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RESUMO

As causas potenciais das crises financeiras e seus efeitos na vida dos cidadaos
suscitam um elevado interesse da comunidade académica e de bancos centrais no
sentido de detectar sua ocorréncia suficientemente cedo para possibilitar atuagao
tempestiva. Dada a relevancia do tema, este trabalho se propde a investigar o apoio
a sinalizagao precoce de possiveis crises financeiras sistémicas. Entretanto, uma das
principais dificuldades em sua detecgdo precoce reside na pequena amostra de
observagdes de crises financeiras. Por outro lado, técnicas de Machine Learning se
destacam pela capacidade em lidar com nao-linearidades, bem como interacoes
complexas em conjuntos de dados limitados, para descobrir padroes em dados
financeiros, que podem ser dificeis de identificar por meio de abordagens tradicionais.
Nesse sentido, este estudo se baseia na Engenharia do Conhecimento e, mais
especificamente, na aplicacdo das referidas técnicas, para propor um modelo de
Sistema de Alerta Precoce (EWS) para crises financeiras a partir da extragcado do
conhecimento de bases de dados. Para seu desenvolvimento, a Design Science
Research (DSR) propicia abordagem metodoldgica que fornece validade cientifica aos
resultados da pesquisa, porém com o enfoque em construir artefatos com aplicacao
pratica. A pesquisa envolve uma revisdo de escopo sobre EWSs para crises
financeiras, seguida de outra revisdo que aborda a aplicagcao de técnicas de Machine
Learning nesse contexto. Com base nas evidéncias encontradas na literatura cientifica
e na pratica dos érgaos do sistema financeiro global, identifica-se uma abrangente
base de dados (JSTDatabase) e o algoritmo Random Forest como componentes
essenciais para integrar o modelo. Os experimentos realizados demonstraram que o
modelo proposto, denominado InCrAlISys, alcanca elevada acuracia e precisao na
previsdo de crises financeiras segundo as métricas de eficacia aplicadas. Os
resultados observados enfatizam o crescimento do crédito, a curva de juros e a taxa
de servico da divida como atributos chave para previsao de crises financeiras. Além
disso, a utilizagdo de valores de Shapley fornece parametros relevantes sobre a
medida em que cada atributo influencia determinado resultado, o que favorece a
interpretabilidade do modelo. Finalmente, esta pesquisa avanca nos estudos de
construcdo e aplicagdo de solugbes da Engenharia do Conhecimento nas
organizacdes, mais especificamente na extragdo do conhecimento com o intuito de
fornecer subsidios para tomadas de decisdes mais fundamentadas e assertivas.

Palavras-chave: Gestdo do Conhecimento; Engenharia do Conhecimento;
Inteligéncia Artificial; Machine Learning; Early Warning Systems; Crises Financeiras.



ABSTRACT

The potential causes of financial crises and their effects on citizens' lives generate
significant interest among the academic community and central banks in detecting their
occurrence early enough to enable timely action. Given the relevance of the topic, this
work proposes to investigate the support for early signaling of possible systemic
financial crises. However, one of the main challenges in their early detection lies in the
small sample of financial crisis observations. On the other hand, Machine Learning
techniques are particularly noted for their ability to deal with non-linearities, as well as
complex interactions in limited data sets, to discover patterns in financial data that may
be difficult to identify through traditional approaches. In this regard, this study is based
on Knowledge Engineering and, more specifically, on the application of these
techniques to propose an Early Warning System (EWS) model for financial crises from
the extraction of knowledge from databases. For its development, Design Science
Research (DSR) provides a methodological approach that lends scientific validity to
the research outcomes, focusing on building artifacts with practical applications. The
research involves a scope review of EWSs for financial crises, followed by another
review addressing the application of Machine Learning techniques in this context.
Based on evidence found in scientific literature and the practices of global financial
system organizations, a comprehensive database (JSTDatabase) and the Random
Forest algorithm are identified as essential components to integrate the model. The
experiments conducted demonstrated that the proposed model, named InCrAlSys,
achieves high accuracy and precision in predicting financial crises according to the
applied efficacy metrics. The observed results highlight credit growth, yield curve, and
the debt service ratio as key attributes for predicting financial crises. Furthermore, the
use of Shapley values provides relevant parameters on the extent to which each
attribute influences a particular outcome, enhancing the model's interpretability.
Finally, this research advances the studies on the construction and application of
Knowledge Engineering solutions in organizations, more specifically in knowledge
extraction intended to support more informed and assertive decision-making.

Keywords: Knowledge Management; Knowledge Engineering; Artificial Intelligence;
Machine Learning; Early Warning Systems; Financial Crises.
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1 INTRODUGAO

O colapso de algumas moedas, que ocorreu entre o final da década de 80 e
inicio dos anos 2000, gerou efeitos devastadores sobre os sistemas financeiros de
paises emergentes, principalmente asiaticos (Eichengreen et al.,1995; Kaminsky &
Reinhart, 1999). Posteriormente, a crise das empresas de tecnologia nos Estados
Unidos despertou uma preocupagdo maior nas autoridades governamentais sobre
processos de instabilidade financeira e seus efeitos (Bussiere & Fratzscher, 2006).

Entretanto, foi a partir da Crise do Subprime, que as causas potenciais e os
sintomas das crises sistémicas do mercado financeiro despertaram maior interesse da
comunidade de bancos centrais e de académicos (Reinhart & Rogoff, 2009). Tal
preocupacao pode ter uma de suas raizes no custo fiscal médio incorrido pelos
governos para lidar com crises financeiras sistémicas, que, conforme a estimativa de
Laeven & Valencia (2018), em paises de alta renda equivale a cerca de 6,7% do
Produto Interno Bruto (PIB), enquanto em paises de renda média e baixa monta cerca
de 10%.

Conquanto crises financeiras, a primeira vista, parecam eventos aleatorios,
geralmente dao sinais prévios de que vao ocorrer, todavia, identificar um conjunto
confiavel de padrées comuns a sua ocorréncia precocemente nio é tarefa simples por
varios motivos. Primeiramente, ha um conjunto relativamente limitado de crises
observadas, o que dificulta uma modelagem robusta e estatisticamente relevante,
ademais, os indicadores de crise podem alcancgar status de alerta quando ja é tarde
demais para intervir (Alessi & Detken, 2018).

Cabe ressaltar que os instrumentos das politicas macroprudenciais, cujo
objetivo consiste em limitar o risco sistémico’, ndo geram efeitos no curto prazo.
Consequentemente, as autoridades monetarias necessitam que os sinais de alerta
sejam detectados com antecedéncia para que possam implementar as medidas de
prevencao destinadas a reduzir a probabilidade ou atenuar os impactos de riscos

potenciais advindos de eventuais crises sistémicas (Blundell-Wignall & Roulet, 2014).

' Relatério conjunto Macroprudential Policy Tools and Frameworks do Financial Stability Board (FSB),
Fundo Monetario Internacional (FMI) e do Bank for International Settlements (BIS) de 27 de outubro
de 2011.
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Em uma revisao sistematica de literatura, Khankeh et al. (2019) destacam o
papel cada vez mais reconhecido dos Sistemas de Alerta Precoce (Early Warning
Systems - EWSs) na gestdo de risco de desastres, na minimizacdo de perdas
econdmicas de eventos como terremotos e tsunamis e em varias a¢des destinadas a
reduzir riscos. A proposito, a Organizagado para a Cooperagdao e Desenvolvimento
Econémico — OECD (2017) assevera que os avangos tecnolégicos levaram a
melhorias significativas nos EWSs e acrescentam que esses sistemas podem apoiar
a tomada de decisdes dos governos a partir da detecgdo automatica de anomalias e
previsdo de possiveis crises que exijam sua atuagao.

Apesar da relevancia e emergéncia do tema de estudo, alguns autores, como
€ o caso de Klopotan et al. (2018), observam que a maior parte dos EWSs para
previsdo de crises financeiras foi desenvolvida apés 2010. Esse achado evidencia a
natureza incipiente e pouco explorada da literatura sobre esses sistemas, observagao
corroborada por Guru (2016) e Galan & Mencia (2021).

A formacdo de uma crise financeira deve ser vista a partir de uma série de
mudangas em um sistema complexo em todos os sentidos, 0 que vai se agravando
na medida em que o numero de possiveis fatores intervenientes aumenta. Além disso,
algumas crises podem ser geradas por heterogeneidades de mercado, cuja detecgao
e exploracao, particularmente por perspectivas capazes de capturar e analisar dados
nao estruturados e suas relagdes em tempo real, sdo apontadas por Herwatz &
Kholodilin (2014) como uma possivel fonte de trabalhos futuros.

De acordo com Bajari et al. (2015), previsdes realizadas por meio de técnicas
de Machine Learning (ML) podem ser mais precisas que aquelas derivadas de
abordagens convencionais. Apesar da relativamente pequena amostra de
observacdes de crise, existe a perspectiva de que estas ferramentas possam ser
capazes de descobrir relacionamentos, inclusive entre dados n&o estruturados, que
podem ser dificeis de identificar usando técnicas classicas.

Adicionalmente, ferramentas de ML tém o potencial de aprender por meio
associagdes de altos volumes de dados, sem a dependéncia de programacao explicita
(Goodfellow et al., 2016). Finalmente, varios estudos tém apontado que essas
abordagens apresentam melhor desempenho em relagdo aos EWSs baseados em
métodos estatisticos tradicionais para previsdo de crises financeiras (e.g. Alessi &
Detken, 2018; Tanaka, et al., 2016; Holopainen & Sarlin, 2017).
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1.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Todos esses fatores devidamente ponderados conduzem a formulagcédo da
seguinte questao norteadora: Como apoiar a sinalizagao precoce de possiveis crises

financeiras sistémicas?

1.2 OBJETIVOS

Nas secbes abaixo estdo descritos 0 objetivo geral e os objetivos especificos

desta dissertacao.

1.2.1 Objetivo Geral

No campo da economia, Morgan & Morrison (1999) relatam que, desde os
primeiros estagios da pesquisa, a pratica se baseia na constru¢do e utilizagado de
modelos. A esse respeito, na metodologia CommonKADS (Schreiber et al., 2000), um
modelo € considerado uma representacédo abstrata e estruturada de algum aspecto
do conhecimento.

A propésito, os autores da metodologia situam da seguinte forma a questao

da modelagem no campo da Engenharia do Conhecimento:

Today, knowledge engineering is approached as a modelling activity. A model
is a purposeful abstraction of some part of reality. Modelling is constructing a
good description (that is, good enough for your purpose) of only a few aspects
of knowledge and leaving out the rest. (Schreiber et al., 2000, p. 15)

Nessa linha, o objetivo geral da presente pesquisa para abordar o problema é
propor um modelo de Sistema de Alerta Precoce (EWS) para crises financeiras a partir
da extragao de conhecimento de bases de dados por meio de técnicas de Machine

Learning.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para a consecucédo do objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes

objetivos especificos:

a) ldentificar um conjunto confiavel de padrées comuns as crises financeiras
sistémicas, que apresentem potencial para sinalizar sua possibilidade de
ocorréncia precocemente;

b) Selecionar técnicas de ML capazes de extrair conhecimento de padrdes
e relagdes nao-lineares em dados financeiros;

c) Obter base de dados financeira que contemple as variaveis previamente

identificadas.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

Este trabalho reconhece a relevancia de todos os temas afetos ao campo de
conhecimento da economia e das finangas, entretanto, se concentra em estudar as
crises financeiras sistémicas, cujo foco de preocupacao dos bancos centrais esta
direcionado a previsado de deflagracao. Dentro desse escopo de estudo, a pesquisa
esta delimitada em identificar padrées comuns as crises que apresentem potencial
para sinalizar sua possibilidade de ocorréncia.

Quanto aos EWSs, a pesquisa se limita a estudar os sistemas aplicados a
previsao de crises financeiras e a aplicagcao de técnicas de ML. A esse respeito, as
ferramentas ja apresentam um estado avangado de maturidade na descoberta de
padrées em bases de dados numéricas, ademais ja ha muito trabalho desenvolvido
em relagao a codificagao, que nao faz parte do escopo deste trabalho.

Por fim, a solugédo desenvolvida se utiliza de técnicas de ML para extracao de
conhecimento a partir da base de dados obtida e aprimorada ao longo da pesquisa
visando sinalizar antecipadamente a ocorréncia de crises financeiras. Nesse sentido,
0 produto do trabalho ndo € um sistema, mas um modelo composto das aludidas
técnicas associadas a base de dados e as variaveis identificadas para prover
antecipadamente alertas de possiveis crises e servir de subsidio para a tomada de

decisao e atuacao tempestiva das autoridades monetarias.
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1.4 ADERENCIA AO EGC

Esta dissertacao trata da extracdo de conhecimento em bases de dados para
buscar padrées ou indices que sinalizem antecipadamente a possibilidade de
ocorréncia de crises financeiras por meio da utilizagado de ML. Como tal, estéa inserida
na area de concentracdo Engenharia do Conhecimento e na linha de pesquisa
Engenharia do Conhecimento Aplicada as Organizagdes.

No Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia e Gestdo do Conhecimento
(EGC), essa linha trata da concepcgéo, desenvolvimento e implantagao de solugdes da
Engenharia do Conhecimento em organizagdes publicas e privadas. Nesse contexto,
percebe-se o conhecimento como “processo e produto tangivel ou intangivel efetivado
na relacdo entre pessoas e agentes ndo humanos para a geragdao de valor’,
considerada no EGC, como a visao cognitivista de conhecimento, definigdo adotada
pela area de Engenharia do Conhecimento.

A Engenharia do Conhecimento tem sua origem em um ramo da Inteligéncia
Artificial que objetiva estudar métodos e técnicas para extragdo, manipulagéo e
classificagdo do conhecimento como apoio para a construgao de sistemas de Gestao
do Conhecimento (Nazario et al., 2014). Davenport e Prusak (1998) definem
conhecimento como uma combinagao de experiéncias, valores, informacao contextual
e insight, que fornece uma estrutura para avaliagdo e incorporagdo de novas
experiéncias e informacoes.

Resumidamente, o tema objeto da pesquisa, circunscrito ao amplo campo da
Engenharia do Conhecimento, € a extracdo de conhecimento de bases de dados para
identificar sinais comuns as crises financeiras capazes de detectar precocemente sua
ocorréncia. Em que pese a combinacao de saberes das areas de Economia, Finangas
e Tecnologia da Informacdo e Comunicacido, presente no estudo em tela, seu
diferencial para o EGC é a abordagem de Gestdo do Conhecimento aplicada ao
estudo dos padrdes relacionados as crises financeiras e sua identificacdo por meio de
ferramentas de Engenharia do Conhecimento, notadamente, de Inteligéncia Atrtificial

e, mais especificamente, da aplicacao de técnicas de Machine Learning.



22

No ambito do EGC, foram encontradas 6 dissertacdes e 1 tese de doutorado

que guardam afinidade com o tema deste trabalho. No quadro a seguir, estao

destacados os trabalhos considerados de contexto mais proximo ao desta

dissertagao.
Quadro 1 - Teses e dissertagdes do EGC
Autor Ano Titulo Objetivo
Um modelo baseado em Desenvolver um modelo em que seja
casos e ontologia para possivel representar o conhecimento de
apoio a tarefa intensiva em |dominio, bem como, armazenar e
CECI, F. 2015 |conhecimento de recuperar raciocinios passados para
classificagdo com foco na |suportar a tarefa de classificagéo
analise de sentimentos. voltada a polarizagdo de conteudo nao-
estruturado.
Proposta de uso de Propor um modelo de Sistema Baseado
Engenharia do em Conhecimento para apoio ao
FRECNDIES, Vo B ) 20T Conhecimento para processo de Revisdo Sistematica de
revisao sistematica. Literatura.
Analise de agrupamentos e | Propor um método para suporte e
mineragao de opiniao avaliagao de ideias baseado em
ALVAREZ, G. M. 2018 como suporte a gestdo de |métodos e técnicas de Engenharia do
ideias. Conhecimento.
Modelo de conhecimento | Construir um modelo de conhecimento
FARACO, F.M. 2020 bagea~do em tépicos de‘ a partir da e)ftragao de tépicos sobre
acordaos para suporte a julgados (acérdaos) de forma a suportar
analise de peti¢oes iniciais. | a tarefa de analise das petigdes iniciais.
Capital de risco e startups: |Propor um modelo de analise de
BLANCK H 2020 modelo de suporte na investimentos em Startups via fundos
T tomada de decis&o com de capital de risco por meio de
aprendizado de maquina. |algoritmos de aprendizado de maquina.
Modelo de Engenharia do | Criar um modelo de evasdo como forma
Conhecimento para a de compartilhamento do conhecimento,
SILVA, S. N. 2021 |evasao no ensino superior. | suportado por uma ontologia e dados
abertos, sendo um norteador na analise
de evaséo na IES.
Framework Conceitual Propor um framework conceitual
Baseado em baseado em aprendizagem de maquina
Aprendizagem de Maquina | supervisionada (FCAM) para concepgao
KASTER, G. B. 2021 | Supervisionada para de sistemas de agentes inteligentes.

Concepgao de Sistemas
Judiciais de Agentes
Inteligentes.

Fonte: Elaborado pelo autor, com base no banco de teses e dissertagdes do EGC/UFSC
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Pode-se depreender, pela analise do Quadro 1, que o interesse no estudo de
Inteligéncia Artificial em geral e ML em particular vem crescendo no EGC ao longo
dos ultimos anos com o objetivo principal de proposicdo de modelos, métodos e
frameworks que se utilizam destas técnicas para apoiar a tomada de decisdo em
alguma medida. Cabe ressaltar ainda que, dentre as pesquisas relacionadas, ha um
trabalho que guarda contexto de aplicagcédo no mesmo setor da presente pesquisa, a
saber, na area financeira e todos abordam ferramentas de ML, embora com niveis de
profundidade e de utilizagao diferentes.

Observando-se o histérico de trabalhos do EGC, nota-se que a presente
dissertagdo traz como contribuicdo especifica, a extracdo do conhecimento
relacionado a crises financeiras. Outrossim, agrega ao modelo proposto o uso de
ferramentas de Engenharia do Conhecimento, particularmente, de Machine Learning,
cuja eficacia para descoberta de padrées em bases de dados numéricas ja é
comprovada.

Finalmente, esta dissertacdo pode subsidiar novas pesquisas que tenham
como objetivo abordar o conhecimento na area econdmico-financeira,
especificamente, aquelas relacionadas a crises financeiras. Ademais, o trabalho pode
servir de base para o emprego de ferramentas de ML para extragcao de padrées em
bases numéricas possibilitando o avango dos estudos na area de Engenharia do

Conhecimento.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente dissertagdo estd organizada de modo a refletir o processo
sistematico e iterativo adotado na pesquisa, seguindo a abordagem da Design
Science Research (DSR). A seguir, a estrutura do trabalho segue descrita com base
no conteudo de cada capitulo e como ele se alinha as etapas do trabalho.

O capitulo 1 (Introdugédo) apresenta o contexto da pesquisa, incluindo a
identificacdo do problema e a motivacao para o estudo, bem como os objetivos gerais
e especificos da dissertagao. O presente capitulo explora os fundamentos do trabalho,

delineando a questao de pesquisa e seu escopo.
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No capitulo 2 a escolha da DSR como procedimento metodoldgico adotado
na pesquisa é explicada a partir de sua adequacéo para o desenvolvimento do modelo
proposto. Adicionalmente, o processo de pesquisa € relatado por meio de sua
abordagem e suas fases de acordo com o contexto do trabalho.

O capitulo 3 aproxima-se do tema de pesquisa por meio da literatura existente,
destacando os conceitos fundamentais para sua compreensdo, quais sejam: EWS,
crises financeiras sistémicas e técnicas de Machine Learning. Além disso, foca na
aplicacdo de EWSs para crises financeiras e no potencial de ML para a detecgéo de
padrées preditivos em dados financeiros, apresentando as principais questdes e
caracteristicas destas técnicas necessarias para o desenvolvimento do modelo.

O capitulo 4 revisa os estudos anteriores relacionados ao tema e aborda as
contribuicdes relevantes para a area de pesquisa, estabelecendo o estado atual do
conhecimento sobre EWSs para crises financeiras e a utilizacdo de técnicas de ML
nesses sistemas. Esse capitulo discute as tendéncias e limitagdes tanto da literatura
académica quanto da pratica das autoridades monetarias e 6rgaos que fazem parte
do sistema financeiro global, com o intuito de identificar lacunas e oportunidades que
a presente dissertacéo visa explorar.

No capitulo 5, detalha-se, a partir de suas etapas e componentes, o design e
o desenvolvimento do modelo construido para atender aos objetivos especificos da
pesquisa. Por seu turno, o capitulo 6 discorre sobre a aplicagédo do modelo InCrAISys
ao conjunto de dados financeiros selecionado e transformado, demonstrando sua
utilidade pratica e performance na sinalizacdo de crises financeiras com base em
métricas especificas.

Por fim, a conclusdo encerra a dissertagcdo com um resumo dos principais
achados da pesquisa, a contribuicdo do trabalho para o campo de estudo, as
limitagdes enfrentadas e sugestdes para pesquisas futuras. Esse capitulo reflete sobre
0 sucesso do modelo em atender os objetivos da pesquisa e sua potencial
aplicabilidade como solugédo de Engenharia do Conhecimento nas organizagdes, mais
especificamente na extragdo do conhecimento com o intuito de fornecer subsidios
para tomadas de decisdes mais fundamentadas e assertivas.
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2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

De acordo Lacerda et al. (2013), a Design Science se encarrega de conceber
e validar sistemas que ainda nao existem, por meio da criagdo, combinagdo ou
alteracao de produtos, processos, softwares ou métodos com o intuito de melhorar
circunstancias ou condi¢cdes existentes. Tendo em vista que este trabalho parte de
uma questao pratica proveniente da identificagado da necessidade dos bancos centrais
de prever crises financeiras antecipadamente com o intuito de atuar de forma
tempestiva com medidas macroprudenciais para reduzir sua probabilidade e impacto,
identificou-se a Design Science Research (DSR) como o procedimento metodoldgico
adequado para seu desenvolvimento.

No ambito da pesquisa em Sistemas de Informagéo, March & Storey (2008)
enfatizam que a DSR requer como contribuicdo o desenvolvimento e apresentacao de
artefatos (construtos, modelos, métodos ou instanciagdes) capazes de abordar o
problema em questdo. Segundo Hevner et al. (2004), a DSR se destaca por
materializar inovagdes que refletem ideias, praticas e capacidade técnica, que, apesar
de ndo se converterem necessariamente em sistemas, podem servir de base para seu
design e implementacao.

O emprego da DSR prové abordagem metodolégica rigorosa e apropriada que
fornece validade cientifica aos resultados da pesquisa, porém com o enfoque de
construir artefatos com aplicagao pratica. O principal produto desse tipo de pesquisa
€ a criagao de um design genérico inovador, testado, compreendido e documentado,

com o intuito de estabelecer validade pragmatica (Van Aken et al., 2016).

2.1 ABORDAGEM

Com base em um determinado problema de dominio, a DSR gera um artefato,
que deve ser avaliado segundo critérios de utilidade ou valor. (Dresch, et al., 2015). O
trabalho foi conduzido a partir de um problema organizacional relevante por um
pesquisador especialista, com dados reais e guiado por uma abordagem metodoldgica

cientifica, porém sem intervencgao direta nas praticas profissionais.
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A DSR nao culmina necessariamente na producgéo de sistemas de informagao
prontos para uso pratico, mas sim na geracao de conhecimento explicito a partir do
conhecimento tacito contido em problemas praticos. A referida metodologia apresenta
variagbes em sua abordagem e neste trabalho optou-se por utilizar aquela proposta

por Peffers et al. (2007), citada de forma recorrente na literatura.

2.2 PROCESSO DE PESQUISA

O processo da metodologia é estruturado em seis atividades sequenciais e
iterativas, com a ressalva de que sua aplicagao pode nao se iniciar obrigatoriamente
na primeira. A seguir, estdo relacionadas as etapas e uma descri¢do sucinta de cada

uma, bem como a aplicagcédo nesta pesquisa.

2.2.1 Identificacao do problema e motivagao

Esta etapa inclui a definigdo do problema de pesquisa especifico e justificativa
do valor de uma solucédo. Os recursos necessarios para essa atividade incluem o
conhecimento do estado do problema e a importancia de sua solugao.

No contexto deste trabalho, a identificacdo do problema foi realizada por meio
de uma revisao de escopo da literatura sobre EWSs para crises financeiras sistémicas,
utilizando o protocolo PRISMA-ScR (Tricco et al., 2018). A partir dessa revisao,
seguindo o protocolo estabelecido por Garousi et al. (2019), foi realizada outra reviséo
para analisar a pratica dos érgéos do sistema financeiro global em relagdo ao uso de
ML em EWSs.

2.2.2 Definigao dos objetivos para uma solugao

Este passo consiste na inferéncia dos objetivos de uma possivel solugao a
partir da definicdo do conhecimento do problema e do que é possivel e viavel. Os
recursos necessarios para isso incluem o conhecimento do estado dos problemas e

das solucdes atuais, se houver, bem como de sua eficacia.
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A revisao de literatura forneceu insights sobre as limitacbes dos EWSs
tradicionais e o potencial do ML para a previsao de crises financeiras. Com base na
identificacdo do problema e da analise das solugdes existentes, foram estabelecidos
os objetivos da pesquisa listados na sec¢do 1.2 deste trabalho.

Para alcangar o objetivo especifico de identificar padrdes, foram analisados
os indicadores de alerta precoce utilizados em EWSs existentes e revelados aqueles
com maior potencial preditivo. Ja o objetivo de selecionar técnicas de ML foi atingido
por meio da revisdo de literatura, destacando aquelas mais adequadas para lidar com
as caracteristicas dos dados financeiros e do problema de previsao de crises.

O objetivo de obter base de dados foi atingido pela escolha do Jorda-
Schularick-Taylor Macrohistory Database (Jorda et al., 2017), devido ao fato de
contemplar um conjunto abrangente de dados macroeconémicos e financeiros
aderentes ao problema desta pesquisa. Finalmente, o artefato proposto para se
alcangar o objetivo geral € um modelo de EWS baseado em técnicas de ML para
extrair conhecimento de bases de dados visando identificar sinais capazes de

antecipar crises financeiras.

