigidos em
qualquer operagao de crédito e aquisicao de titut@niieiros (Canuto e Santos,
2003).

Nos estudos sobre determinantes de crescimento e desemolu econd-
mico das na¢des & de suma importancia estudar-se ododinanceiro destas. O
objeto de estudo do presente trabalho foi estudar a claggificlos ratings de risco
soberano realizadas pelas agéncias de rating e seu pioojpdsa partir dos fun-
damentos macroecondmicos das diversas nacoes, cassifi riscos soberanos
dos diversos paises emergentes utilizando o critériesde estimado por Redes
Neurais Artificiais.

Tomando a classificacao estimada, estudou-se a homdgeeeintre as atri-
buicdes das agéncias e os fundamentos macroeconodusqmises da amostra.
Esta classificacdo se baseou na localizacdo de elemeotstituintes e classi-
ficacaoa posterioridas mudancas de estado dos movimentos das séries tesnporai
macroecondmicas determinantes das atribuicdes dogsate risco soberano des-
ses paises e das séries de risco soberano fornecidasgetesas de rating. Logo
apos, utilizou-se redes neurais artificiais para fazeukigbes de cenarios das
condi¢des externas de crédito para a economia braséeartir de mudancas em
seus fundamentos macroecondmicos.

Com as simulacdes de cenarios foi possivel um exerdieiestatica compa-
rativa para saber quais variaveis estao mais correladamcom o fendbmeno dos
ratings e se as direcdes destas correlacdes estamedo@om a teoria econdmica
contemporanea que contemplam aspectos microeconddosaontratos sob in-
formagdes assimétricas.

Os resultados indicam que as agéncias de ratings espetaargseimento
mais acentuado do produper capitae pela diminui¢cao da divida plblica. Desta
maneira, a informagao gerada ao aplicar com devida paréa modelo de redes
neurais pode servir como uma ferramenta objetiva de apdézigao.

As redes neurais sado aproximadores universais de fan¢flas sao bastante
similares as regressoes lineares e nao-lineares pefodm de minimos quadra-
dos ordinarios (MQO), logo as primeiras podem ser vistasccoma abordagem
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estatistica alternativa para resolver problemas quehawoanalise recursiva de
informacdes. Ambos 0s métodos envolvem minimizagisama dos quadrados
dos erros de estimacao (Kaastra e Boyd, 1996).

Como a economia brasileira necessita de fluxos de capit@ses para equi-
librar seu balanco de pagamentos, € possivel compreandeomo os fundamen-
tos macroecondmicos e as atribui¢cbes de ratings afetacor@omia restringindo
ou ampliando sua captagao de recursos no mercado finamteimacional. Vale
ressaltar que mesmo apos a estabilizacao de algumaseiarmacroecondmicas
a partir de 1994, a dificuldade de captacao de recursos nmadwfinanceiro in-
ternacional provocou uma mudanca na politica cambiakemijo de 1999.

Desta forma, torna-se claro a importancia de estudos ssboendi¢cdes do
mercado de crédito internacional haja vista que paisesgantes como o Brasil,
nao sao auto-suficientes em recursos financeiros torrsmtiimadores liquidos
de recursos neste mercado. Reinhart (2001) salienta cgiapjante para paises
emergentes tomadores liquidos de recursos, as cosdigdeaptacao de recursos
€ mais critica. Para estes paises, as agéncias depatagem um comportamento
mais severo, no sentido de, frequentemente, penalizs patses comowngra-
des mesmo que seus fundamentos macroecondmicos estejaraies@ mesmo
é valido em Hooper et alii (2008), no qual & observado ceictpdas volatilidades
de mercado principalmente sobre as economias emergerfsradedowngra-
des

Com base em verificagcdes empiricas anteriores a est@hmba analise foi
direcionada para a relacao entre as atribuices deygatios paises emergentes e
seus respectivos fundamentos macroecondmicos, no aagidxaminar se real-
mente ha uma relagdo proxima de causalidade entre @ipaim a segunda, aqui
assumida como a capacidade dos paises saldarem suagddsiga

Um rating € uma estimativa da probabilidade de haver inpi@ntia futura.
E importante entender que os ratings soberanos abordamamdiscrédito de
governos nacionais (Standard & Poor’s, 2004). Ele & umgaatista sobre risco
relativo baseado na capacidade e vontade do emissor paaquegpletamente e
no prazo acordado, principal e juros, durante o periodagineia do instrumento
de divida e severidade da perda, em caso de inadimpl@dciady s Investors
Service, 2003).

Quanto maior o risco que investidores assumem em adquganatitulo de
um governo soberano, menor a capacidade deste governoran abraente esta
aquisicao e, portanto, atrair capital estrangeiro. Emsequéncia, maior € o
prémio remunerado aos investidores para compensa-toagsamir esse risco.
Cantor e Packer (1996) confirmam que existe uma correlag@usa entre as
atribuicdes de ratings realizadas pelas agéncias eeadple prémios pagos en-
tre titulos dos governos soberanos e os titulos do goverte-americano, isto &,
guanto menor o conceito atribuido pela agéncia (maicoyisaior a remuneragao

1Rebaixamento na posicao dos ratings que significa edevae risco soberano na escala das
ageéncias de ratings.
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paga pelo titulo, embora a habilidade dos ratings pardeexm@preads relativos
nao pode ser completamente atribuida a correlac@oamom indicadores de risco
soberanos.

Stiglitz e Greenwald (2004) justificam que o mercado de a&pjiossui ca-
racteristicas especiais pelo fato de negociar crédito,d, o mercado de capitais
possui particularidades que o torna diferente dos demaggurlo eles, existe
informacao assimétrica neste mercado. Este fendmaumsacproblemas disco
moral e sele@o advers& O risco moral surge pela incapacidade dos fornecedo-
res de crédito, seja operacional ou por elevados custanpdéorarem as agdes
dos tomadores de recursos apds o contrato de concessa@edite.c A selecao
adversa surge da informagao assimétrica obtida petogdedores de crédito a
respeito dos projetos de investimentos dos tomadores despscque serao feitos
com recursos emprestados.

Quando & possivel diminuir os efeitos maléficos da asssnge informacao
no sistema financeiro o volume de transacdes se desenivenuir especial-
mente problemas advindos do risco moral, entendendo sezaimmos de ajuste
através da modelagem deputag@o dos agentescomo apresentado em Obst-
feld e Rogoff (1996). Assim, algumas medidas como coleteoegasamento de
informacOes antes das operacdes, firmacao de costnadis claros e monitora-
mento dos tomadores de recursos de modo a controlar o useaosas apos seu
fornecimento agem no sentido de desenvolver o sistema &irancEntretanto,
tais medidas operam com custos que, as vezes, oneram ddaraente as partes
gue negociam recursos e nem sempre essas medidas tenaefidagente para
suprimir essa assimetria de informagao.

Neste sentido, a presenca de instrumentos de ordem legah aomo instru-
mentos institucionais que sustentem o cumprimento deatoiste o exercicio de
garantias, a assimetria de informacdes e 0os prémiosdobrromo compensacao
pelos riscos de crédito diminuem.

Em conformidade com Canuto e Santos (2003), um risco encpkatié o
risco soberano, isto &, o risco de crédito vinculado a agiers de crédito con-
cedidas a estados soberanos. Os colaterais e o cumprinentmdtratos sao
distintos daqueles presentes nos casos de crédito pareageivados. Adicio-
nalmente, a disponibilidade da capacidade de pagameriferérde, pois entre
seus determinantes estdo as variaveis macroecondqueaadicam as expecta-
tivas a cerca da capacidade futura de pagamento daquelgumtoma recursos
emprestados. Entre estas, podemos destacar as resenigsal estrangeiras,
crescimento econdmico, capacidade de arrecadacadétridn, etc.

Em complemento, este trabalho faz uma breve analise adescarincipais
modelos de redes neurais utilizados durante as estimagpdeerimentais. Fo-
ram executados os estagios de implementacao do modelmtando, treinando
através de aprendizagem supervisionada e testando deancmide redes neu-

2para uma discussao mais detalhada sobre risco moral seléeersa consulte Mas-Colell et alii
(1995) e Arnott e Stiglitz (1988).
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rais para analisar as séries temporais macroecondneaas conjunto de paises
emergentes e, a partir delas, o modelo escolhido pddeadgreomo funciona a
atribuicao de ratings de risco soberano para estesspajsepartir da arquitetura
encontrada nos experimentos, foram realizadas simesag@bre as condicdes de
crédito para a economia brasileira a partir de mudancasdmportamentos dos
determinantes macroecondmicos das atribuicdes awgrati

O presente artigo esta organizado de modo que além destibtroducao, na
secao 2 discute-se a problematica envolvendo a qudetmtings, das agéncias
e dos possiveis impactos dos ratings no lado real da ecandfaiterceira se¢ao,
aborda-se a metodologia do trabalho, aspectos histodiaesedes neurais, de-
talhando seus principais aspectos técnicos. Logo aplicatse a se¢ao 4 para
apresentar as variaveis que fazem parte da entrada daeads B como estas
foram previamente trabalhadas para serem introduzidasogelm Na secao 5,
apresenta-se resumidamente a implementacao de umaeeds @ logo apos se
analisa os resultados encontrados no trabalho. Finalizeomd a secao conclusiva
em que se examina a ligagao da probleméatica econdnatealtr com os resultados
empiricos fornecidos pela rede neural.