2.2.3 Design e desenvolvimento

Esta fase contempla a construgdo do artefato, e.g. construtos, modelos,
meétodos ou instanciagdes ou novas propriedades de recursos técnicos, sociais ou de
informacdo. Os recursos necessarios para passar dos objetivos ao design e
desenvolvimento incluem o conhecimento da teoria que pode ser utilizada em uma
possivel solucéo.

A etapa parte da identificacdo dos componentes relacionados nos objetivos
especificos (um conjunto de padrdes; técnicas de ML; e base de dados), passa pela
constru¢do do modelo e se conclui com o treinamento de ferramentas de ML com

potencial de lidar com o problema do estudo.

2.2.4 Demonstragao

Esta atividade se traduz como a prova de uso do artefato para resolver uma
ou mais instancias do problema. Os recursos necessarios para a demonstragcio

incluem o conhecimento efetivo de como usar o artefato para resolver o problema.
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Nesse ponto, é demonstrada a eficacia do artefato em resolver o problema,
com base no conhecimento adquirido nas fases anteriores. Essa fase é materializada
por meio da simulacdo do modelo com o banco de dados de variaveis e indicadores

encontrados para a sinalizagcido das crises financeiras identificadas na literatura.

2.2.5 Avaliagao

A avaliagao consiste na comprovacéao do nivel de efetividade do artefato como
solugcado para o problema. Essa atividade envolve a comparagao dos objetivos da
solugdo com os resultados reais observados do uso do artefato na demonstragao e
requer conhecimento de métricas e técnicas de analise relevantes.

Essa etapa é congruente com a etapa de construgdo do modelo denominada
“Teste e validagcao”. No presente estudo, esse procedimento se da de forma empirica,
por meio da aplicagao de métricas de avaliagdo de desempenho de modelos de ML,

a saber: AUC, acuracia, precisao, recall e F1-score.

2.2.6 Comunicagao

A comunicagao envolve a divulgagao do problema e de sua importancia; do
artefato e de sua utilidade e novidade; do rigor de seu design e de sua eficacia para
pesquisadores e outros publicos relevantes e requer conhecimento da cultura das
disciplinas envolvidas. Para tal, além desta dissertacdo, poderdo ser propostas
divulgacdes dos resultados da pesquisa por meio de artigos cientificos, working
papers, ou outros meios de disseminagao cientifica cobrindo:

1. aidentificacao de:

e um conjunto confidvel de padrbes comuns as crises que
apresentem potencial para sinalizar sua possibilidade de
ocorréncia;

e técnicas de ML com potencial de utilizacdo para resolucado do
problema; e

2. Aplicagao do modelo InCrAISys.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

De acordo com Blundell-Wignall & Roulet (2014), as primeiras referéncias a
Politica Macroprudencial aconteceram em reunides fechadas na area de supervisao
bancaria na década de 1970, ja suas primeiras “apari¢des publicas” ocorreram em
relatérios como o Cross Report do Bank for International Settlements de 1986 (BIS,
1986), onde um capitulo inteiro foi dedicado ao assunto. Porém, somente
recentemente o termo ganhou mais importancia, a partir das crises sistémicas do final
da década de 1990 e da Crise econdmica global de 2008.

Os autores destacam a complexidade das fontes e causas de riscos
sisttmicos do sistema financeiro e sugerem quatro passos basicos que os
formuladores de politicas macroprudenciais devem seguir, a saber: i. identificar
desequilibrios antes que se tornem um problema; ii. selecionar a ferramenta ou as
ferramentas prudenciais apropriadas; iii. decidir como calibrar (dados e modelagem)
e cronometrar a intervencéo; e iv. coordenar esforgos com todos os reguladores e
supervisores. Ainda conforme o trabalho, o primeiro passo € particularmente
problematico, na medida em que os fundamentos e as inovag¢des no sistema ocorrem
em um ritmo acelerado, que se torna ainda mais extremo nos mercados emergentes
em geral, onde a intermediacao financeira se encontra ainda nos estagios iniciais de
desenvolvimento.

Esse problema em aberto, reforcado também no relatério Macroprudential
Policy Tools and Frameworks, referido anteriormente, constitui o objetivo de um EWS,
que, de acordo com Berg et al. (1999), é constituido por uma definigdo precisa de crise
financeira, dotado de um mecanismo de geragéo de previsdes, que, por sua vez, inclui
um conjunto de variaveis que podem ajudar a prever crises e um método sistematico
para obter uma previsdo a partir delas. A proposito, Frankel & Saravelos (2012)
ressaltam que um dos desafios encontrados na pesquisa empirica € o fato de as
definicdes de crise financeira e gravidade variarem significativamente.

O trabalho de Laeven & Valencia (2013) explora esse gap de pesquisa e
define crise financeira como uma situacdo em que ha sinais significativos de
dificuldades financeiras e perdas em amplos setores do sistema financeiro. Lo Duca
& Peltonen (2013) adicionam o conceito de eventos sistémicos, i.e. eventos em que a

instabilidade financeira se torna t&do generalizada que prejudica o funcionamento do
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sistema financeiro em tal magnitude que o crescimento econémico e o bem-estar
sofrem materialmente.

A partir da definicdo de crises sistémicas estabelecida por Laeven & Valencia
(2013), Jemovi¢ & Marinkovi¢ (2021) acrescentam que as pesquisas empiricas
indicam que diferentes tipos de crises financeiras tém suas raizes em fraquezas
semelhantes da economia ou podem ter determinantes comuns, que podem se
constituir em evidéncias solidas para a tomada de decisdo. Abordagem que vem
crescendo em importancia no meio académico, politico e profissional a partir do
conceito de Politicas Publicas Baseadas em Evidéncias (Evidence-Based Policy —
EPB), que se destaca como ferramenta para tomada de decisbes e formulacédo de
politicas publicas (Davies, 2012).

De acordo com a Encyclopedia Britannica (Yanow, 2021), o movimento tem
sua origem no Reino Unido na década de 1990 a partir de uma tendéncia da area da
medicina que defendia que somente deveriam ser utilizadas as modalidades de
tratamento baseadas em evidéncias experimentais. Independente do campo de
pesquisa, do debate e das diversas interpretacdes a respeito do termo, quando se
trata, por exemplo, de politica macroprudencial, a abordagem se apresenta
extremamente adequada (Barwell, 2013).

A tomada de decisdo e a atuacdo com base nas evidéncias trazidas pelos
EWSs conduzem de volta aos segundo e terceiro passos sugeridos por Blundell-
Wignall & Roulet (2014), que sao referidos como macroprudential policy toolkit no
relatério conjunto do FSB, FMI e BIS (2011), onde também se encontra seu
detalhamento, que nao faz parte do escopo deste trabalho. Finalmente, por mais que
haja um “receituario econémico” para combater os efeitos de crises, as boas praticas
de governanca e gestdo assumem papel relevante por meio do aprimoramento e
implementagéao de solugbes que aumentem a efetividade das politicas publicas em

geral e macroprudenciais no caso das autoridades monetarias.
3.1 EWS E CRISES FINANCEIRAS SISTEMICAS
Bussiere & Fratzscher (2006) observaram que a sucessao de crises ocorridas

na década de 1990 gerou consequéncias econdmicas, sociais e politicas

devastadoras que nao se limitaram a economias individuais, mas contagiaram todo o
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sistema financeiro internacional. Como resultado, os autores relatam que
organizagdes internacionais e instituicbes financeiras comecaram a desenvolver
modelos de EWSs com o objetivo de antecipar a ocorréncia de crises financeiras em
determinados paises, principalmente devido a possibilidade de geracédo de efeitos
sistémicos.

Essa tendéncia se intensifica a partir da crise financeira global de 2008, como
se pode observar a partir do estudo de Klopotan et al. (2018), que, em uma analise
bibliométrica sobre EWSs aplicada as areas de administracdo, economia e finangas
observa que a maioria dos sistemas para previsdo de crises financeiras foi
desenvolvida apds 2010. A respeito do tema, os autores afirmam nao ter encontrado
estudos estruturados anteriores, consideragédo compartilhada ainda, por Guru (2016)
e Galan & Mencia (2021), que caracterizam a pesquisa na area, respectivamente,
como literatura esparsa e incipiente.

Kaminsky (2003) divide os modelos que tentam explicar as crises cambiais
que acometeram tanto as economias avangadas quanto os mercados emergentes a
partir da década de 1970 em trés geragdes. A primeira e a segunda geragao focam
em crises puramente cambiais, enquanto a terceira cobre uma gama maior de crises
a partir dos episodios ocorridos no final da década de 1990.

O tipo de crise deflagrada (cambial, bancaria ou soberana) acaba
determinando o conjunto de variaveis independentes utilizadas que compdem os
indicadores e que por sua vez, alimentam os modelos de EWSs. Entretanto,
notadamente, a partir da Crise do Subprime, tendo em vista a alta possibilidade de
contagio observada no contexto atual de um sistema financeiro profundamente
interligado, as crises financeiras sistémicas sdo as que representam o maior potencial
de danos e, portanto, de estudo e aplicacdo para EWSs, independentemente da
origem. Por oportuno, n&o poderia ser mais atual a assertiva de Eichengreen e Portes:

Financial crises, like contagious disease, threaten not only the host organism,
namely the financial market, but the entire economic environment in which
that host resides. (Eichengreen & Portes, 1987, p. 3).

De acordo com Edison (2003), a construgdo de um sistema de alerta precoce
para crises financeiras requer a delimitacdo do conceito de crise, a definicdo do
escopo (amostra e conjunto de variaveis) e a escolha do método. Seguindo uma légica
similar, Guru (2016) estabelece como etapas a definicdo da nogédo de crise; a
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elaboragcao de uma lista de potenciais variaveis explicativas e o estabelecimento dos
limiares que definem seu comportamento como sinal de um evento normal ou de crise.

Kaminsky et. al (1998) se concentram em cerca de 20 paises entre mercados
emergentes e economias desenvolvidas para avaliar a evolugdo de uma série de
variaveis macroeconémicas e financeiras em periodos de crise, que, de acordo com
a abordagem de sinais desenvolvida pelos autores sao traduzidas em indicadores
potenciais de alerta precoce para sua ocorréncia. A partir da consolidacido das
variaveis, os principais indicadores utilizados no estudo s&o classificados segundo as
seguintes categorias: Conta capital; Perfil de endividamento; Conta corrente;
Internacional; Outras variaveis financeiras; Setor real; Fiscal, Fatores institucionais
/estruturais e Politica.

Por outro lado, Guru (2016) estabelece trés conjuntos (indicadores
macroecondmicos, setor externo e setor financeiro), ja Jemovi¢ et Marinkovi¢ (2021)
os dividem em externos, domésticos e financeiros. Entretanto, em uma pesquisa mais
ampla, Frankel & Saravadelos (2012) consolidam os indicadores de alerta precoce
significativamente relevantes encontrados na literatura antes de 2008, conforme

tabela reproduzida a seguir.

Tabela 1 - Resumo dos indicadores de alerta anteriores a 2008

Leading Indicator KLR Hawkins and Klau Abiad Outros Total
(1998) (2000) (2003)

Reservas 14 18 13 5 50
Taxa de cambio real 12 22 11 3 48
PIB 6 15 1 3 25
Crédito 5 8 6 3 22
Conta Corrente 4 10 6 2 22
Base Monetaria 2 16 1 0 19
Exportagao ou importagao 2 9 4 2 17
Inflagéo 5 7 1 2 15
Retorno sobre o Patriménio 1 8 3 1 13
Taxa de juros real 2 8 2 1 13
Composigao da divida 4 4 2 0 10
Balango orgamentario 3 5 1 0 9
Termos de Troca 2 6 1 0 9
Contagio 1 5 0 0 6
Politica / legal 3 2 1 0 6
Fluxo de Capital 3 0 0 0 3
Divida Externa 0 1 1 1 3
Numero de estudos 28 28 20 7 83

Fonte: Frankel & Saravadelos (2012, p. 218)
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Outra questao relevante para o estudo sobre EWSs é a escolha do método,
cuja literatura tem sua raiz, predominantemente, nos trabalhos de Kaminsky et. al
(1998) e Frankel & Rose (1996). Os modelos desenvolvidos pelos autores utilizam,
respectivamente, a abordagem de sinais (signaling approach) e modelos de
regressao, no estudo original, o modelo econométrico Probit.

Resumidamente, a abordagem de sinais consiste na observagao de uma série
de variaveis potenciais nos periodos que antecedem as crises em comparagao com
seus padrdées normais de variagdo, definindo um limiar (optimal threshold), que, caso
seja ultrapassado, sinaliza a aproximagao de uma potencial crise. Além da pesquisa
original, os trabalhos seminais que representam esse método foram conduzidos por
Kaminsky & Reinhart (1999), Goldstein et al. (2000) e Edison (2003), além de uma
série de autores que se sucederam utilizando a mesma linha de analise.

Em contrapartida, os modelos de regressao, cujas principais técnicas sao
Probit e Logit, utilizam ferramentas estatisticas para estimar a probabilidade de
ocorréncia de crise em fungdo de variaveis explicativas. O modelo segue sendo
aplicado com algumas variagbes a partir do trabalho citado anteriormente e os de
autores como por exemplo: Eichengreen et al. (1995) e Demirgl¢g-Kunt & Detragiache
(1998), dentre outros.