2. Literatura de Ratingsde Risco Soberano

O rating de risco soberano & um indicador que busca expresisao ao qual
se submetem os investidores estrangeiros ao adquitogitle algum pais. Os
ratings de risco soberano sao construidos com base disesndas conjunturas
econdmica, social e politica dos paises e, por este mqgivdem ser subjetivos
porqgue envolvem julgamento nao sb6 das variaveis maordguicas internas e
externas no presente, mas também das perspectivas daaspeea o futuro.

As agéncias de rating sdo empresas independentes deiguialigresse, quer
por parte de governos ou de empresas privadas. Essa cetazeihes per-
mite ter como principios: independéncia, objetividactedibilidade e liberdade
de divulgacao de avaliacdes com relacao a qualidaderédito dos emitentes e
emissdes de divida (Standard & Poor’s, 2002). Dentre iagipais agéncias de
rating de risco temos, por exemp®Btandard & Poor’'s Moody’s Investor Service
e Fitch IBCA®

A presenca de agéncias de rating como fornecedoras dadoei&, neste caso,
o processamento de informacdes, constitui peca-cheaneeque a oferta de recur-
sos financeiros ndo fique restrita as instituicdes fiemas domésticas, permitindo
ao governo central destas economias e as empresas dmmsgatnpliarem suas
possibilidades de tomarem recursos.

3Segundo Bone (2005), as agénciiandard & Poor'se Moody's Investor Servicdetém juntas
cerca de 80% do mercado de classificacao de ratings. E&eegéio, um mercado de concorréncia
imperfeita o que implica em diferentes ganhos de escalaqgagotar informacgdes por parte de cada
ageéncia individual, exigindo por este lado, uma sérieatesiceracdes como algumas levantadas por
Perrelli e Ramos (1998).
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Os ratings normalmente tentam refletir os fatores especificos de deaam
pais, os quais podem trazer consequéncias sobre a dagaae uma entidade
para saldar integral e pontualmente sua divida. Fazem gastes fatores de riscos
o risco de intervencao soberana, como, por exemplo, o dscum pais impor
politicas cambiais ou decretar moratoria da dividaenAldisso, inclui os riscos
econdmico ou pais, que se referem ao ambiente econdpotitico e social, o
gual influencia tanto os ratings do proprio pais quant@kgentidades emissoras
ali presentes, embora hajam empresas brasileiras, popéxertomo a Petrobras
gue romperam este ‘teto’ ao manter-se convestment gradacima da atribuicao
soberana (Standard & Poor’s, 2001).

A Tabela 1 traz as escalas das classificacOes feitas pétagppis agéncias
de rating do mundo, onde temos uma escala numérica crestemisco que vai
de al a 24. Paises que se encontram na escala de al a 10gmeréengrupo de
paises de menor risco chamados de investment grade & paisese encontram
na escala acima de 10, fazem parte de paises de maior rigoe, @nfigura um
comportamento especulativo no mercado financeiro. Pgise®stao na ordem
da escala de a22 a 24 sao paises que declararam mora&tstagidividas. Logo,
as classificacdes de obrigacdes nesta categoria s@ades na possibilidade de
recuperacao parcial ou total do empréstimo.

Tabela 1
Sistemas de classificacao @dgings

Posicao Empresas Escala Numérica
Moody’s S&P Fitch
Aaa AAA AAA 1
Aal AA+ AA+ 2
Aa2 AA AA 3
Aa3 AA- AA- 4
Investment Grade Al A+ A+ 5
A2 A A 6
A3 A- A- 7
Baal BBB+ BBB+ 8
Baa2 BBB BBB 9
Baa3 BBB- BBB- 10
Bal BB+ BB+ 11
Ba2 BB BB 12
Ba3 BB- BB- 13
B1 B+ B+ 14
B2 B B 15
Especulativa B3 B- B- 16
Caal CCC+ CCC+ 17
Caa2 CccC CCC 18
Caa3 CCC- CCcC- 19
- cC cc 20
- C C 21
Ca SD DDD 22
C D DD 23
- - D 24

Fonte: Standard & Poor’s, Fitch Ratings e Moody'’s.
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2.1 O papel dogatings no mercado

O rating de risco soberano exerce impacto direto ou indireto sobuvakdade
de crédito das entidades que operam em uma determinadiadgéa de diversas
maneiras. Cantor e Packer (1996), ressaltam que os ra@iogsmportantes nao
apenas porque alguns dos maiores emissores de dividgewg@mos soberanos,
mas também porque de acordo com as atribuicdes de ratimgptacao de recur-
SOS por governos estaduais, municipais ou empresas silacklizados nestes
paises é afetada.

Na presenca de informagdes assimétricas nos mercadoxdiros mundi-
ais, as classificacdes realizadas pelas agéncias dg didirisco de crédito sao
sinalizagcdes para 0s agentes participantes do mercaaiucéimo, isto €, nesta
analise € considerado o fato dos participantes desteaherealizar suas decisdes
por meio da utilizagao de racionalidade limitdda que foi devidamente coberto
neste estudo em termos de modelagem empirica.

Bone (2004) resume 0s motivos pelos quais, o0 mercado sasietisténcia
das agéncias de rating:

e O rating deve possuir idoneidade, isto €, ele vale aperesdpe confiavel.
Dado que uma agéncia de rating se financia cobrando o custaluracao
do rating dos emitentes de dividas, ela ndo possui qualgoentivo de
produzir ratings com viés ou nao-confiaveis;

e Outro argumento importante do mercado para o rating se devewstos
de captar e interpretar informacdes sobre os emitentel$vitias. Assim,
as agéncias de rating possuem retorno de escala na@agtagerpretacao
dessas informacoes;

e O rating tem a capacidade de sintetizar as informacOes sofutura quali-
dade de crédito do emitente de dividas de uma forma clamptes para o
mercado.

2.2 Criticas ao papel dogatings

Estudos mostram que ha um atraso nas mudancgas nas @tbudics ratings
por parte das agéncias frente as mudancas ocorridasergados, e estas se an-
tecipam as mudancas nas atribuicdes dos ratings (§a2002). Um exemplo
desse comportamento & descrito em Andritzky et alii (20@7yjual se percebe
gue os agentes, durante as crises nos mercados financagsagpa monitorar as
variaveis macroecondmicas no tempo e deixam em seguado pk informacdes
contidas nos ratings, em outras palavras, semelhante astiugcontecendo neste
momento em relacdo ao mercado imobiliario american@gentes percebem a
inabilidade das agéncias em prever os comportamentos dosados e tentam

“Veja mais sobre racionalidade limitada e demais conceitdacipnados a decisdes sob
informacao assimétrica e incerteza em Rasmusen (200@Es (1990).
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captar mais informacdes contemporaneas a respeitecda®mias envolvidas em
processos de ajustamento.

Assim, a eficacia do objetivo do rating seria gravementgigieada, pois se
as agéncias dating se propdem a avaliar a condicao futura de pagamento de um
emitente de divida, e esta € realizada ap6s a mudancgerdepgao do mercado,
0S agentes ndo mais se apoiariantatong como uma informacao fidedigna de tal
condicao futura de pagamento de um emitente de divida.

Além disso, Cantor e Packer (1996) observam que ha umadortvergéncia
das atribuicdes dastingsrealizados pelas agénciagandard & Poor'ss Moody's
de modo que, quando estas agéncias atribiaimgs diferentes, esta diferenca
frequentemente & de apenas uma posicao na escaddings o que configura
uma tendéncia conservadora destas atribuicdes.

Segundo Partnoy (2002), existe um paradoxo no mercado &manenvol-
vendo osratings atribuidos pelas agéncias. Embora haja cada vez meras inf
magdes contidas nastings atribuidos pelas agéncias, estas parecem estar em
continua prosperidade. O autor aponta para a existéadreticiencias de ordem
legal existentes nos mercados financeiros que explicampasidoxo. Numerosas
regras legais e regulamentacdes dependem substantiaeldwsratings e, parti-
cularmente, daqueles atribuidos por uma pequena partgyéasias deating que
fazem parte ddNationally Recognized Statistical Ratings OrganizatiQN&S-
ROs). Contudo, as barreiras para entrar no mercatNRERGsa0 proibitivas.

Logo, osratingsatribuidos pelas agénciasi@ing que fazem parte ddRSRO
sao valiosos para os participantes do mercado financesmmeue o contedo in-
formacional deles nao seja maior que a informacao paléste contida. Agentes
gue administram recursos de investidores instituciomais exemplo, estao sub-
metidos as regulamentacdes internas da administidgg fundos que atribuem o
risco existente na construcao das carteiras com basetiogs Assim, mesmo
gue osratingsnao fornecam uma informacao adequada sobre os riscdstde
minados emitentes, os administradores desses fundo®sgadns a utiliza-los.