Mais recentemente, a partir do avanco da capacidade computacional e
consequente possibilidade de se trabalhar um alto volume de dados com uma
velocidade cada vez maior, observa-se um crescimento na utilizagdo de técnicas de
ML no desenvolvimento de EWSs para detecgdo de crises financeiras. Como
consequéncia desse movimento em diregdo a uma abordagem de ciéncia de dados
em complementacdo ou até oposi¢cdo aos modelos puramente econométricos, alguns
autores como Alessi & Detken (2018) e Holopainen & Sarlin (2017) vém
desenvolvendo estudos comparando as técnicas tradicionais a essa nova abordagem.

Liu et al. (2021) testam a performance de sete diferentes técnicas de ML em
comparagao ao modelo de regressao logistica e concluem que as primeiras superam
os modelos tradicionais em performance e acuracia. Os autores ressaltam ainda a
utilidade da abordagem para os formuladores de politicas e sugerem o uso das
técnicas de Inteligéncia Artificial associadas aos métodos tradicionais visando

aprimorar a identificacdo dos riscos sistémicos.
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A OECD (2017) reconhece que a tecnologia, em especial, o emprego de
algoritmos preditivos de ML, potencializa a implementagao de EWSs inovadores em
resposta ao nivel crescente de complexidade e turbuléncia da atual conjuntura.
Entretanto, apresenta a garantia dos freios e contrapesos como um dos principais
desafios para sua utilizagdo, que impacta diretamente os componentes da governancga
na tomada de decisao relacionada as politicas macroprudenciais, na medida em que
cientistas de dados, que n&do detém poder formal no processo podem influencia-lo de
forma oculta por meio do cédigo implementado em ferramentas de Inteligéncia
Artificial.

A questao principal ndo se refere a impedir que as maquinas assumam o
controle dos humanos, mas sim, a governar o uso da analise de dados por humanos
e a projetar mecanismos adequados que garantam a accountability e a transparéncia
do processo decisorio. O trabalho de Liu et al. (2021) vai ao encontro dessa
preocupagao quando apresenta os valores de Shapley como técnica para superar a
incapacidade das ferramentas de ML em realizar analises de causa e efeito, o que,
além de apontar os indicadores mais importantes, atenua o efeito “caixa-preta” dessas

ferramentas.

3.2 TECNICAS DE MACHINE LEARNING

Como se pode observar, a extracao de conhecimento em bases de dados por
meio da aplicacao de técnicas de ML tornou-se uma area significativa de pesquisa e
desenvolvimento nos ultimos anos. Hand et al. (2001) adicionam que o termo
Knowledge-Discovery in Databases (KDD) originou-se no campo de pesquisa de
Inteligéncia Artificial e envolve varias etapas (Figura 1), quais sejam: selegéo, pré-
processamento e transformacdo dos dados; identificacdo de padrées e

relacionamentos; e interpretacéo.
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Figura 1 - Fases Knowledge-Discovery in Databases (KDD)

PROCESSO KDD RrT—
Identificagcao .
Transformagao

Pré-processamento

Selecao

Transformados

Fonte: Desenvolvido pelo autor com base em Fayyad et al. (1996)

De acordo com Nazario et al. (2014), a extracdo do conhecimento é voltada
para a obtengédo de conhecimento a partir de agentes ndo-humanos, ademais, ML e
KDD compartilham o mesmo objetivo de encontrar nos dados conhecimentos novos e
uteis, e assim eles tém a maioria das técnicas e processos em comum. Isto posto,
técnicas de ML tém demonstrado potencial em prover solugdes para a previsdo de
crises financeiras por meio da identificagdo de padrdes cuja detecgédo seria menos
efetiva caso fosse realizada por seres humanos ou métodos estatisticos tradicionais.

Adicionalmente, sua capacidade de lidar com n&o-linearidades nos conjuntos
de dados, bem como interagdes complexas em conjuntos de dados limitados
representam vantagens significativas do uso de ML nesse contexto. Com efeito,
diversas técnicas, a exemplo de arvores de decisdo, Random Forest e redes neurais,
dentre outras tém sido empregadas no desenvolvimento de modelos de EWSs para
previsao de crises financeiras.

Esse € um campo em constante evolugdo e a cada dia surgem novas
abordagens tanto como fruto do avango exponencial da capacidade computacional
quanto da crescente producéao e disponibilizacdo de dados. Nesse sentido, a presente
secdo nao tem por fim esgotar o assunto Machine Learning, até porque seria

impossivel dado o fato de que ja existe uma infinidade de métodos, técnicas e
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ferramentas que podem ser usadas e combinadas para uma melhor solugdo dos

problemas.
3.2.1 Tarefas

As questdes mais comuns que podem ser tratadas por meio de técnicas de
ML podem ser subdivididas em classificagao, regresséo, clustering e sistemas de
recomendacgao. As primeiras, de modo simplificado, consistem em rotular amostras de
dados conforme as categorias ou classes predefinidas com base em suas
caracteristicas ou atributos.

Conforme exemplifica Géron (2023), o filtro de spam é um caso tipico de tarefa
de classificagao. A Figura 2 ilustra esse caso, em que o algoritmo é treinado com uma
série de e-mails ja categorizados como spam ou nao de acordo com seu conteudo e

deve aprender a classificar as novas mensagens.

Figura 2 - Filtro de spam
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Fonte: Géron (2023)

De acordo com Goodfellow et al. (2016), problemas de regressao envolvem a
previsdo de valores numéricos continuos com base em variaveis de entrada ou
atributos (features). Normalmente representam tarefas de modelagem preditiva, onde
ha a necessidade de estimar a correlagao entre variaveis ou prever resultados futuros

(forecasting), conforme ilustrado na figura a seguir.
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Figura 3 - Previséo por meio de regressao
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Fonte: Géron (2023)

Clustering agrupa os pontos de dados correlacionados com base em suas
semelhancgas ou distancias geométricas. Géron (2023) ressalta que, como se pode
observar na Figura 4, ao contrario da classificacdo, trata-se de uma tarefa de
aprendizado ndo supervisionado em que o algoritmo ndo tem acesso a dados de

treinamento rotulados, mas busca descobrir padrées ou estruturas subjacentes ao
conjunto de dados.

Figura 4 - Classificagao (esquerda) x Clustering (direita)
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Fonte: Géron (2023)

Os sistemas de recomendacao sao amplamente utilizados em plataformas de
comércio eletronico, servicos de streaming e plataformas de midia social para
personalizar as experiéncias do usuario, por meio da sugestao de itens ou conteudos

relevantes. Segundo Bonaccorso (2017), esse tipo de sistema utiliza técnicas de ML



38

para analisar o comportamento do usuario para gerar recomendagdes precisas

conforme suas preferéncias.

3.2.2 Abordagens

As técnicas de ML comumente sdo classificadas de acordo com trés
abordagens, quais sejam: aprendizado supervisionado, aprendizado né&o
supervisionado e aprendizado por reforgo (Géron, 2023). Entretanto, existem ainda
outras categorias de interesse para o presente estudo, que surgem a partir da
evolugcdo das anteriores apoiada na crescente capacidade de processamento de
dados, a saber: deep learning e ensemble learning.

Aprendizado supervisionado € usado extensivamente em tarefas de
classificagao e envolve o treinamento de um modelo com dados rotulados para fazer
previsdes ou classificar novas instancias a partir de padrbes pré-estabelecidos.
Regresséo logistica, arvores de decisdo e Support Vector Machines (SVM) séo
algoritmos populares nessa categoria (Géron, 2023).

A técnica de regresséao linear € usada para prever resultados continuos por
meio da construcdo de uma equacao linear alimentada por variaveis de entrada e
variaveis-alvo (Deisenroth et al., 2020). Ja a Regressao Logistica (Logit) estende esse
conceito para prever resultados binarios usando fungdes logisticas e.g. estimar a
probabilidade de uma espécie de flor a partir do tamanho de sua pétala, conforme

demonstrado na Figura 5.

Figura 5 - Regressao Logistica
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Por seu turno, arvores de decisao sao estruturas hierarquicas que dividem os
dados com base em valores de caracteristicas para tomar decisbes ou classificagdes
em cada ramo (Alpaydin, 2020). A adog¢ao dessa técnica tem se difundido devido a
sua interpretabilidade na medida em que prové uma maneira intuitiva de representar
regras de decisdo, conforme se pode observar na Figura 6, 0 que ameniza reputagao

de “caixa-preta” de grande parte das técnicas de ML.

Figura 6 - Interpretabilidade Arvores de Deciséo
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Fonte: Alpaydin (2020)

A técnica SVM, por outro lado, transforma espacialmente os dados de entrada
para encontrar hiperplanos otimizados para tarefas de classificagdo. Objetivamente,
SVM é uma técnica de aprendizado supervisionado que separa os dados no espaco
em diferentes classes por meio da maximizagdo da distdncia (margem) entre as
regides densas onde as amostras se encontram (Deisenroth et al., 2020).

Métodos n&o supervisionados sao empregados quando néo ha conhecimento
prévio sobre roétulos de classe no conjunto de dados, o que os torna ferramentas
importantes para analise exploratéria e descoberta de padroes em tarefas de
classificagao. Algoritmos de agrupamento, como por exemplo k-means, dividem as
instancias similares em grupos com base em suas caracteristicas utilizando métricas
de distancia (Deisenroth et al., 2020).
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A Figura 7 ilustra a utilizacdo de SVM para transformar espacialmente dados
multidimensionais e encontrar um hiperplano otimizado para classifica-los. Nesse
exemplo, gerado por meio do sistema de IA generativa ChatGPT da OpenAP, foi
utilizada a base Iris®, um conjunto de dados classico em exemplos de ML, e aplicada
a técnica Principal Component Analysis (PCA) para reduzir a dimensionalidade dos

dados para 3D.

Figura 7 - SVM e PCA
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Fonte: Gerado pelo autor por meio do ChatGPT

PCA, como outros métodos voltados a reducdo de dimensionalidade dos
dados reduz o numero de caracteristicas enquanto preserva suas informacgdes
essenciais. A técnica transforma dados de alta dimensdo em um espago de menor
dimensao, identificando eixos ortogonais que maximizam a variancia (Jolliffe &
Cadima, 2016).

2 https://chat.openai.com/, acesso em 02 dez. 2023.

3 https://archive.ics.uci.edu/dataset/53/iris acesso em 02 dez. 2023.
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Conforme ilustrado na Figura 8, aprendizado por reforgo utiliza uma metafora
do que seria a mesma abordagem aplicada fora do ambito de ML, qual seja, um
sistema de recompensas e punigdes para treinar um agente a tomar agdes
apropriadas com base em estados observados (Alpaydin, 2020). Apesar da aparente
simplicidade, esse tema é extremamente amplo, entretanto, nos ultimos anos, houve
avancgos ainda maiores, que permitem combinar modelos de deep learning com

algoritmos simples para resolver problemas complexos.

Figura 8 - Aprendizado por reforgo
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Fonte: Géron (2023)

A propésito, deep learning utiliza redes neurais profundas (Deep Neural
Networks) para capturar representagdes hierarquicas de dados, o que torna a técnica
extremamente eficaz para tarefas complexas como reconhecimento de imagem e
processamento de linguagem natural (Goodfellow et al., 2016). A figura a seguir
representa um multilayer perceptron — MLP, um tipo caracteristico de rede neural, que,
nesse caso, foi usado para a classificagao de doencas da tireoide, alimentado por um
conjunto de variaveis, cujas inter-relagdes s&o capturadas por camadas intermediarias

denominadas hidden layers.



42

Figura 9 - Multilayer Perceptron — MLP
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O conceito deep learning evoluiu para além da perspectiva neurocientifica e
se refere a um principio mais geral de aprender em multiplos niveis, que se baseou
no conhecimento do cérebro humano, da estatistica e da matematica aplicada.
Recentemente, sua popularidade e utilidade cresceram, tanto como fruto do avanco
da capacidade computacional quanto da crescente producgao e disponibilizagao de
dados, mas também de técnicas para treinar redes mais profundas, o que representa
uma oportunidade para levar a abordagem a novas fronteiras (Goodfellow et al.,
2016).

Um exemplo de deep learning que se popularizou recentemente, desde o
langamento de seu representante mais icénico, o ChatGPT, sao os Large Language
Models (LLMs). De acordo com Brown et al. (2020), esses modelos se baseiam em
arquiteturas de redes neurais profundas, compostas por multiplas camadas

interconectadas que processam informagdes de maneira similar ao cérebro humano.
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Essas redes sado treinadas em vastos conjuntos de dados textuais,
aprendendo a identificar padrdes complexos e relagbes semanticas na linguagem.
Segundo os autores, a capacidade dos LLMs de realizar tarefas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) demonstra o poder do Deep Learning em extrair
significado e conhecimento a partir de dados nao estruturados, abrindo portas para
aplicagdes inovadoras em diversas areas.

Por fim, as abordagens de ensemble learning visam melhorar a precisao e
robustez de modelos individuais combinando suas previsbes. Pode-se segmentar
essa categoria em trés subcategorias principais, quais sejam: Bagging, Boosting e
Stacking.