As agéncias deating fracassaram em antecipar o declinio rapido nos precos
de centenas de papéis financeiros na crise de 1929 e, enqiéns& deste
fato, numerososatings foram abruptamente baixados, o que pela primeira vez,
demonstra uma mudanca generalizada na atribuica@tides pelas agéncias,
tornando-se mais conservadoras (Partnoy, 2002). Nestaartegbalho € demons-
trado que ap6s 1973, o aumento da utilizacidorddags como instrumento de
regulamentacdo, mudou a natureza do produto vendids pgkncias deating,
pois estes ao invés de fornecerem informacao, determéneonduta dos agentes
no mercado financeiro por meios legais.

Mais recentemente, de acordo com Ferri et alii (1999), da®pbbservadores
e instituicdes do mercado financeiro como, por exemplacB&undial e Fundo
Monetario Internacional (FMI) apontaram para a falha dgshaias deating em
alertar antecipadamente o mercado sobre a crise asi@&it3y. Parecido com
0 que houve na crise de 1929, as agénciastileg baixaram osatingsde risco
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soberano de alguns paises envolvidos na crise configurem@donente um com-
portamento excessivamente conservador em vista do quedafientos macroe-
condmicos justificariam. Em reconhecimento a esta falive destas agéncias, a
Fitch IBCA, em comentario plblico em janeiro de 1998, rdwre nao ter dado

a devida atencao as dividas de curto prazo em moedagsira destes paises.
ApoOs a crise asiatica, Moody’s em declaracao, também enfatiza a importancia
das dividas de curto prazo em moeda estrangeira.

Bone (2002) afirma que antes da criseAsa em 1997 as mudancas nmas
tings soberanos nao eram significativas e se mostravam histweite estaveis.
ApoOs a crise asiatica, mais precisamente de julho de 198%embro de 1998,
foram observadodowngradesbruptos ndo comparaveis aos que ocorriam anteri-
ormente. Cruces (2006) num estudo sobre as propriedad¢istshs dosatings
de risco soberanos, também compartilha a visao de que apéise asiatica ha
mudanc¢as nos comportamentos das agéncias e vai aléraptidosde comparar
os efeitos desta crise com o alto grau de endividamento deoetas emergen-
tes ocorrido na década de 1980, concluindo que a primemaigé significativa
para a mudanc¢a de comportamento na conduc¢ao das giebuiealizadas pelas
agéncias.

O trabalho de Ferri et alii (1999), postula a existénciame wegra prociclica
das agéncias dating o que prolongaria os efeitos de crises sobre as economias
através de comportamentos excessivamente conserval@ssss agéncias na me-
dida em que elas baixam excessivamenteatings de risco soberano de econo-
mias que ja possuem baixecatings de risco soberano na escala. Ao passo que,
segundo os autores, em economias cating de risco soberanos mais elevados
iSS0 nao acontece, pelo contrario, essas economiasmemeam atribuicdes cres-
centes deating.

ApOs as crises, as agénciagding se tornam mais conservadoras porque sao
pegas de surpresa e tém mais dificuldade de reconstruirepatacdes. Assim,
como a reputacao dessas agéncias é prejudicada taogdonno de seus servicos
também é prejudicado. Logo, elas sdo incentivadas arisaream mais conserva-
doras para nao falharem novamente. Contudaatirsgsatribuidos pelas agéncias
nao devem ser utilizados como um remédio as crises fifrascenas como uma
sintese para formacgao de expectativas futuras.

2.3 Determinantes das Atribuifes deRatings

Osratingsde risco soberano atribuidos pelas agéncias para asabvweacoes
do mundo usam critérios que nem sempre sao claros, omdejha um padrao de
guais sao os determinantes para as avaliacdes destaaaponderacdes utiliza-
das para cada determinante, pois esiiegssao compostos de uma combinagao
de determinantes qualitativos e quantitativos.
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The agencies never describe their terms or analysis prigoisesay, for example,
that a particularratinghas a particular probability of default, and they stressttha
theratingsare qualitative and judgmental. This secretive, qualitaprocess is
not the type of process one would expect if the agencies hraved based on
their ability to accumulate reputational capital. On théhet hand, such
processes make it more likely that an agency would be ablertave in a
non-competitive market; if thetingprocess had been public or quantitative
(rather than qualitative), other market entrants easilyltbhave duplicated the
ratingagencies technology and methodology (Partnoy, 2002, 12 p.)

Dentre os determinantes qualitativos de atribuicaordtisgstemos determi-
nantes de riscos politicos, como, por exemplo, a probidadd¢iderancas, estabili-
dade e transparéncia das instituicdes, que fazem pajtégamento dos analistas
sobre o comportamento destes governos frente as deesbesomentos de cri-
ses econdmicas. Haque et alii (1998), confirmaram empiecde que variaveis
politicas nao tém nenhum ou quase nenhum impacto solgeisto de atribuicao
deratings por parte das agéncias. Uma possivel explicacao ag@imar eles &
a de que as variaveis econdmicas absorvem instantaneafluitnacdes origina-
das no ambito politico. Diante disso, no presente trabatiizamos fundamentos
macroecondmicos para buscarmos explicar a decisaoidei¢#io deratingspelas
ageéncias.

Os determinantes quantitativos incluem diversas medidagsgempenho eco-
ndmico e financeiro, bem como as obrigacdes contingesn@anbora o julga-
mento sobre a integridade da amostra desses dados seja esta@ogunais quali-
tativa. Nao ha uma formula exata para se combinar os esear se determinar
osratings As variaveis analiticas sao inter-relacionadas e seprao sao fixos,
nem entre os diversos governos soberanos nem ao longo do {&tgmdard &
Poor’s, 2004).

Cantor e Packer (1996), confirmam que, mesmo para os deteragquanti-
tativos, & dificil encontrar uma relacdo entre os pesokuidos aos determinantes
pelaMoody’se pelaStandard & Poor’s por causa do grande niUmero de critérios
adotados por estas agéncias.

A empresétandard & Poor'dlivide a estrutura dos determinantes tiiggs
soberanos em categorias. Para atrimaiings de crédito, cada governo soberano
é classificado dentro de uma escala — cujas notas vao demaigalta) até seis —
aplicadas a cada uma das categorias analiticas (Stand2od&s, 2004).

Dentre os determinantes, podemos enumerar alguns, na riiekede traba-
Ihos como, por exemplo, Cantor e Packer (1996), Canutoi€2ab4), Rowland
(2004), que aqui serao utilizados como entradas no prockesaprendizagem su-
pervisionada para criacao de um critério de risco satzerBodemos dividir estes
determinantes em variaveis utilizando o mesmo critéididisdo adotado por Ro-
wland (2004), apenas adicionando mais uma categoria devessideterminantes
do desenvolvimento e estabilidade econdmica.
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e Variaveis de Solvéncia: Taxa de crescimento das exgmtade bens e
servicos; taxa de crescimento das importacBes de besrvieas; e divida
de longo prazo como percentual do produto.

e Variaveis de Liquidez: Nivel de reservas totais como @etweal do produto;
divida externa total como percentual das exportacddseds e servicos;
servigo da divida total como percentual das exportag@eens e servicos;
e balanca externa de bens e servicos como percentual dotpro

e Variaveis de desenvolvimento e Estabilidade Econdmi@xa de cresci-
mento do produtper capitg evolu¢ao do nivel de precos ao consumidor; e
grau de abertura econdmica medidas pela soma do volumeplaitacdes
mais importa¢des como percentual do produto.

O modelo econométrico de Cantor e Packer (1996) & senmoaientido de
ajustar um bom modelo de previsao para as atribuicOestithgsatravés da amos-
tra de séries temporais de dados macroecondmicos. Pap#ms a crise asiatica
ocorrida em 1997, o modelo econométrico destes autoesa#s consegue uma
boa capacidade preditiva das atribuicoesadiegs Adicionalmente, eles chamam
a atencao para a limitacdo de modelos quantitativosicepacidade de explicar
todos os movimentos das atribuicdes datngs haja vista que estes tipos de
modelos tém dificuldade de inserir entre suas variavgiaativas, variaveis qua-
litativas.

O trabalho de Ferri et alii (1999), chama a aten¢ao paraecsgtia 0 modelo
utilizado pelas agéncias na atribuicaadegngsapos a crise asiatica de 1997. Este
modelo principal & dividido em dois modelos. Um modelo ditativo em fungao
dos determinantes de ordem macroeconémica. E um modeldatenacdesad
hoc de cada pais, refletindo o julgamento das agéncias. O mpdele ser ex-
presso da seguinte maneira:

Ratings = wq Ratings, + w; Ratings (1)

onde:

wq € 0 peso do julgamento feito pelas agéncias dos deteriemgnantitativos; e
w; & o peso do julgamento feito pelas agéncias dos detertemgnalitativos, e
wq +w; = 1.

Temos inlmeras abordagens feitas através de modelostgtieos ao pro-
blema de atribuicdo de ratings. Dentre os trabalhos j@aes citar o trabalho
de Rowland (2004) que utiliza a técnica de analise emgétade dadosppoled
data), Kim e Wu (2008) utilizam dados em painel para estimar astacéio entre
o desenvolvimento dos mercados financeiros eatiegs Canuto et alii (2004),
utilizam um modelo economeétrico de analise de dadosress-sectionNa linha
do modelo econométrico de Cantor e Packer (1996), Fertii €1899) estimam
um modelo MQO com dois tipos de cardinalizagao para osgatiLeichsenring
(2004) estima um modelo de vetores autoregressivos (VAR) paliar a relacao
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entre os ratings e a taxa de juros doméstica. Bone (200iautstes de estabili-
dade de Chow para medir a estabilidade das séries tempereasings soberanos
emitidos pelas diversas agéncias, Mora (2006) utilizaesspres defasados para
captar efeitos inerciais nas atribuicdes de ratingsirdemitros varios estudos. En-
tre 0s modelos economeétricos, podemos citar o problemardinalizacao. Este
problema surge da tentativa de cardinalizar os ratings fpana-los estimaveis,
pois modelos econométricos sao incapazes de lidar cogeitos, assim nao ha
como introduzirmos como variavel num modelo economéuim conceito dea-
ting. Contudo, ao cardinalizar um conceito de rating, pode-serier em erros,
pois cardinalizaces, sejam elas lineares ou naorkseastabelecem uma relagao
quantificavel entre os conceitos de ratings. Assim, umlbLa¢éio derating igual

a 2 (dois), por exemplo, nao quer dizer necessariament@agsia o dobro de
risco de uma atribuicao datingigual a 1 (um).

3. Procedimentos Metodabgicos
3.1 Introducao

O processo de estimacao utilizado no presente trabalbafamado de Redes
Neurais Artificiais. Esta metodologia & inspirada nosgipios do funcionamento
do cérebro humano para resolugao de determinados tgppstlemas, criando a
chamada inteligéncia artificial. Este processo de es@mé&anuito Gtil diante de
problemas de reconhecimento de padrdes e, portanto, ddoamam os objetivos
estabelecidos, ele se torna o estimador mais apropriadmpasa analise.

A metodologia de redes neurais possui multiplas aplieaganto no ambi-
ente académico como no mercado, resolvendo problemasdehecimento de
padrdes como caracteres, imagens, voz, etc. Sao uéibzzm sistemas de auxilio
a diagnosticos como em medicina, falhas mecanicas, eotres. Sao ampla-
mente usadas nas areas de inteligéncia artificial detioabé sistemas de con-
trole, alem de serem também bastante utilizadas paréspesy seja previsao de
fendmenos naturais ou previsdes em financas, na quadsrestudos desde Dutta
e Shekhar (1988), Maher e Sen (1997), Arminger et alii (19B@)iels e Kamp
(1999) e Kim et alii (1993) aplicam este tipo de técnica.

Mais recentemente, temos estudos como Bennell et alii {2Q0&relatam o
alto grau de eficiéncia das redes neurais como classifiesdgrcomparando-as
com outras técnicas estatisticas, elas se mostram stggerLogo, percorrendo a
trajetoria da busca de instrumentos adequados paraiaeadék ratings de risco
soberano, optou-se por este método. A utilizacao desrederais, assim como a
utilizacao de outros métodos de estimacao, posstagans e desvantagens. Entre
as vantagens, podemos apontar:

¢ Flexibilidade na modelagem: A hipttese de linearidade@aecessaria;

e Flexibilidade estatistica: Nenhuma hipotespriori € feita sobre as distri-
buicdes de probabilidade envolvidas;
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e Categorizacdo: As variaveis dependentes podem seyarés qualitativas,
em vez de apenas numéricas.

e Entre suas desvantagens podemos destacar:

e Arede neural pode apresentar dificuldade de configuragaekacao a sua
estrutura inicial e também no que se refere aos paramadoalgoritmos
de aprendizado;

e Pode haver dificuldade em apresentar os resultados obtalésrma da
analise estatistica tradicional, como intervalos defiaoga, estimulo-res-
posta e relacdes de causalidade;

e Podem existir dificuldades de convergéncia e instabiédadrentes aos al-
goritmos de otimizacao empregados.

Neste sentido, houve preocupacao de tratar das def@#do método para
obter resultados mais expressivos e robustos sem deixarspgundo plano os
aspectos tedricos do problema em questao, captandedatmrentes ao aprendi-
zado e reputagao dos agentes no mercado através do ndedeldes neurais.

3.2 Descri@o das redes neurais artificiais

Redes neurais sao aproximadores universais de fung@es, os estimadores
de regressao linear e as séries de Fourier. Seu prirgipigpirado nas redes de
conexdes de neurdnios existentes no cérebro dos anieréébrados. Sua unidade
fundamental & o neurdnio, onde verificamos 3 elementsis G

1) Um conjunto de sinapses, caracterizadas por pespssendok o indice
utilizado para designar o neurbnigi ® indice da sinapse. Um sina na
entrada da sinapgeé multiplicado pelo peso sinaptica, ;.

2) Um somador, chamado de jun¢do aditiva, que soma ossdieaéntrada,
ponderados pelos respectiviog; .

3) Uma funcao de transferéncia para restringir a angditda saida do neu-
ronio.

O termo debiasby, € introduzido para melhorar o ajuste da funcao aprodana
Normalmente, o termo de bias tem um valor positivo e seugsitpé analogo ao
intercepto nas regressdes dos modelos econométricos.

Assim, podemos descrever um neurdnio matematicamengegdanse forma:

v = Zwkjlvj =+ by, (2)
i=1
yr = p(vr) (3
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ondevy, € a saida do combinador linear (somador).

Posteriormente, os neurdnios sao organizados entesieecom a saida de um
servindo como entrada para outros. A Figura 1 mostra a atgtet mais comum
de rede neural, na qual os neurbnios sao dispostosagnadas Na figura, os
circulos simbolizam os neurdnios e as setas represergdigagdes sinapticas
entre os neurdnios

bias bias

Caomada de entrada L= da inter didri L= da de saida

Figura 1
Rede neural com 3 camadas
Fonte: elaboracao propria a partir de Veelenturf (1995)

A funcao de transferéncia ou de ativacao da o caréerlinear ao neurdnio.
Sep(vy) = vi, entdo o modelo de neurdnio é linear e rede neural fuaciten
modo analogo a um modelo de regressao linear. A funcaoadsferéncia a ser
escolhida pelo pesquisador & de suma importancia paranodesempenho do
modelo a ser utilizado. Algumas formas de funcao sao¢darde limiar, funcao
linear por partes, fun¢ao sigmoide e funcio tangeiperholica®

3.3 Algoritmos de aprendizado

Refere-se ao aprendizado por meio de regras bem definidas@lacao de
problemas de aprendizado. Existem muitos algoritmos &specpara aprendiza-
gem de redes neurais, diferenciando entre si pela man@irae®s pesos sinapticos
sao modificados. Os algoritmos de aprendizado podem srcivin:

1) Aprendizado Supervisionado
Este método de aprendizagem consiste na adocao de ug@fdecustona
rede neural, onde cada vez que a rede erra a resposta desej@adgadrao
de entrada, um fator externpréfessoy indica quais devem ser 0s ajustes

SPara uma discusso mais detalhada sobre Fungdes Temuideconsulte Fausett (1994).
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realizados nos pesos sinapticos de acordo com o erro a finmiteuit esta
resposta incorreta da rede. Logo, o objetivo deste tipo dendjzado &,
a cada sequéncia de aprendizado, fazer com que a redewatiaj solucao
estavel, isto &, corre¢des cada vez menores Nos pesqsisos.

2) Aprendizado Nao-Supervisionado

Como o proprio nome diz, € um método de aprendizado ondedas neu-
rais nao utilizam um professor, ou seja, nao ha um algoride correcao
das falhas das respostas da rede neural. Neste caso, a wedereecbe
a entrada de dados, e 0s organiza de maneira arbitrariategodas. Na
probxima entrada de dados, esta faz uma verificacao sedos darrespon-
dem a alguma categoria ja existente e, em caso de naa,existcria uma
ou mais categorias para classificar estes novos dados.

3.4 Operceptron

Uma rede neural com neurdnios utilizando func¢des dagéiv do tipo limiar &
chamadderceptron Estes sao utilizados para reconhecimento de padrdes co
o reconhecimento de escrita, imagens ou mesmo de voz. Os dadentrada
consistem de um vetox:(, xo, ..., x,,) € a saida consiste em uma de N categorias
previamente determinadas (por exemplo, as lettds, C, etc).

Minsky e Papert (1969) analisaram matematicamermteroeptrone demons-
traram que redes de uma camada nao sao capazes de salpc@iamas que
nao sejam linearmente separaveis. Como nao acreditaggossibilidade de se
construir um método de treinamento para redes com mais decamada, eles
concluiram que as redes neurais seriam sempre sussetigssa limitacao.

Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinaméyaickpropagation
por Rumelhart et alii (1986), precedido por propostas seamés ocorridas a par-
tir dos 1970’s, mostrou que & possivel treinar eficientémesdes com camadas
escondidas, resultando no modelo mais utilizado atuakrer@mado d@ercep-
tron Multi-Camadas Nulti-Layer Perceptro, treinadas com o algoritmioack-
propagation(Kumar et alii, 1995).