A primeira, que tem Random Forest como principal exemplo, € uma técnica
popular que envolve o treinamento de varias copias do mesmo algoritmo usando
agregacao bootstrap (Bagging) em diferentes subconjuntos aleatérios dos dados de
treinamento, conforme ilustrado na Figura 10. As previsdes de cada modelo séo
combinadas por votagdo (no caso de classificagdo) ou média (no caso de regresséo)

para produzir uma previséo final (Alpaydin, 2020).

Figura 10 - Agregacao bootstrap (Bagging)
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Fonte: Géron (2023)
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Random Forest € uma técnica que combina varias instancias de arvores de
decisao para reduzir o overfitting e melhorar a precisao, consequentemente aumentar
o desempenho e a estabilidade do modelo final (Breiman, 2001). Esses algoritmos
usam entropia para determinar a importancia das features durante a construgao da
arvore, permitindo que eles identifiquem aquelas mais importantes para tarefas de
previsao ou classificagao.

O conceito de entropia surgiu na termodindmica como uma medida de
desordem molecular e se expandiu para areas como a teoria da informacao, em que
especifica 0 numero minimo de bits necessarios para codificar uma mensagem. Em
ML, & usada como medida de impureza, indicando que um conjunto € puro quando
possui entropia zero ou, em outros termos, contém instancias de apenas uma classe
(Géron, 2023).

Overfitting ocorre quando o modelo esta tao precisamente ajustado aos dados
de treinamento que nao permite generalizagcédo, ou seja, a hipotese escolhida falha
para novos dados (Deisenroth et al., 2020). Nessa mesma linha, devido as
caracteristicas dos problemas tratados nesta dissertacdo, outra questdo que devera
ser tratada € o desbalanceamento da base de dados.

Os dados estdo balanceados quando a quantidade de registros de cada
classe € a mesma ou apresenta uma pequena diferenca percentual, dessa forma,
todas as classes estdo igualmente representadas (Kuhn & Johnson, 2018). Esse
problema é comum em tarefas de classificagao, como é o caso desta dissertagao, na
medida em que os eventos de crises sdo raros em relagdo aos momentos em que nao
ha crise.

De volta a segmentagdo de ensemble learning, Boosting € uma abordagem
que se concentra em treinar iterativamente classificadores fracos sequencialmente e
ajustar os pesos das instancias com base em erros de classificacdo a exemplo do
algoritmo AdaBoost proposto por Freund & Schapire (1996). Nessa técnica, ilustrada
na Figura 11 cada novo modelo € treinado para corrigir os erros do modelo anterior,
dando mais importancia aos exemplos que foram classificados incorretamente e
gerando previsdes finais por meio de uma combinacao ponderada das previsdes de

todos os modelos individuais.
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Figura 11 - AdaBoost

Fonte: Géron (2023)

Finalmente, Stacking (stacked generalization) é uma estratégia que
compreende o treinamento de multiplos modelos-base e, em seguida, um modelo final
(blender ou meta learner) é treinado para fazer previsbes usando as saidas dos
modelos de entrada (Géron, 2023). A Figura 12 mostra um conjunto de preditores
realizando uma tarefa de regressdo em que cada um prevé um valor diferente e em

seguida, o meta-modelo recebe essas previsdes como entradas e faz a previsao final.

Figura 12 - Stacked Generalization

1L

‘ New instance
Fonte: Geron (2023)

Blending

@ Predictions

Predict




46

3.2.3 Métricas de avaliagao

Para avaliar o desempenho dos modelos de ML, sdo normalmente utilizadas
as métricas AUC (Area Under ROC Curve), acuracia, preciséo, recall e F1-Score.
Ademais, também é utilizada a matriz de confusdo para detalhar a qualidade do
modelo.

AUC ¢ a area sob a Curva Caracteristica de Operagéo do Receptor, do inglés,
Receiver Operating Characteristic Curve, ou, simplesmente, curva ROC. Esta, por sua
vez, € uma representacdo grafica que ilustra o desempenho de um sistema
classificador binario por meio do equilibrio entre a taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (especificidade) em varios limiares de
classificagdo (Bonaccorso, 2017).

A area sob essa curva fornece uma medida agregada da precisdo geral do
modelo. Sua importancia reside na capacidade de quantificar o quao bem um
classificador se comporta em diferentes niveis de sensibilidade e especificidade
simultaneamente.

Acuracia da classificacao representa a proporcao de previsdes corretas feitas
por um classificador em relagdo ao total de previsdes feitas em dados de teste
(Bonaccorso, 2017). Essa é talvez uma das medidas de desempenho mais simples e
diretas para classificadores, embora apresente limitacbes como medida Unica para
avaliar o desempenho do modelo, por exemplo, ao lidar com conjuntos de dados
desequilibrados nos quais uma classe domina sobre as outras.

Precisdo, por sua vez, € a proporgao de verdadeiros positivos (instancias
positivas corretamente previstas) em relagdo a todas as instancias positivas previstas
(Bonaccorso, 2017). Fornece, portanto, informagdes sobre o quéo confiaveis ou
exatas sao as previsdes do classificador para instancias positivas, o que € util em
casos em que € importante minimizar falsos positivos.

Recall, por seu turno, mede a sensibilidade do modelo por meio da proporg¢ao
de instancias positivas corretamente previstas em relagdo a todas as instancias
positivas reais no conjunto de dados (Bonaccorso, 2017). A importancia do recall se
da por sua capacidade de capturar o quao bem um classificador identifica todos os

casos positivos relevantes em um conjunto de dados.
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F1-score é a média harmdnica ponderada entre precisao e recall (Bonaccorso,
2017). O que o torna particularmente util ao lidar com conjuntos de dados
desequilibrados, nos quais é crucial capturar verdadeiros positivos enquanto minimiza
falsos negativos.

Por fim, a matriz de confusdo exibe, conforme quadro a seguir, a distribuicdo
dos registros em termos de suas classes reais e de suas classes previstas
(Bonaccorso, 2017). Isso indica a qualidade do modelo atual por meio das taxas de

verdadeiros e falsos positivos versus verdadeiros e falsos negativos.

Quadro 2 - Matriz de confuséao

Classe Positiva (Real) Classe Negativa (Real)
TP FP
Classe Positiva (Previsto) (Instancias POSI.tI.VaS (I_n_stanmas Negatlvgs
corretamente classificadas) classificadas como positivas)
Erro tipo |
FN TN
Classe Negativa (Previsto) (_Ipstanmas Posmvas_ (Instancias Negg_tlvas
classificadas como negativas) corretamente classificadas.)
Erro tipo I

Fonte: Elaborado pelo autor

Essa representagao da distribuicdo das previsdes do modelo em relagao as
classes reais permite identificar visualmente as taxas de acertos e de erros do modelo.
E possivel observar na matriz os dois tipos tradicionais de erros estatisticos que,
segundo Neyman & Pearson (1933), raramente podem ser eliminados, a saber:
rejeitar uma hipotese verdadeira e aceitar uma hipotese falsa.

Em muitos casos, maximizar a precisao, ou seja, a capacidade de o modelo
prever corretamente a classe positiva, pode levar a uma diminuicdo da sensibilidade,
que reflete a habilidade do modelo em identificar as instancias relevantes da classe
positiva. A analise dessas taxas de erros traz a tona o trade-off entre precisao e
sensibilidade, de acordo com Géron (2023), um importante e inevitavel aspecto a ser
considerado na avaliagcdo de modelos de classificagcdo, o que suscita uma analise

cuidadosa do contexto do problema em tela e dos objetivos do modelo.
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4 ESTADO DO CONHECIMENTO

Este capitulo faz parte da fase de ldentificacdo do problema e motivacgao,
quanto abordada na metodologia de pesquisa, tendo em vista, respectivamente o
objetivo de mapear o uso de técnicas de ML em EWSs para crises financeiras no
ambito do sistema financeiro global. A primeira revisdo de literatura realizada no
ambito da presente pesquisa mapeou a producdo cientifica relativa a Sistemas de
Alerta Precoce para Crises Financeiras sistémicas e a segunda, abordou o

conhecimento empirico relacionado a EWSs que utilizam técnicas de ML.

4.1 EWSs PARA CRISES FINANCEIRAS

Chambers et al. (2011) destacaram que as revisdes de literatura devem utilizar
recursos que se adaptem e apresentem os resultados em formatos mais diretamente
adaptados as necessidades dos formuladores de politicas. Adicionalmente, uma das
razdes apontadas por Arksey & O’Malley (2005) para conduzir uma revisdo de escopo
€ resumir e divulgar os resultados de pesquisa para formuladores de politicas,
particularmente, em um corpo de evidéncias novo, heterogéneo ou complexo.

Dito isso, o Canadian Institutes of Health Research, define revisdes de escopo
como projetos exploratorios que mapeiam sistematicamente a literatura disponivel
sobre um determinado tema, identificando conceitos-chave, teorias, fontes de
evidéncia e lacunas na pesquisa (Grimshaw, 2010). Por outro lado, Arksey & O'Malley
(200%5) identificam quatro possiveis razbes para a realizagdo de uma revisdo de
€escopo, quais sejam: examinar a extensdo, o alcance e a natureza da atividade de
pesquisa, em um determinado tema; identificar a conveniéncia de se realizar uma
revisdo sistematica completa; resumir e divulgar os resultados de um conjunto de
evidéncias de pesquisa; e identificar lacunas de pesquisa na literatura para auxiliar no

planejamento e desenvolvimento de pesquisas futuras.
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Os autores sugerem ainda que ha duas maneiras diferentes de pensar o papel
de uma revisdo de escopo: as duas primeiras razdes conduzem a um estudo
concebido como parte de um processo mais extenso, que culminaria com uma revisao
sistematica. Em outra dire¢do, as duas seguintes apontam para um estudo de escopo
como um metodo completo, voltado a publicagdo e disseminagédo de resultados de
pesquisa em um campo especifico de investigagao.

Com relagédo a abordagem utilizada para a revisdo de escopo, o incremento
no uso motivou o aprimoramento da qualidade metodoldgica e de comunicagao desse
tipo de pesquisa. Com esse intuito, foi proposto o protocolo PRISMA-SCR, uma
extensdo do PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-
Analyses) a partir das melhores praticas relacionadas a ética e transparéncia em
pesquisas cientificas na area de saude e validado por um painel de especialistas,
conforme relatam Tricco et al. (2018).

Conforme se pode depreender, a revisdo de escopo se apresenta alinhada
aos objetivos do presente trabalho ao representar uma metodologia dotada de rigor
cientifico e adequada para resumir e divulgar evidéncias de determinado campo de
pesquisa para formuladores de politicas em geral e macroprudenciais em particular.
Ademais, identificou-se como estratégia para realizar a pesquisa o protocolo PRISMA-
SCR*, desenvolvido com base no PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic
reviews and Meta-Analyses) publicado pelo Joanna Briggs Institute®, cujo resumo

aplicado ao contexto dessa revisdo se encontra no Apéndice A.

4.1.1 Resultados

As referéncias e suas interconexdes representados na Figura 13 trazem como
nos centrais os principais autores que representam os trabalhos seminais no tema da
presente pesquisa. Esse fato aliado ao mapa representativo das principais palavras-
chave utilizadas nos artigos (Figura 14) que constam da amostra pesquisada podem

ser interpretados como um sinal da aderéncia da amostra aos objetivos deste trabalho.

4 Disponivel em http://www.prisma-statement.org/Extensions/ScopingReviews, acesso em: 03 fev 2022

5 O Instituto Joanna Briggs (JBI) é uma organizagdo internacional de pesquisa com sede na Faculdade
de Saude e Ciéncias Médicas da Universidade de Adelaide na Australia. A JBI desenvolve e fornece
informacgdes, software, educagao e treinamento baseados em evidéncias, para melhorar a pratica e
os resultados na area de saude. (https://jbi.global/)
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Figura 13 - Mapa dos autores e suas interconexdes
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Fonte: Desenvolvido pelo autor por meio do software VOSviewer

Figura 14 - Mapa das principais palavras-chave e suas interconexdes
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Fonte: Desenvolvido pelo autor por meio do software VOSviewer
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Como resultado do processo de leitura e analise das fontes de evidéncia, os

artigos foram padronizados e sintetizados para responder a questdo e aos objetivos
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da pesquisa no Quadro 3 por meio dos seguintes campos: autores, ano, método,

indicadores (relevantes) e amostra (periodo e paises).

Quadro 3 - Sintese dos dados

(continua)
3 Amostra
Autor Ano Método Indicadores " "
Periodo Paises
Aikman etal. | 2017 | Outros 1990 Estados Unidos
2016
Apoteker & 2005 | Machine 1980 Economias Emergentes
Barthélémy Learning 2002
Barisik & Tay | 2010 | Modelos de | Conta corrente 1994 Economias Emergentes
Regressdo | Crédito 2006
Reservas
Taxa de cambio real
Bunda & 2010 | Modelos de | Composigao da divida | 1980 Sem Segmentagao
Ca'Zorzi Regressdo | Conta corrente 2008
Economia real
PIB
Bussiere & 2006 | Modelos de | Composigéo da divida | 1993 Economias Emergentes
Fratzscher Regressdo | Conta corrente 2001
Contagio
PIB
Taxa de cambio real
Christensen & | 2014 | Abordagem | PIB 1981 13 Paises OECD
Li por Sinais Taxa de juros real 2010
Inflagao
Taxa de cambio real
Conta corrente
Crédito
Composicao da divida
Base monetaria
Retorno sobre o
patriménio
Taxa basica de juros
Contagio
Lo Duca & 2013 | Modelos de 1990 10 Paises Desenvolvidos e
Peltonen Regresséo 2009 18 Economias Emergentes
Edison 2003 | Abordagem | Base monetaria 1970 28 Paises, tanto Paises
por Sinais Composicao da divida | 1995 Desenvolvidos quanto
Reservas Economias Emergentes,
Retorno s/ patriménio 3 Grupos Regionais:
Taxa de cambio real América Latina, Asia e
outros.
Fioramanti 2008 | Machine 1980 46 Economias Emergentes
Learning 2004
Frankel & 2012 | Modelos de | Reservas A depender da Variavel
Saravelos Regressdo | Taxa de cambio real 2007 Analisada
Galan & 2021 | Outros Crédito 1970 Paises Europeus (Franca,
Mencia 2016 Alemanha, Italia, Holanda,

Espanha)
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(concluséo)

Amostra
Autor Ano Método Indicadores . "
Periodo Paises
Guru 2016 | Modelos de | Divida externa 2001 india
Regressao | Economia real 2012
Inflacéo
Retorno s/ patriménio
Taxa basica de juros
Jemovi¢ & 2021 | Modelos de | Base monetaria 1977 50 Paises Variados
Marinkovi¢ Regressdo | Composicdo da divida | 2013
Legal
Reservas
Joy et al. 2017 | Machine Inflagdo 1970 36 Paises Desenvolvidos
Learning Taxa basica de juros 2010
Taxa de cambio real
Taxa de juros real
Kamin et al. 2007 | Modelos de 1981 26 Economias Emergentes
Regresséao 1999
Liu et al. 2021 | Machine Inflacéo 1970 119 Paises
Learning Reservas 2017
Manasse et 2016 | Machine Composicao da divida | 1980 85 Economias Emergentes
al. Learning Crédito 2010
Fluxo de capital
Taxa de juros real
Nik et al 2016 | Machine Crédito 1992 BRICS
Learning Inflagdo 2011
Legal
PIB
Taxa de juros real
Samitas et al. | 2020 | Machine Contagio 2004 33 Economias
Learning 2016 Europa, América do Norte
e do Sul, Africa e Asia.
Shi & Gao 2010 | Abordagem | Base monetaria 2006 Chile, Zona do Euro,
por Sinais Crédito 2009 Islandia, india, Japao,
Economia real Coréia, Malasia, México,
Exportagéo / Paquistéo, Ruassia, Gra-
importagdo Bretanha, Estados Unidos,
Reservas Vietna, Argentina,
Retorno s/ patriménio Australia, Brasil, China,
Taxa de cambio real Indonésia, Noruega,
Taxa de juros real Filipinas, Africa do Sul e
Termos de Troca Tailandia.
Wang et al. 2021 | Machine 1981 95 Economias
Learning 2017
Zigraiova & 2015 | Modelos de | Base monetaria 2005 14 Paises
Jakubik Regresséo | Crédito 2013
Economia real
Inflagao
PIB

Retorno s/ patriménio

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir do entendimento, analise e abstragdo dos indicadores utilizados na
construcédo de cada EWS proposto pelos autores e relacionando-os aos trabalhos de
Frankel & Saravadelos (2012) e Kaminsky (1998), com o auxilio do software
VOSviewer, foi possivel construir o seguinte mapa (Figura 15), que apresenta o

respectivo dado com seus relacionamentos e uma visao temporal:

Figura 15 - Vis&o temporal dos indicadores
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conotpiareal |
I 1
2010 2012 2014 2016

Fonte: Desenvolvido pelo autor por meio do software VOSviewer

Por meio do mapa, € possivel observar que, embora nem todos sejam os mais
utilizados ainda, possivelmente em virtude de seu uso mais recente, os indicadores
de taxa de juros real, crédito, inflagdo e taxa basica de juros apresentam uma
tendéncia crescente de importancia. Ja no grafico de quadrantes a seguir,
desenvolvido com base no cruzamento entre os métodos utilizados e os indicadores
apontados como relevantes em cada estudo, é possivel observar que os modelos de
regressao e a abordagem de sinais apresentam uma maior variedade na utilizag&o de
indicadores, além disso, também é evidente a irrelevancia do uso de outros métodos

em relagao aos trés mais estabelecidos.
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Grafico 1 - Métodos X indicadores
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Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, vale destacar a caracteristica temporal das bases de dados utilizadas
em cada estudo para desenvolvimento e analise dos EWSs. Para isso, conforme
amplamente preconizado na literatura relacionada a revisdes sistematicas, a seguir é
apresentada de forma grafica para melhor visualizacao, a distribuicdo das amostras

ao longo dos anos.
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Grafico 2 - Distribuicdo das amostras ao longo dos anos
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4.1.2 Discussao

Na revisdo de escopo, conforme fluxo demonstrado no Apéndice B, foram

avaliados 22 estudos primarios, publicados entre 2003 e 2021, que abordam o

desenvolvimento de Sistemas de Alerta Precoce para crises financeiras sistémicas. A

pesquisa encontrou uma area ainda em desenvolvimento, cujos primeiros artigos

foram publicados no final da década de 1990 e que esta ganhando importancia na

medida em que os episodios sistémicos se avolumam em quantidade e extensdo de

danos.
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4.1.2.1 Sumario das evidéncias

A pesquisa indicou que as amostras sobre as quais foram realizados os
estudos empiricos diferem bastante em termos de desenvolvimento econémico ou
localizagdo geografica, por exemplo, bem como quanto ao periodo de estudo, que
sinaliza que as conclusdes dificilmente podem ser generalizaveis para outros casos.
Todavia, foi possivel responder a questdao de pesquisa por meio dos interessantes
achados e gaps de pesquisa encontrados, que se encontram relatados a seguir de

acordo com os objetivos especificos estabelecidos.

4.1.2.1.1 Padroes, indices e indicadores

Na maioria dos estudos analisados, os autores identificam um conjunto de
variaveis com potencial para sinalizar a ocorréncia ou aproximag¢ao de uma crise
financeira, aplicam o método e identificam os “leading indicators”, ou seja, aqueles
indicadores que passam a fazer parte do EWS proposto. Também foi possivel
observar que alguns autores ndo apresentaram um conjunto final de indicadores ou
nao avaliam as variaveis de entrada porque nao foi possivel, em virtude do método
utilizado, ou mesmo porque nao fazia parte do objetivo do estudo.

As variaveis, indices e indicadores possuem niveis de agregagcao muito
heterogéneos, assim, foi um desafio encontrar categorias que homogeneizassem a
amostra para que fosse possivel sintetizar e traduzir as evidéncias de forma clara.
Entretanto, a partir do entendimento do contexto do indicador e muitas vezes, do
préprio calculo, foi possivel relaciona-los a pesquisas ja sedimentadas e amplamente
reconhecidas, nomeadamente, a de Frankel & Saravadelos (2012), que sistematiza e
ranqueia indicadores encontrados em estudos anteriores a 2008.

Dito isso, comparativamente a mencionada pesquisa, crédito, taxa de cambio
real, reservas, PIB e base monetaria continuam sobressaindo como indicadores
relevantes, independentemente do método utilizado, com destaque para os dois
primeiros, que se apresentaram com maior possibilidade de apontar crises nos
estudos avaliados. Entretanto, indicadores de conta corrente e exportacdo/

importagdo nao apresentaram muita prevaléncia na amostra.
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Por outro lado, composicédo da divida, inflagdo, taxa real de juros e retorno
sobre o patrimdnio apresentaram uma maior importancia em relagdo a pesquisa de
Frankel & Saravadelos (2012). Cabe ressaltar que os indicadores relacionados a taxa
basica de juros e contagio comegam a ganhar destaque em estudos mais recentes,
designadamente, nos trabalhos de Guru (2016) e Joy et al. (2017), no caso do

primeiro, e Samitas et al. (2020), do ultimo.

4.1.2.1.2 Métodos, técnicas e ferramentas

E possivel destacar algumas diferencas latentes entre os métodos em relacéo
aos indicadores, entretanto, a aplicagdo das técnicas tradicionais € bastante
homogénea entre os autores. Na abordagem por sinais, a estratégia para construgao
do sistema de alerta é definir os limiares que, se ultrapassados deflagram um sinal de
alerta, ja nos modelos de regressao, a relevancia das variaveis e de suas interrelagdes
€ analisada estatisticamente para se chegar a um conjunto final de indicadores.

Por seu turno, os sistemas que utilizam ML ndo apresentam um padrao
facilmente perceptivel de identificacao de variaveis e definicado de indicadores, tendo
em vista as diferentes possibilidades de técnicas utilizadas. Joy et al. (2017), por
exemplo, utilizam Random Forest, para detectar variaveis-chave e determinar os
pontos criticos de inflexdo, ja Wang et al. (2021), recorrem a mesma técnica para
simular um processo de votagdo de especialistas, contudo, ndo apresentam um
conjunto de “leading indicators” e acrescentam que a precisdo do resultado é
diretamente proporcional a quantidade de variaveis fornecidas.

Samitas et al. (2020) testam uma série de ferramentas para predigao do risco
de contagio e apontam que Support Vector Machines (SVM) é a mais acurada para o
caso em estudo. Liu et al. (2021) trazem outro olhar na medida em que testam a
performance de sete diferentes técnicas de ML em comparacdo ao modelo de
regressao logistica e concluem que as primeiras superam os modelos tradicionais em
performance e acuracia.

Os autores empregam ainda o valor de Shapley como técnica para superar a
incapacidade das técnicas de ML para realizar analises de causa e efeito, o que, além
de apontar os indicadores mais importantes, atenua o efeito “caixa-preta” dessas

ferramentas. Por fim, ressaltam a utilidade da abordagem para os formuladores de
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politicas e sugerem o uso das técnicas de Inteligéncia Artificial associadas aos

métodos tradicionais visando aprimorar a identificagdo dos riscos sistémicos.

4.1.2.1.3 Tendéncias

Como se pode depreender, os estudos sobre o uso das técnicas de ML
apresentam infinitas possibilidades e esse ainda é um campo em pleno
desenvolvimento. Ha que se atentar, contudo, para a maior limitagdo a sua adocéo,
que se refere a reputacao de “caixa-preta” de grande parte das técnicas utilizadas e
ainda, a estrutura complexa, caracteristicas que trazem resisténcia a seu uso por parte
dos tomadores de decisao e formuladores de politicas publicas.

Quanto aos indicadores, na constru¢ao de novos EWSs, ha uma propenséao a
explorar o potencial de novos indicadores, como os ligados a contagio e as taxas dos
titulos publicos, por sua vez, aqueles ja testados e estabelecidos também mantém sua
importancia. Finalmente, talvez haja uma tendéncia em aproveitar a capacidade
computacional e a das ferramentas de Inteligéncia Artificial para trabalhar com um
maior volume de dados e indicadores e assim, aumentar também a capacidade de

predicdo dos Sistemas de Alerta Precoce.

4.1.2.2 Limitagbes

Alguns estudos podem nao ter sido incluidos devido ao fato de que, apesar
de as bases pesquisadas abrangerem uma grande parcela das publica¢des cientificas
de maior qualidade, ndo € possivel cobrir sua totalidade e ainda, algumas pesquisas
podem estar relacionadas ao tema, porém nao circunscritas a populagao, conceito e
contexto (PCC) adotados neste trabalho. Vale notar que na analise bibliométrica das
citagbes, os artigos que deram origem aos trabalhos na area, tanto em relagéo aos
métodos quanto aos indicadores dos modelos, que foram referidos pelos artigos
selecionados correspondem aqueles que também foram utilizados na presente
revisao da literatura, o que confere representatividade a amostra selecionada.

Ademais, outra limitacdo se refere a nédo terem sido utilizados artigos da
chamada literatura cinzenta (Grey Literature), na medida em que sua busca nesse

ponto inicial da pesquisa seria eivada de subjetividade e poderia gerar um viés na
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analise. Entretanto, tendo em vista que grande parte dessa literatura se encontra na
base de relatérios técnicos e working papers das autoridades monetarias e 6rgaos
que fazem parte do Sistema Financeiro Internacional, a analise destas pesquisas
constitui uma fonte de evidéncias para descortinar as tendéncias e iniciativas que as
aludidas instituicbes estao desenvolvendo no tema em tela.

Por fim, uma importante limitagdo se refere a consolidagao dos indicadores,
cuja classificagdo, embora realizada de forma criteriosa, esta sujeita ao viés dos
revisores. Adicionalmente, algumas variaveis carregam uma base interpretativa em
seu calculo, além de os critérios para determinar a significancia do indicador serem
diversos entre os autores dos estudos primarios.

Entretanto, os achados ndo apresentam grande disparidade em relagdo aos
estudos anteriores utilizados como benchmark e as pequenas diferencas podem ser
explicadas pelo tempo decorrido. Portanto, apesar de ser possivel algum viés
interpretativo, o rigor tedrico e a semelhanga com estudos anteriores conferem aos

indicativos uma possibilidade de acerto razoavel.