3.5 Multi-layer perceptron

A regra de aprendizado utilizada para treinar uma redkilayer perceptron
€ chamada Regra Delta GeneralizaddaokpropagationQuando um padrao de
entrada é apresentado a rede pela primeira vez, estazuotusaida aleatoria. A
diferenca entre esta saida e a saida desejada constittd.0Obackpropagation
se baseia num custo ou uma funcao de erro baseada nestachfpara ajustar os
pesos sinapticos. A fun¢ao de erro ou de performancigadd pelo noméeast
Mean Squar€LMS), &€ o menor erro quadrado médio. A intencao do amianto
€ buscar cada vez mais diminuir o valor deste erro. O métodioniza o erro e re-
aliza iterativamente ajustes nos pesos sinapticos, pasgmr todos os padrdes de
entradas do conjunto de treinamento. Esse método & ddiehmamo descida de
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gradiente gradient descent O processo de aprendizagem prossegue, até que al-
gum critério seja estabelecido como, um minimo de errbajlmu uma diferenca
sucessiva minima entre erros calculados para cadadter@packpropagatiorg,
na verdade, um método para implementar o processo de gradie descida no
espaco dos pesos sinapticos para o treinamento de umteeetierward

O algoritmo debackpropagatiompode apresentar alguns problemas em relagao
a dificuldade de aprendizado. Ao se deparar com padrdesidelas muito com-
plexos, o treinamento & muito lento e existe o risco da redeahcair num minimo
local.

Paralelamente, também ha desvantagem em utilizar caneadandidas, pois
o aprendizado se torna muito mais dificil. A caractesasprincipal da camada
escondida & que seus elementos se organizam de tal formeadaeslemento
aprenda a reconhecer caracteristicas diferentes docedpamtrada, assim, o al-
goritmo de treinamento deve decidir que caracteristieagm ser extraidas do
conjunto de treinamento.

Regra de aprendizado danulti-layer perceptron

Em conformidade com Krose e Smagt (1996), considerandesfaenos uti-
lizando unidades com funcao de transferéncia na@ijiemos que generalizar a
regra delta para este tipo de fungao de transferéncia.

A fungao de transferéncia & uma funcao diferendiéleeentrada total, dada
por:

Y = F(s5) 4)
onde:
y;, € a saida produzida pela rede neural num certo momentmdesgso de apren-
dizado para um dado padrao de entrada
s, & o numero de neurdnios utilizados pela rede neural nuto cgomento do
processo de aprendizado para um dado padrao de eptratiaé:

Sy = ijkyf + by, (5)
J
Para obter a generalizacao correta da regra delta, 6s@aedefinir:

oE?
" a’wjk

prjk = (6)
onde:

A, & uma constante que indica o quanto deve o peso sinaptearahum certo
momento do processo de aprendizado para um dado padratradesn

~ & uma constante de proporcionalidade;

E? & a soma dos erros quadrados num certo momento do procesgeddizado
para um dado padrao de entrada
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Logo, podemos definik? como:

N()

B = 25 (@ - o) ™

o=1

onded? & a saida desejada para unidade o quando o padréao desgréramantido.

Continuamos definind® = >~ E? como a soma dos erros quadrados. Pode-

P
MOS escrever:

OE?  OFEP dsh,
owjr dsy Owji,

(8)

Pela equacao (6) podemos observar que o segundo fatoddaligeito da
equacao (8) é:

dsh, »
— F 9
Ow;, Yi ©)
Podemos definir:
OLEP
P
o asT (10)

Alterando a regra de atualizac¢ao, que é equivalentgra aelta, temos que o
resultado & uma descida de gradiente na superficie de &sgim, as alteracdes
nas mudancas dos pesos sinapticos sao feitas de acando co

Apwir = Y0LY; (12)

Desta forma, o objetivo & definir qual deveria 8gmara cada unidade da
rede neural. O resultado derivado agora, & que ha uma ¢agduurecursiva sim-
ples destes s que podem ser implementados propagando sinais de errarpsra t
pela rede neural.

Para computa#?, aplica-se a regra da cadeia para escrever esta derivada par
cial como produto de dois fatores, um que reflete a mudangardocomo uma
funcdo da saida da unidaélee outro que reflete a mudanca da saida como uma
funcao de mudancas na entrada. Podemos escrever:

gy = OB _ 0B o
dsh, dyy sy,

Substituindo a equacgao (3) no segundo fator do lado didgitequacao (12),
temos:

(12)

ayz ’
25 =F (s) (13)
dsh, k
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A equacao (13) é a derivada da fungdgara a k-ésima unidade, avaliada na
entrada

s, para a unidadé. Para substituir a equag&o (13) no primeiro fator do lado
direito da equacao (12), em primeiro lugar, tomamos queidadek € uma uni-
dade de saida = o da rede neural. Neste caso, segue-se que da definigdb de
definida pela equacéo (7) que:

OE?
oyh
Substituindo a equagao (15) na equacao (12), chegamos a

— (5 —v2) (14)

8 = (b —yP) F, (s8), Yo (15)

Em segundo lugar, denao & uma unidade de saida, mas uma unidade escon-
didak = h, ndo & conhecida a contribuicao da unidade ao erroida sk rede
neural. Porém, a medida de erro pode ser escrita como umadwos pesos da
entrada da camada escondida para a camada de B&idaf? (s}, s5, s5, ..., sg’)

e utilizando novamente a regra da cadeia podemos escrever:

Nh,

OEP OEP 0sb = OFE?
oy, B Z dsh oyt 5‘sp Oy p Zwkoyj (16)
OEP
= Z wko = Z(s Who
Substituindo a equacao (16) na equacao (12):
N,
(s7) > 6Pwho (17)
o=1

As equacdes (16) e (17) ttm um procedimento recursive g@mputar 08 s
para todas ak unidades da rede neural que €& usada para ajustar as msidiasca
pesos sinapticos de acordo com equacao (17). Este pmusei constitui a regra
de delta generalizada para uma réstd-forwardde unidades nao-linearés.

Treinamento resilient-propagation (rprop)

Ao contrario o algoritmo déackpropagation tradicional, o algoritmo
Resilient-Propagatiortambém chamado de RPROP, desenvolvido inicialmente
por Riedmiller e Braun (1993), utiliza apenas sinais devdelas parciais para
ajustar os coeficientes dos pesos sinapticos. Este afgotitiliza o método de

6para detalhar melhor as propriedades dos algoritmos dedipagem, consulte alguns teoremas
descritos em Veelenturf (1995), Krose e Smagt (1996), 1B{@862) e Novikoff (1962).
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iteracdes e reajusta 0s pesos sinapticos apos todemlodgs da sub-amostra de
treinamento serem apresentados a rede.
O algoritmo RPROP ajusta os pesos sinapticos da rede segrehdo a regra:

() o™ ap—1
NI R N T
- t t—1
n—A(t) 2EW 9E <0

Z] ’ L')’UJLJ L')’UJLJ

O<77_<1<77Jr

Segundo Akobir (2007), se em determinado momento o peapt&in’corres-
pondente da derivada parcial; inverter seu sinal, & por que sua Ultima modi-
ficacao foi elevada e o algoritmo perdeu o minimo localtaBno tamanho da
modificacao deveria diminuir determinado pelo faor e o valor prévio do co-
eficiente do peso sinaptico restabelecido. Em outras Eaaesta modificacao
deveria ser desfeita.

Awij(t) = Aw(t) — ALY (18)

Se o sinal da derivada parcial nao mudou, entdo o ajuskrideser aumen-
tado porpt para alcancar mais rapidamente a convergéncia. Fixazltstares
de diminuicao;~ e de aumentg™ podemos manter as configuracdes globais da
rede de neural inalteradas. Logo, este fato poderia ser amagem do algo-
ritmo Resilient-Propagatioem relacao ao algoritmo deckpropagatiorradici-
onal (Akobir, 2007).

Para evitar valores de pesos sinapticos muito altos oworhaikos, o valor de
ajuste & determinado acima pf,., € abaixo por\ iy, .

A regra demonstrada pela equac¢ao (20) é utilizada parenémrar o valor de
ajuste dos pesos sinapticos:

—AW 0EY

iJ 7 Qwgj
Awi;(t) = ¢ +AD, 2T < g (19)
0,229 _

’ awij

Se a derivada é positiva, isto &, 0 erro aumenta, o coetiictknpeso sinaptico
é diminuido pelo valor de ajuste, caso contrario & adattn Logo, a equacao
ilustra a forma como o0s pesos sao ajustados:

wij(t +1) = wi;(t) — Awj(t) (20)

Regularizago

Além da funcdo de performance da rede neuMS, definida anteriormente
para o caso dd/ulti-Layer Perceptronpela equacgao (17), temos modificacdes
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destas funcdes de performance. O objetivo destas magiiisee melhorar a per-
formance de generalizacao da rede neural, a qual é cleeteagularizacao.

Funcdo de Performance modificada

Uma definicao alternativa para a funcao tradicional eégsmance utilizada
para treinar uma rede neural do tifeedforwardé aLMS descrita em Demuth e
Beale (1998).

L& L&
_ _ N2 — a2
F = mse = N igl(ez) =3 iil (t; —a;) (21)

Onde a siglamse significa o erro—quadrado—médi?) possivel melhorar o
poder de generalizacao da rede neural modificando afude performance so-
mando um termo que consiste na média da soma dos quadraipesits dias
da rede neural:

msereg = ymse + (1 — y)msw (22)

ondey & arazao de performance e,

I~ o
msw = - z:le (23)
j:

Ao usar esta fungao de performance a rede ira diminug pesos sinapticos e
bias, e isto forcara a resposta de rede a ser mais suaveos sigaita a problemas
deoverfitting

O problema com a regularizagdo €& que é dificil deteamum valor 6timo
para o parametro da razao de performance. Se escolhermoalar para este
parametro elevado, podemos incorrer everfitting Se esta razao for muito pe-
guena, a rede nao vai generalizar adequadamente a amo#teandmento.

Segundo Kaastra e Boyd (1996), o problemaderfittingocorre quando um
modelo de predi¢ao, como o de redes neurais, possui moiitcog graus de li-
berdade. Este problema causa perda de poder de gendéralas redes neurais
fazendo com que esta incorra em memorizacao de idiossiasrde observagdes
individuais e perda do poder predicao. Logo, um modelcedes neurais robusto
deve analogamente aos modelos economeétricos, seguienada parcimonia, o
que, além de diminuir o custo computacional da rede neamahenta sua capaci-
dade de generalizacao.
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4. Sele@o e Tratamento da Amostra de Dados

A amostra de ratings utilizada compreende os ratings d®lprago em moeda
estrangeira atribuidos a paises emergentes pela ag&andard & Poor’'sa partir
de 1975, fornecidos pelo relatério de 2 de novembro de 2D@5.23 escalas de
ratings atribuidas por esta agéncia apresentadas nlaTab® amostra utilizada
existem 18 escalas diferentes.

E importante ressaltar que o inicio da amostra temporadtifeys se da a partir
em 1975, porém isso nao quer dizer que todos os paisemntesthibuicdes de ra-
tings se iniciando em 1975. Cada pais da amostra foi indasordo com a sua
primeira atribuicdo de rating. As variaveis utilizadastrabalho como determi-
nantes macroecondmicos das atribuicdes de ratingsfooietadas nas estatisticas
de indicadores de desenvolvimento dos paises emergeritisaolas pelo Banco
Mundial.

A publicacdo chamadendicadores de Desenvolvimento do Munéalizada
pelo Banco Mundial, possui observacdes com freqii&muial e término em 2003.
Como estas observacdes fizeram referéncia as astide final de periodo, uti-
lizamos as atribuicdes de ratings também de final degerpara o caso daqueles
paises que receberam mais de uma atribuicdo de ratingngor Portanto, para
0s paises que a agén8tandard & Poor'satribuiu mais de uma escala de rating
no mesmo ano, utilizamos nas estimacoes deste trabathmagspbservacbes da
Gltima atribuicao de rating daquele ano.

Além disso, outliersda amostra foram excluidos, o que nao gera nenhuma
perda de informagdo em nosso modelo e, diferentementenddelos economé-
tricos nos quais existem tratamentos para este tipo degmeablosoutliers em
redes neurais podem e devem ser excluidos da amostraadpeld qual eles sao
excluidos da amostra é simples. Na fase de treinameniooda$veis arquiteturas
utilizadas na estimacao final do trabalho, a incluséoutkerspode dificultar este
treinamento, o que pode causar, entre outras conse@i$éperda de robustez do
modelo.

5. Aspectos de Natureza Metoddlgica e Aralises
5.1 Implementag@o da Rede Neural Artificial

Nesta secao, foram enumerados alguns passos basicopléamientacdao da
rede neural utilizados no software MATLA®B para obter simula¢des depois de
definidos a selecao e tratamento da amostra de dados.sBetesnstituidos pela
fase de treinamento e teste da rede neural.

Segundo Kaastra e Boyd (1996), uma pratica comum & digidimostra de
dados em duas sub-amostras, denominadas amostra de #etnade teste. A
amostra de treinamento & a maior em tamanho e compreerted®90% do
tamanho total da amostra de dados. Os 10% restantes € dgiaealo teste. O

"As escalas AA+, AA-, C, SD e D nao foram encontradas na amasiizada de avaliagdes de
ratings.
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pesquisador deve utilizar o tipo de rede neural que obtellromeéesempenho na
fase de treinamento e teste, isto &, a rede neural que possuir erro de predicao.

A escolha sobre qual tipo de funcdo de treinamento utilizarede neural,
assim como outras escolhas na elaboragdo de uma arcuitituede neural, €
um processo também experimental. Logo, dado o critérierd® da rede neural
na fase de treinamento, escolhe-se a fungdo que melhdiaptoa a amostra de
dados apresentada.

A amostra de teste pode ser definida a partir de duas abosddderentes.
Ela pode ser escolhida aleatoriamente a partir da amostraidamento ou pode
ser definida com observag¢des mais recentes que suceddéseagagdes da amos-
tra de treinamento (para o caso de séries de tempo). Umageantdo uso da
segunda abordagem é testar a rede com observacdes omaitesque podem ser
informacBes mais relevantes para a explicacao do gnudla ser tratado pelas
redes neurais (Haykin, 2001).

A arquitetura da rede neural, isto &€, o nlmero de camadagu®nios e 0
total de neurdnios por camada, assim como qual tipo decmtexao entre estas
dependem da natureza e do tamanho da amostra de dados n& guetende
utilizar a rede neural. O nimero de neurdnios utilizadmemirada e na saida da
rede neural €, respectivamente, o nimero de variavd@pendentes e dependentes
do modelo a ser estimado.

O namero de camadas ideal da rede neural deve ser tal qugatasgrande
guanto necessaria para conseguir obter as represestagdessarias, mas ao mes-
mo tempo pequena o suficiente para se obter um treinamensorapado. Nao
existem regras claras para se definir quantas unidades distin nas camadas
escondidas, quantas camadas, ou como devem ser as comeixdessas unidades
(Siu et alii, 1995).

Teoricamente, uma rede neural com uma camada de neur8oimstida com
um numero suficiente de neurdnios nesta camada, seria degproximar qual-
guer tipo de funcao continua. Na prética, redes neagmaisuma ou duas camadas
de neurdnios escondidas sao amplamente utilizadas egrogserformances bas-
tante satisfatorias.

Deve-se ressaltar que aumentar tanto o nUmero de camadastambém o
namero de neurdnios da rede neural, aléem de aumentart@ cosmputacional,
também expde a arquitetura da rede neural a problemageaifitting

5.2 Analise dos Resultados

Este trabalho se destinou a fazer inferéncias sobre o atampento dos ra-
tings de risco soberano a partir dos fundamentos macroetion$. Desta forma,
nesta secao, foi detalhado inicialmente os aspectogtéxda aplicagado dos pro-
cedimentos metodolbgicos sobre os dados empiricos @ ap@s, procurou-se, a
luz da teoria econdmica, discutir estes resultados.

80 critério a ser adotado para se estabelecer desempenbdedagural pode serd SE, SSE
ouMSEREG.
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As analises foram feitas a partir de variacdes do modeloedes neurais ar-
tificiais Multi Layer-Perceptron(MLP). O motivo pelo qual foi utilizado tal pro-
cedimento justifica-se pelo tipo de problematica, neste cana classificacao das
atribuicOes de ratings de risco soberano, onde problemasvendo classificacao
constituem a principal aplicacao da MLP.

Aplicou-se no processo de treinamento da rede neural adipagiem do tipo
supervisionada. Testaram-se diversas redes neurais eptoaom o carater
experimental das estimacdes por este procedimento wiétido, partiu-se de
uma arquitetura de rede neural composta por onze neundaipsmeira camada,
isto &, onze variaveis macroecondmicas compunhamput da rede. A saida ou
output da rede neural foi composto inicialmente por 18 oeios, pois na amostra
deratingsdaStandard & Poor’sutilizada nas estimacdes, tinhamos 18 escalas de
ratings

Especificamente, testamos arquiteturas de redes neurgimdeedforwarde
cascade-forward Foi observado que as arquitetufasdforwardobtiveram de-
sempenho ligeiramente superior ao desempenho das angassgscade-forward
assim optou-se por definir os resultados finais a partir aagira arquitetura.

De acordo com o principio da parcimbnia, para encontraa vade neural
robusta e evitar problemas como a presencawgfitting € recomendado cons-
truir inicialmente uma rede neural com apenas uma camadadisa e com 10
neurdnios nesta camada, aumentando gradativamente erai® neurdnios de
acordo com os testes de performance da rede. Aléem distmy{&stambém redes
com mais de uma camada escondida o que nao aumentou a peTé@ e rede.
A rede neural utilizada nas estimacdes do trabalho foi kgda com uma camada
escondida composta por 40 neurdnios, uma camada de ectagssta por 4
neurdnios e uma camada de saida composta por 8 neurdnios.