4.1.2.3 Consideragbes

O objetivo dessa revisdo de escopo foi mapear a produgéao cientifica relativa
a Sistemas de Alerta Precoce para crises financeiras sistémicas visando extrair o
conhecimento por meio dos conceitos-chave envolvidos em seu desenvolvimento e
utilizacao. Essa extracao se deu por meio da identificacdo, mapeamento e sintese das
evidéncias encontradas na literatura relacionadas aos padrdes de alerta, métodos,
técnicas e ferramentas utilizados e das tendéncias de construgdo e emprego dos
aludidos sistemas.

A pesquisa corroborou a escolha do método tendo em vista que,
especificamente em relacdo a populacéo, ao conceito e ao contexto estabelecidos, o
corpo de evidéncias se mostrou novo, heterogéneo e complexo. Consequentemente,
essa primeira revisao contribui com indicativos e tendéncias que podem ser Uteis para
os tomadores de decisdo e, principalmente para o desenvolvimento do modelo desta
dissertacao.

Nesse sentido, observou-se que existem alguns indicadores que vém

sobressaindo e apresentam maior relevancia para a previsdo de crises financeiras e
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outros, de eficacia comprovada, que foram revalidados nesta pesquisa. Além disso,
as tendéncias apontam para a intensificagao de uso das técnicas de ML e do aumento
da capacidade de analise de dados, configurando um movimento dos Sistemas de
Alerta Precoce que se afasta das abordagens tradicionais e se aproxima da

Inteligéncia Artificial.

4.2 USO DE ML EM EWSs PARA CRISES FINANCEIRAS

A primeira revisdo de literatura teve como objetivo mapear a produgao
cientifica relativa a EWSs para crises financeiras sistémicas visando extrair o
conhecimento por meio dos conceitos-chave envolvidos em seu desenvolvimento e
utilizacdo. Para a aludida reviséo foi utilizado o método de revisdo de escopo e seu
relatério seguiu estritamente o protocolo PRISMA-SCR (Tricco et al., 2018).

Conquanto haja recomendacgao explicita sobre a possibilidade de incluséo da
dita Grey Literature (GL), optou-se, na revisdo de escopo, por nao inclui-la como fonte,
tendo em vista que essa primeira busca priorizou os trabalhos cientificos indexados,
portanto, as bases académicas. A propdsito, a definicdo mais amplamente difundida
e utilizada sobre o termo foi cunhada na Terceira Conferéncia Internacional sobre Grey
Literature realizada em 1997, a chamada definigdo de Luxemburgo, segundo a qual,
GL é: “[...] aquela que € produzida em todos os niveis de governo, académicos,
empresas e industrias em formatos impressos e eletrénicos, mas que nao é controlado
por editoras comerciais.” (GL’97, 1998, p. iii, traducao proépria).

A revisdo de escopo revelou importantes apontamentos e oportunidades de
pesquisa que foram explorados no presente trabalho, a exemplo da nao inclusédo de
evidéncias da GL. Apesar de ter sido apresentada como limitacdo, que se justificava
no contexto da referida revisdo, foi revelada como uma fonte de evidéncias para
descortinar as tendéncias e a pratica relacionadas ao tema, tendo em vista que grande
parte dessa literatura se encontra na base de relatérios técnicos e working papers das
autoridades monetarias e 6rgaos que constituem o sistema financeiro global.

Outro achado significativo, que serviu de ponto de partida para a presente
revisao, foi a intensificagao de uso das técnicas de ML no desenvolvimento de EWSs.

A GL demonstra ser uma fonte promissora de evidéncias no sentido de verificar essa
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tendéncia, porquanto representa o estado da pratica, de onde se pbde verificar na
revisdo de escopo que surgiram as inovagdes no tema.

Diante das oportunidades que a GL apresenta e tendo em vista que a literatura
indexada (White Literature) foi coberta na referida revisdo de escopo, esta segunda
revisdo se concentrou apenas nas fontes de dados de GL. Ademais foi adotada essa
estratégia para alcancar o objetivo de corroborar ou contrapor os aludidos
apontamentos e oportunidades encontrados na literatura cientifica com as
experiéncias praticas disponiveis.

Tendo em vista que a questao deste trabalho, além de multidisciplinar, esta
ligada a area de Engenharia do Conhecimento, buscou-se referéncia na Engenharia
de Software para selecdo do método de pesquisa. Nesse sentido e tendo como
paradigma a abordagem EPB, recorreu-se a pesquisa de Kitchenham et al. (2004),
que propuseram o conceito de Engenharia de Software Baseada em Evidéncias
(EBSE) com o intuito de prover meios para que as evidéncias atuais da pesquisa
possam ser integradas a experiéncia pratica disponivel no ambito das instituigdes que
compdem o sistema financeiro internacional.

A despeito do alinhamento estrito do objetivo da EBSE a presente pesquisa,
o0 método proposto pelos autores, da mesma forma que o PRISMA (Tricco et al., 2018),
apenas tangencia a inclusdo da GL e nao fornece um guia sistematico para conduzir
estudos a partir desse tipo de fonte. A partir do reconhecimento da importancia de
utilizacao da GL e da auséncia de um conjunto de diretrizes especificas capaz de
garantir a qualidade dos processos de revisado sistematica e seus resultados, Garousi
et al. (2019) se basearam no trabalho de Kitchenham and Charters (2007) para
apresentar um guia para a chamada Multivocal Literature Review (MLR), que
contempla a inclusdo desse tipo de evidéncias ao lado da literatura formal e cujo
protocolo esta resumido no apéndice C.

4.2.1 Resultados

Primeiramente, a selecdo das bases de dados foi direcionada pelo contexto
desta pesquisa, que se restringe aos 6rgaos internacionais e autoridades monetarias
que regulam o sistema financeiro global. Essa restricdo, tendo em conta que séo

instituicbes extremamente técnicas e rigorosas, a0 mesmo tempo em que traz uma
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certa seguranga quanto a qualidade dos estudos, traz também uma demanda por rigor
metodoldgico no que se refere as bases a serem pesquisadas.

Nesse sentido, optou-se por construir, primeiramente, uma rede bibliométrica
de relagdes de citagao a partir das organizagdes dos estudos considerados relevantes
na revisao de escopo que serviu de base para esse segundo trabalho de revisao.
Conforme se pode observar por meio da Figura 16, os nds centrais se referem a

bancos centrais e instituicbes supragovernamentais.

Figura 16 - Rede bibliométrica de organizagdes
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Fonte: Desenvolvido pelo autor por meio do software VOSviewer

A analise bibliométrica reforca o indicio de que os maiores interessados no
desenvolvimento de EWSs para crises financeiras sistémicas sao essas
organizacoes. A propdsito, os trabalhos seminais mais citados na literatura referente
a estes sistemas (Kaminsky et al., 1998 e Frankel & Rose, 1996) foram desenvolvidos
no ambito do Federal Reserve, os estudos mais referenciados a respeito do uso de
ML nesse contexto (Alessi & Detken, 2018; Holopainen & Sarlin, 2017), no Banco
Central Europeu; e ainda, um dos estudos mais profundos a respeito de Crises
Financeiras Sistémicas (Laeven & Valencia, 2013, 2018), no Fundo Monetério

Internacional.
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Finalmente, a selegdo das bases para essa revisao de literatura priorizou as
vinte instituicbes mais bem classificadas no ranking de bancos centrais
IDEAS/RePect. Cabe ressaltar que a busca na base do Federal Reserve System foi
realizada no sitio do Federal Reserve Board, tendo em vista que foi possivel verificar
que o ultimo concentra as principais fontes de evidéncias do sistema, o que resultou
na selecao de onze bases para a execugao da busca.

Os critérios de elegibilidade foram estabelecidos com base nos objetivos da
pesquisa e do referencial tedrico relacionado ao tema. Nesse sentido, os termos que
resumem a questao de pesquisa, por meio de populagao, conceito e contexto (PCC),
restringem os trabalhos elegiveis aqueles que tratam de EWSs que utilizam técnicas
de ML para crises financeiras.

Também de acordo com o referencial tedrico, é possivel deduzir que o tema
€ relativamente novo, na medida em que passa a ter relevancia a partir do inicio dos
anos 2000, ademais, ndao vem sendo explorado de forma consistente em lingua
portuguesa. Consequentemente, a opgao foi por fazer a busca pelos termos em inglés
e sem limitagdo temporal, visando alcancgar a maior extensdo possivel da producao
cientifica disponivel.

Tendo em vista que o ambito da pesquisa se restringe aos 6rgéos do sistema
financeiro global, ndo foi incluido o termo referente a crises financeiras sistémicas e a
devida triagem foi realizada manualmente a partir do resultado da busca. Quanto ao
tipo de documento, optou-se por limitar a busca, quando possivel (quando nao, a
limitagao foi aplicada no processo de triagem), a artigos, relatérios técnicos e working
papers, tendo em vista tanto o rigor metodolégico quanto o fato de se buscar a
experiéncia pratica e nao ideias, impressées ou mesmo apresentacoes e discursos.

De acordo com Garousi et al. (2019), a determinagdo do limite para se
encerrar a busca em GL quando ha um extenso volume de dados ndo é simples,
diante dessa questdo, os autores apresentam trés diferentes estratégias, a saber:

Saturagéo tedrica, Limitacdo do esforco e Esgotamento de evidéncias. Optou-se

6 Disponivel em: https://ideas.repec.org/top/top.central.html, acesso em: 02/02/2022
IDEAS ¢é o maior banco de dados bibliografico dedicado & Economia e disponivel gratuitamente na
Internet. Com base no RePEc, indexa mais de 3.900.000 itens de pesquisa, incluindo mais de
3.500.000 que podem ser baixados em texto completo.
RePEc é um grande esfor¢o voluntario para melhorar a disseminagéo gratuita da pesquisa em
Economia, que inclui metadados bibliograficos de mais de 2.000 arquivos participantes, incluindo
todas as principais editoras e agéncias de pesquisa.
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nesse trabalho por seguir a mesma estratégia dos autores, ou seja, nas buscas que
retornaram um numero elevado de registros, a extragcao se limitou a 100 registros a
nao ser que a pagina seguinte ainda revelasse resultados relevantes, o que configura
uma regra hibrida limitada ao esforgo robustecida por um critério de parada do tipo
exaustivo.

Em seguida, a busca foi executada individualmente nas bases e a selegao
inicial foi feita manualmente a partir da leitura do resumo e do titulo das evidéncias
encontradas a partir dos critérios de elegibilidade. O quadro a seguir resume a

quantidade de registros e fontes primarias obtidas em cada base apds essa triagem

inicial.
Quadro 4 - Quantidade de resultados primarios da busca
Base / site Registros Fontes

Fundo Monetario Internacional (www.imf.org) 47 13
Banco Central Europeu (www.ecb.europa.eu) 100* 13
Federal Reserve Board (www.federalreserve.gov) 100* 3
Bank for International Settlements (www.bis.org) 33 2
Banca d'ltalia (www.bancaditalia.it) 18 0
Banco de Espafa (www.bde.es) 2 0
Bank of England (www.bankofengland.co.uk) 100* 3
Banque de France (www.banque-france.fr) 100* 0
Banco de la Republica de Colombia (www.banrep.gov.co) 0 0
Bank of Canada (www.bank-banque-canada.ca) 10 0
Deutsche Bundesbank (www.bundesbank.de) 18 1

Total 528 35

* limite de registros determinado conforme regra sugerida por Garousi et al. (2019).
Fonte: Elaborado pelo autor

Apos a triagem inicial, restaram 35 trabalhos para leitura integral, dos quais,
20 nao foram considerados elegiveis, dentre eles, cinco ndo tratavam nem de EWS,
nem de crises financeiras; quatro nao propunham um EWS; dois ndo representavam
um EWS para antecipar crises financeiras; quatro nao foram desenvolvidos com a
utilizagao de ML; um nao tratava nem de ML, nem de crises financeiras; um repetia
outra publicagao; um foi publicado em duas bases diferentes; um estava contido em
outro estudo considerado na amostra; e um era o “draft’ de um working paper presente
na amostra. A seguir, as 15 fontes de evidéncias resultantes desse processo, foram

submetidas aos requisitos obrigatérios e cinco ndo comparavam o desempenho dos


http://www.imf.org/
http://www.ecb.europa.eu/
http://www.federalreserve.gov/
http://www.bis.org/
http://www.bancaditalia.it/
http://www.bde.es/
http://www.bankofengland.co.uk/
http://www.banque-france.fr/
http://www.banrep.gov.co/
http://www.bank-banque-canada.ca/
http://www.bundesbank.de/

65

métodos baseados em ML aos tradicionais, como resultado; portanto, a amostra final

consta de 10 trabalhos.