O tipo de fungdo de aprendizado constitui também uma jpeportante da
rede neural e a fun¢ao utilizada na estimacéo destallvalioi a aprendizagem
chamaddackpropagatiorom uma constante deomentumdescrita na secao de
procedimentos metodolbgicos.

Foram testados diversos tipos de algoritmos de treinamenti® os mais im-
portantes foram Levenberg-Marquatfibackpropagatiocom uma constante de
momenture Resilient-Propagatiof! O tipo de treinamento de melhor perfor-
mance seja pelo critério de melhor predicdo ou por possanor custo compu-
tacional, foi oResilient-Propagatioro que nos levou a utiliza-lo na estimacao
do trabalho, em outras palavras, a performance do algaitieotreinamento
Resilient-Propagatiosobre a base de dados utilizada foi superior quando toma-
mos 0s critérios enumerados anteriormente.

9Ver mais sobre arquiteturas do tipascadesm Arbib (2003, p. 648).
10Descrito em detalhes em Hangan e Menjah (1994).
11Descrito pela equacao (21).
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A mensurac¢ao da performance da rede neural foi realizeldgfyn¢ao msereg
definida pela equacao (23) que permitiu a regularizai@erformance 6tima
da rede. O valor para o parametyescolhido onde a rede neural obteve uma
performance satisfatéria fgi=1,0.

Apos testes, foi definida a fungcao de transferéncia magio entre os neurd-
nios da rede neural como uma funcao do tipo tangente opeab Adicional-
mente, testou-se qual o nUmero 6timo de iteracdes & gaiperformance do erro-
guadrado-médio apresentado pelas diferentes redessi@stadas e, de acordo
com esta performance, escolheu-se nao mais que cerca decagbes necessa-
rias para convergéncia do erro-quadrado-médio para lonwvénimo.

Das 18 escalas de ratings trabalhadas inicialmente na eedal poptou-se por
deixar apenas 8, pois observou-se que, com este nUmeroalass performance
da rede foi mais robusta. Embora esta decisao realizadatua pesquisa possa
ser naturalmente questionada, deve-se ressaltar novaoea objetivo do es-
tudo foi compreender o funcionamento do mercadoati@gs para ap0s sugerir,
neste caso também se utilizando de cenarios, possieglglas para diminuicao
ou mesmo eliminacao de alguns gargalos presentes nesteaduos de crédito.
Assim, em detrimento a classificacdo composta por maltsses e subclasses,
gue demandam esforco adicional e por outro lado levanvadino que se refere
a robustez dos resultados, seguiu-se o0s preceitos dandaiel, eliminando com-
pletamente a presencaaieerfitting A simbologia escolhida, por ordem crescente
de risco, da escala datingsutilizada na rede foiA, AA, AAA, B, BB, BBB,
ccecCcCcC.

Foi realizada uma analise de sensibilidade da redénpogssque acrescenta-
ram pouca informagao ao modelo, analise esta presestmadelos econométri-
cos como o métodstepwisé? Desta forma, as variaveis escolhidas para serem
utilizadas na estimacgao foram: nivel de reservas tei@iso percentual do pro-
duto; divida externa total como percentual das expoesgie bens e servigos;
balanca externa de bens e servicos como percentual datpradtaxa de cresci-
mento do produto per capita. Em outras palavras, este mpéetoitiu escolher
as variaveis mais importantes na determinacao da g#@alidosratings de risco
soberano.

As Figuras 2 e 3 ilustram respectivamente, as performarcégitiamento e
teste realizados narede neural escolhida. Na Figura hadieclinante representa
a performance de treinamento de rede, na qual & possisehas que o erro
de predicao da rede neural atinge um nivel satisfag@motorno de 0,13944 na
centésima iteragao realizada pelo treinamento.

12Este método consiste em reduzir a necessidade de coraplitdensiva para selecionar o melhor
subconjunto de regressores, adicionando ou reduzindmalggressor. Ver mais em Greene (2002).
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Figura 2
Performance do treinamento da rede neural escolhida

Na Figura 3, tem-se a média de erros de predi¢cdo da redal nilizada, seu
erro maximo e seu erro minimo de acordo com a legenda dafigur
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Figura 3
Performance do teste da rede neural escolhida
Fonte: elaboracao propria a partir de dados da Standddag’s e World Bank.

O erro de predi¢ao da rede neural ilustrado pelos pontas etevados das
linhas de erro constitui a falha da rede neural em prediaeiosios fundamentos
macroecondmicos apresentados a ela, a atribuicaoidg.rétssim, observou-se
gue a rede consegue com certa robustez, para oito escatatsnds predizer as
atribuicdes deatingsa partir dos 4 tipos de variaveis macroecondmicas.

Teoricamente, de acordo com Kaastra e Boyd (1996), uma ra@incom
uma camada escondida consegue aproximar qualquer tipagigdfuContudo, ao
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aplicar redes neurais dos tipos descritas anteriormentéeterminantes quantita-
tivos empiricos dosatings de risco soberano de longo prazo, examinou-se certo
grau de dificuldade de predi¢ao da rede neural que motidamiauicdo o nUmero

de escalas dmtingsda saida da rede. Embora este problema nao tenha prejudi-
cado significativamente a analise deste trabalho eletspagique a rede escolhida
nao conseguiu, a partir dos dados macroecondmicos, dé&tercao entre 18 es-
calas diferentes datings

Possiveis explica¢des surgiram paratal problema. Ggpootado por diversos
estudos empiricos citados ao longo do trabalho, por exgmpttnoy (2002), Ferri
et alii (1999), Bone (2004), Cantor e Packer (1996), Canuatig2004), mesmo
para os determinantes quantitativos, € dificil enconiraa relagao direta entre
estes e ogatingsatribuidos pel&tandard & Poor’s por causa do grande nUmero
de critérios adotados por esta agéncia. Poisatisgssao construidos com base
em analises das conjunturais sobre a vida econdmica| sqoolitica dos paises e,
por este motivo, podem ser subjetivos porque envolvemijudgeios de analistas
sobre uma grande quantidade de variaveis.

Além disso, estes trabalhos tratam de inUmeros problemaslvendo osa-
tings como problemas de ordem legal dos mercados financeiros cmnatido
no trabalho de Partnoy (2002), ou as antecipa¢des dasnpasiaas variaveis
econdmicas as mudancas nas atribuicdesatogyscomo discutido neste mesmo
trabalho e nos trabalhos de Bone (2004) e Ferri et alii (19983te Gltimo, & pos-
tulada a idéia da existéncia de uma regra prociclica g@saas deating prolon-
gando os efeitos de crises sobre as economias através gertamentos excessi-
vamente conservadores caracterizados por atribuatngscomo remédio as cri-
ses financeiras. Isto &, quando as agéncias nao consegtmrar uma crise sinali-
zando ao mercado o perigo desta, elas atribiegimgsna tentativa de remedia-la,
porém o que elas conseguem & prolonga-la, pois os matiogs atribuidos fa-
zem com que os investidores componham uma carteira deimessbs de menor
risco, vendendo os titulos dos paises envolvidos neist provocando uma perda
de liquidez destes fazendo com que esta se prolongue.

Deve-se ressaltar que a dificuldade de ajustamento de umlondeleedes
neurais reflete a possibilidade de haver atribuicbestiegs em desacordo com
os fundamentos macroecondmicos dos paises emergertesmgpdem a amostra
de dados deste trabalho. O que remete a idéia de que o pedetdominantes qua-
litativos das atribuicBes datingspara este grupo de paises & instavel, implicando
num julgamento por parte das agéncias ainda mais subjetivo

Do ponto de vista dos governantes destes paises, a taretidentificar a
causa de um julgamento ruim das agéncias se torna mais difi consequéncia
desta parcela dos determinantes qualitativos ndo possiaibilidade. Na outra
mao, estes paises ao buscar recursos no mercado inter@atém que manter
elevadas taxas de juros em face aos julgamentos das agéDaideito mais per-
ceptivel deste fato no lado real da economia, &€ que elsvagas de juros levam a
um retardo do investimento e logo, do crescimento ecormmic
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Mesmo com os problemas envolvendo a questaoatog)s conseguiu-se che-
gar aum tipo de rede neural que realiza predicdes retatinée bem para 8 escalas
de ratings a partir de 4 variaveis macroecondmicas como mencionatksiar-
mente.

A partir da escolha da rede neural de melhor poder de germgat, foram
simulados cenarios para a economia brasileira, a partmagancas nos com-
portamentos dos fundamentos macroecondmicos que compdieputsda rede
neural, nos quais o risco soberano diminui e segue na esc&8adra BBB.

Conforme mencionado anteriormente, com as simulacdesmntios foi pos-
sivel um exercicio de estatica comparativa para salegs gariaveis estavam mais
correlacionadas com o fendmeno datngse se as direcdes destas correlagcdes
estdo em acordo com a teoria econdmica contemporaneagtemplam aspectos
microecondmicos dos contratos sob informacgdes assoas.

Mais precisamente, foram tomadas quatro variaveis mesrignicas cita-
das anteriormente para escolha da rede neural e simul@anudancas nestas
variaveis para o ano de 2083le modo que o Brasil obtivesse conceitdruieest-
ment gradeo que foi publicado recentemente pelas agérigiandard & Poor'se
Fitch IBCA Todavia, a agéncisloody’s Investor Serviceao seguiu esta mudancga
de avaliacao, pois seus analistas estao temerososa&aaoel variavel Divida Ex-
terna. De acordo com o0s analistas desta agéncia, o Brasifigurar entre os
lideres no ranking dos paises mais afetados historicznoem crises externas,
deve trabalhar para diminuir mais acentuadamente estaveari

As simula¢Bes consistiram na geracao aleatoria pelameural escolhida, com
distribuicao uniforme, de 1.000 cenérios que gerariamrating de risco igual a
BBB a partir dos valores observados das 4 variaveis magndegicas no ano de
2003.

Inicialmente, foram simuladas modificacdes nas obséesde apenas uma
variavel macroecondmica de cada vez. Contudo, notous@sratingsse man-
teveram inelasticos a estas modificacdes. Isto pode iistnao que, para que haja
uma nova atribuicao de rating de risco soberano, sejasséte um conjunto de
modificacBes nos fundamentos macroecondmicos e namaemodificacdo de
apenas um destes fundamentos.

Diante disso, a partir dos cenarios simulados, obteversemédia de possi-
veis realidades macroecondmicas para a economia bragfei2003. A Tabela 2
resume estes tipos de cenarios simulados, onde na pricodirza de dados, tém-
se os valores observados das variaveis macroecondnmca8@3 e, nas demais
colunas, os tipos de cenarios.

13pjante da indisponibilidade de dados macroecondmicos neaentes pelo Banco Mundial, as
analises do presente trabalho foram realizadas com batear®.
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Tabela 2
Simulacdes deenariosmacroecondmicos

Variaveis (em %) Observagbes Cenariol Cenario2 feBa Cenario4
2003
Balanca externa / Produto 6 6,4 7,6 7,6 7,6
Divida externa total / Exporta¢des 265 235 235 235 265
Crescimento do produto per capita -1 2 1 2 2
Nivel de reservas totais / Produto 9 15,75 15,75 13,75 15,75

Fonte: Elaboracao propria a partir de dados da Stanc&dd's e World Bank.

A partir das simulac¢des destes 4 diferentes cenariosgpeu-se inicialmente
que, para o Brasil alcancar uma nova atribuicdo de ratengsco, as 4 variaveis
econdmicas que fazem parte dos fundamentos macroecom®dosatings de-
vem se alterar.

De maneira geral, observou-se que mudancas mais acestradsguns fun-
damentos permitem que outros fundamentos se modifiquemsense mante-
nham constantes de modo que, no conjunto, melhoras dosmemtias descri-
tas nos cenarios implicam num upgrade do conceitoatleg. Isto &, politicas
gue agem no sentido de melhorar o Balanco de Pagamentaos tara que as
condicBes de captacao de crédito no mercado extertioneen. O que se tra-
duz em termos reais na possibilidade de maior crescimenasendolvimento,
via diminuicao do spread da taxa de juros em relagaexastde juros pagas pelo
tesouro americano.

Para que haja uma mudanca da atribuicdo de rating dep&eoa economia
brasileira, ha uma combinacao das mudancas dos fundesmacroecondmicos.
Desta forma, o crescimento do prodyier capitae a razao do nivel de reservas
totais como percentual do produto se mostram variaveisitaptes, pois em todos
0S cenarios, estas se elevam mais acentuadamente.

Com excecao do cenario 4, onde todas as variaveis qu@agonam direta-
mente com a escala de rating de risco soberano, aumentamaceatsiadamente,
a divida externa total como percentual das exportacédseds e servigos dimi-
nui. Logo, esta variavel também se mostra importante gaesas condicdes de
captacao de recursos pelo Brasil nos mercados intemaisimelhorem.

O aumento da razao do nivel de reservas totais como pasatatt produto
também se mostra sempre crescente de acordo com a melhatabdéao de
rating. Notou-se que o aumento do nivel de reservas & baperpara melhorar
as condi¢Bes de crédito no mercado internacional.

Uma das caracteristicas dos fundamentos macroecon$dedodos os cena-
rios simulados, & que todos sao possiveis de serem abemao curto prazo
através de instrumentos de politicas econdmicas. @onnéo faz parte dos ob-
jetivos do presente trabalho discutir quais as politicam@micas ou quais 0s ins-
trumentos destas, devem ser utilizados.
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6. Conclusio

Os problemas em torno da assimetria de informacgao na edar@suas con-
sequiéncias diretas sobre as vidas das pessoas, podeenseiratos pela quanti-
dade e qualidade dos estudos produzidos em torno destestiponética.

Diante do desenvolvimento e maior integracao entre osadess financeiros
mundiais, instituicdes e dispositivos que tém por aiganinimizar os transtornos
gerados pela assimetria de informacdes sao de muitariémmia. Desta forma, a
magnitude da importancia deatingsna economia, como sintese clara e simples
de informacdes sobre as futuras condi¢cdes de pagamento emitente de divida,
também & incomensuravel. Haja vista que as condigdeaptacao de recursos no
mercado estdo fortemente atreladas a eles como foi disqubr Partnoy (2002).

Uma determinada atribuicdo de rating para um emitenteiidadsoberano
como um pais, por exemplo, pode leva-lo a conseqiiépeiasanentes e desas-
trosas ou leva-lo a uma marcha rumo ao desenvolvimenio-egondmico via
aumento da sua taxa de investimentos. No caso de paisegegitesrcomo o Bra-
sil, que tém ampla necessidade de captacao de recursnsreado externo para
concretizar projetos de investimentos, sejam privadosstatags, esta atribuicao
pode conter um peso substancialmente maior, pois elevd@deisaptacao destes
recursos. Isso pode ocorrer porque dada uma atribuicgadidg de risco soberano
elevada, os dirigentes da economia brasileira seraoadoa aumentar o prémio
de risco pago por eles, isto &, a taxa de juros paga pelesspafifulos financeiros
emitidos pelo governo brasileiro.

Em outras palavras, o governo sera obrigado, se por lspdteuver uma
elevacao do risco de crédito concedido para o Brasil ncate internacional,
a aumentar o spread de prémio pago entre titulos do gobeasteiro e os titulos
do governo norte-americano, causalidade esta apresgaidsabalho de Cantor
e Packer (1996).

Mesmo levando em consideracao caracteristicas daiagéderatings que
as justificam como fornecedoras deste tipo de servico naoewia, criticas tanto
do meio académico quanto do mercado, tém surgido no setidicitacar sua ca-
pacidade preditiva frente a eminéncias de crises finaagdiogo, aplicar-se uma
ferramenta interessante como as redes neurais artifiéisis tipo de problema se
torna fundamental.

Assim, a utilizacao de redes neurais artificiais no apgeaah da regra que rege
0 processo de atribuicao de rating de risco soberanoiadje¢lucidar um pro-
cesso decisorio que, como levantado por Ferri et alii (Ld88ciona de maneira
vaga. Além disso, utilizou-se esta regra na construgdcetharios para a econo-
mia brasileira a fim de saber como se modificariam as vagamacroecondmicas
determinantes destas atribuicoes.
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Vimos que 4 variaveis macroecondmicas estao mais dietée conectadas a
estas atribuicdes. Sao elas: o nivel de reservas tmtais percentual do produto, a
divida externa total como percentual das exportacdbgds e servicos, a balanca
externa de bens e servicos como percentual do produto @ d¢eorescimento do
produtoper capita

Das 18 escalas diferentesrd¢ingsque inicialmente faziam parte do output da
rede neural, conseguiu-se através de uma arquitetunaafedidforwardcom uma
camada escondida composta por 40 neurbnios, chegar-secal8sdiferentes de
ratings Isto se deu em parte a dificuldade de implementacao dedo® quan-
titativos a problematica envolvendatings de risco soberano como amplamente
relatado na literatura e, em parte, ao maior refinamento da meural. Como
foi descrito, foram testadas diversas variacdes de cesitipes de arquiteturas de
redes.

Os cenarios construidos nos mostraram que combinaede®dificacdes dos
fundamentos macroecondmicos foram necessarias para Buasil saltasse da
escala de atribuicdo de rating panaestment grade Alem disso, notou-se que
o sentido das modificacdes das variaveis foi de acordo@deoria econdmica
recente de contratos fundamentada nos seus aspectosaoido@cos e que as
magnitudes destas modificacdes podem ser alcancadasta@a médio prazo.

Dado o processo experimental de construcao de uma drgaitée rede neural
adequada, pode-se concluir que a busca de maior refinamesi# de torna uma
preocupacao com a qual o pesquisador que o0 aplica teprsgue lidar. Deve-se
ressaltar que o melhor modelo de redes neurais sera seamgentiado.

Logo, o trabalho buscou alcancar seu principal propdsiteentido de auxiliar
os formuladores de politicas econdmicas que tém potmbjelhorar as condi¢des
de crédito no mercado internacional, a definir politicas enais subsidio informa-
cional, pois a comprovacao cientifica &€ uma importarftrmacao para processos
de decisao.
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