Como resultado do processo de leitura e analise da amostra objeto da

pesquisa, as fontes de evidéncia foram padronizadas e sintetizadas para responder a

questao e aos objetivos da pesquisa, conforme Quadro 5 a seguir:

Quadro 5 - Quadro analitico

(continua)
Autores Métodos* Variaveis Causa/
Efeito
Alessi et al. Probit, Logit, Signaling | De acordo com os modelos,
Approach; BMA; segundo as seguintes categorias:
CART; RF Globais; Setor bancario; Divida /
Balango governamental; Conta -
corrente; Servigo da divida; Taxas
de Juros / inflagao; PIB; Precos de
Ativos; Precos de iméveis; Crédito
Beutel et al. Logit; KNN; Decision Crédito; Precos de imdveis; Precos
trees; RF; SVM de Ativos; PIB; Inflagao; Taxa de
juros; Formagao bruta de capital -
fixo; Conta Corrente; Taxa de
cambio; Precgos do petrdleo
Bluwstein et al. Logistic regression; Inclinagédo da curva de rendimentos Shapley
RF; Extremely de titulos publicos; Crédito; indice values
randomised trees; de Pregos ao Consumidor (CPI);
SVM; ANN; Decision Servico da divida; Consumo;
Tree Investimento; Divida Publica; Base
Monetaria; Pregos de A¢des; Conta
corrente
IMF Signal extraction; Logit | De acordo com os modelos e tipos Shapley
(Elastic Net, Ridge e de crises, segundo as seguintes values
LASSO), RF categorias: Global; Externa;
(Balanced random Financeira; Real; Fiscal
forest, RUSBoost,
AdaBoost e Gradient
Boosting), SVM
Fouliard et al. Dynamic Probit; Panel | De acordo com os modelos,

Logit; BMA; General
Additive Model; RF;
SVMm

segundo as seguintes categorias:
Divida, PIB, Desemprego,
Investimento, Crédito, Taxas de
juros, Base Monetaria, Pregos de
ativos, indice de “sentimento
econdmico”, Pregos de
commodities; Pregos de imdveis,
Desequilibrios externos
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(concluséo)

Autores Métodos* Variaveis Causa/
Efeito
Hellwig Logit; Elastic net; RF; PIB; Reservas; Conta Corrente;
XG boost Exportagao / Importagao; Taxa de
Cambio; Divida Externa; Servigo da )
Divida; Divida Publica; Politica
Holopainen & Sarlin | Signal extraction; Pregos de imoveis; Conta corrente;
Linear Discriminant Divida publica; Empréstimos /
Analysis; QDA; Logit; renda; Crédito; PIB; Rendimentos
Logit LASSO; Naive dos Titulos Publicos; Inflagéo; -
Bayes; KNN; Precos de Agoes; Precos de
Classification trees; imoéveis; Credit to GDP
RF; ANN; ELM; SVM
\
. . Taxas de juros; PIB; Prego do
Jarmulska RF; Logit petréleo: VIX (indice de Sh;awp/ey
Volatilidade); Taxa de cambio real; B"a.“es’,
Conta corrente; Exportagdes reimans
. ~ . variable
globais; Formagéao bruta de capital ,
SR importance
fixo; Indice de Precos ao
Consumidor (CPI); Consumo real;
Taxa de cAmbio nominal;
Crédito; Balango governamental;
Divida Publica; Servigo da divida;
Desemprego;
Produtividade do trabalho
\
Puglia & Tucker Probit; RF; XGBoost; Curva de rendimentos de titulos do Shapley
LightGBM; SVM; ANN | Tesouro (ACM5D e inclinagao); values
Pregos de Agdes; Crédito; NFCI (SHapley
(indice de Condigao Financeira); Additive
Conference Board’s Leading exPlanations
Economic Index - LEI e Survey of - SHAP)
Professional Forecasters — SPF
(indices de Probabilidade de
Recessao)
\
Suss & Treitel Logit; KNN; RF; Acoes; Inflagdo; Rendimento; PIB; Shapley
Boosting; SVM Desemprego; Outras variaveis values

financeiras (micro)

*Onde: ANN - Artificial Neural Network; BMA — Bayesian Model Averaging; CART -
Classification and Regression Tree Methodology; ELM — Extreme Learning Machines; KNN — k-nearest
Neighbors; QDA — Quadratic Discriminant Analysis;, RF — Random Forest; SVM — Support vector

machines

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.2 Discussao

Nessa revisao, conforme fluxo demonstrado no Apéndice D, foram avaliados
10 estudos primarios, publicados entre 2015 e 2021, que abordam o uso de técnicas
de ML no desenvolvimento de EWSs para crises financeiras. A pesquisa encontrou
uma area ainda em desenvolvimento, cujos primeiros artigos foram publicados no
inicio da década de 2010 e que esta ganhando importancia na medida em que os
episddios sistémicos se avolumam e a complexidade em determina-los também

cresce.

4.2.2.1 Sumario das evidéncias

A pesquisa indicou certa homogeneidade em relagao ao desenvolvimento dos
trabalhos, diferindo, porém, ligeiramente no que tange aos métodos analisados, bem
como as técnicas utilizadas para comparar as ferramentas, nesse caso de forma mais
profunda, o que talvez explique os diferentes resultados encontrados. Todavia, foi
possivel responder a questao de pesquisa por meio dos importantes achados, que se
encontram relatados a seguir de acordo com os objetivos especificos estabelecidos.

Embora alguns estudos analisados apontem em dire¢des diferentes, muitas
vezes até opostas, ao compararem o desempenho das técnicas ML com o de métodos
tradicionais, parece haver certo consenso em relagdo as vantagens e desvantagens
relacionadas a cada abordagem. Suss & Treitel (2019), por exemplo, afirmam que
abordagens convencionais sdo incapazes de explicar interagbes complexas e nao
linearidades em contraste com a flexibilidade das ferramentas de ML.

Na mesma linha, o Fundo Monetario Internacional (IMF, 2021) aponta que as
técnicas de ML tendem a ser melhores para lidar com interagdes complexas entre
muitos preditores. Por outro lado, também revela que os padrbes capturados por
modelos desenvolvidos por meio de ML ndo sdo necessariamente faceis de
interpretar, especialmente, porque economistas e formuladores de politicas ainda nao

estao familiarizados com esse conjunto de ferramentas.
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Bluwstein et al. (2020) acrescentam que os modelos de ML analisados em seu
estudo, quando bem calibrados e treinados, se aproximam de qualquer fungao bem-
comportada. Contudo, sua alta flexibilidade normalmente os torna dificeis de
interpretar, em particular, no que tange a determinar quais variaveis conduzem as

previsdes do modelo e o peso da relagao funcional entre elas.

4.2.2.1.1 Machine Learning x técnicas tradicionais

Alessi et al. (2015) promovem um exercicio conjunto (a chamada “horse race”)
com os principais frameworks empiricos de EWSs desenvolvidos no ambito do
trabalho da MaRs’ visando langar alguma luz sobre suas vantagens e desvantagens
relativas. O estudo ndo foca especificamente na comparacédo de performance entre
técnicas tradicionais e de ML, mas parece ter sido uma das primeiras tentativas nesse
sentido e apresenta como principal conclusao o fato de as abordagens multivariadas
gerarem resultados de alerta precoce potencialmente muito uteis e oferecerem
melhorias consideraveis em relacido as univariadas.

Holopainen & Sarlin (2016) também promovem o mesmo tipo de exercicio,
entretanto com o objetivo de efetuar a aludida comparacdo e demostram que as
abordagens estatisticas convencionais sdo superadas por métodos de ML, como k-
nearest neighbors e redes neurais, e, particularmente, por abordagens de agregacéo
de modelos. Fouliard et al. (2021) utilizam uma metodologia de aprendizado on-line
para realizar uma “horse race” entre modelos especialistas diversos e agrega-los para
produzir uma previsao ideal, independentemente da natureza do processo de geragao
de dados, entretanto, o resultado é inconclusivo no que se refere a diferenca de
performance entre as técnicas.

Na nota técnica do FMI (IMF, 2021), também é possivel encontrar resultados
similares que apontam que os modelos de ML superam regularmente os métodos
economeétricos classicos. Entretanto, diante da segmentagdo dos modelos por tipos

de crise, os autores apresentam uma exceg¢do no que se refere a crises do setor

7 Macroprudential Research Network (MaRs) ¢ uma rede interna para pesquisa macroprudencial,
langada em 2010 pelo Sistema Europeu de Bancos Centrais, composto pelos 27 bancos centrais
nacionais da Unido Europeia (UE) e pelo Banco Central Europeu. Disponivel em:
https://www.ecb.europa.eu/pub/economic-research/research-networks/html/researcher_mars.en.html,
acesso em: 03 fev. 2022.



https://www.ecb.europa.eu/pub/economic-research/research-networks/html/researcher_mars.en.html

69

externo, em que a abordagem de extragao de sinais apresentou um resultado melhor
em casos especificos para economias avangadas.

Hellwig (2021), por seu turno, ao avaliar a capacidade preditiva out-of-sample
de técnicas econométricas e de aprendizado de maquina para crises fiscais,
demonstra que as abordagens de Random Forest superam sistematicamente os
modelos estatisticos. Na mesma linha, Suss & Treitel (2019), afirmam que Random
Forest é substancialmente e significativamente superior aos outros modelos
estudados, tanto técnicas classicas de regresséao linear quanto de ML.

Os autores estimam as probabilidades de previsao out-of-sample usando um
design de validacao cruzada que leva em consideragao varias fontes potenciais de
viés para evitar vazamento de dados (data “peeking”) e o consequente resultado de
desempenho excessivamente otimista. A propdsito, Puglia & Tucker (2020) afirmam
que as estimativas de validagdo cruzada obtidas por meio da técnica k-folds séo
tendenciosas de forma otimista, e as estratégias que eliminam o vazamento de dados
produzem estimativas, possivelmente, mais realistas de precisdo de previsao.

Nesse sentido, os autores propdéem uma estratégia mais conservadora para
estimar as probabilidades de previsdo out-of-sample dos spreads de titulos do
Tesouro e outras variaveis macroecondmicas e financeiras. Na analise realizada, a
validagao cruzada k-folds indica que a precisdo de previsdao do método de arvore de
decisao é superior a das redes neurais, que por sua vez supera a da regressao Probit.

Entretanto, os autores ainda documentam que no método mais conservador
(Nested Time-Series - NTS), o resultado se inverteu e indicou a superioridade do
método Probit em relagao as técnicas de ML. Por outro lado, afirmam que esse ultimo
resultado contrasta com um crescente corpo de literatura e sinalizam que a possivel
razao para isso se refere as caracteristicas do esparso e relativamente pequeno
conjunto de dados utilizado em dissonancia com as técnicas de ML usadas, que foram
desenhadas para bases de dados maiores.

Outra questao trazida no estudo é a tendéncia de overfitting em técnicas de
ML, a menos que sejam controladas suficientemente por meio de um conjunto de
hiperparametros. Beutel et al. (2018) também sugerem que o overfitting pode
representar um desafio importante para alguns modelos de ML e adicionam que,
mesmo para aqueles em que o ajuste in-sample nao é estrito, seu desempenho out-

of-sample €, na maioria dos casos, marcadamente inferior.
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Os autores focam especificamente na comparacdo entre o desempenho
preditivo obtido por modelos baseados em ML e por modelos convencionais e afirmam
que os primeiros possuem uma maior capacidade preditiva in-sample, entretanto,
afirmam que o inverso acontece nas previsdes out-of-sample, na medida em que o
método Probit apresenta uma performance consideravelmente superior. Entretanto,
Jarmulska (2020) chega a um resultado diametralmente oposto e afirma que a técnica
de validagao cruzada empregada em seu estudo produz um parédmetro de penalizagao
que maximiza a precisao da previsao out-of-sample do modelo e limita o problema de
oveffitting.

Beutel et al. (2018) conjecturam que as diferengas na amostra de treinamento
empregada sdo um fator-chave dos resultados contrastantes encontrados em seu
estudo. Acrescentam ainda que sua janela out-of-sample € naturalmente dominada
pela crise financeira global de 2008 e que os resultados podem ser diferentes para
outros conjuntos de dados ou outras técnicas de ML.

Um bom exemplo disso é o trabalho de Bluwstein et al. (2020), que compara
um conjunto diversificado de modelos de ML e regressao logistica em um conjunto de
dados de longo prazo em validagao cruzada out-of-sample e testes de previséo
recursiva. Os autores demonstram que os modelos baseados em ML superam
consistentemente a regressao logistica na previsdo de crises financeiras em um
conjunto de dados macroecondmicos que abrange 17 paises entre 1870 e 2016.

A abordagem utilizada ilustra como as técnicas de ML podem descobrir ndo
linearidades e interagdes importantes que facilitam a predicdo, mesmo em situagdes
caracterizadas por conjuntos de dados relativamente pequenos com observagdes
limitadas do evento de interesse. Os modelos que apresentaram regularmente
resultados mais precisos sdo baseados em arvores de decisdo, a saber: Extremely

Randomised Trees e Random Forest.

4.2.2.1.2 Modelo de EWS

No ambito do estudo realizado por Suss & Treitel (2019), Random Forest seria
a técnica mais indicada para a construgédo de um EWS. Jarmulska (2020) segue no
mesmo sentido e, além da performance superior em seu estudo, aponta também como
vantagens sua robustez e eficacia, bem como sua relativa simplicidade na medida em

que nao requer muita parametrizagao, nem um banco de dados volumoso.
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A mesma escolha é convalidada por Hellwig (2021), que acrescenta que para
paises em desenvolvimento de baixa renda, ampliar o conjunto de variaveis e deixar
sua selecdo para um algoritmo leva a ganhos consideraveis de precisdo. Ja para
Beutel et al. (2018), um modelo Logit levando em conta os indicadores de crédito e
precos de ativos, mas também os relacionados a desequilibrios externos, teria sido
capaz de emitir alertas relativamente precisos antes da crise financeira global de 2008
para grande parte dos paises.

Com relagdo aos indicadores de crise, Alessi et al. (2015) encontraram
evidéncias que sustentam a importancia do crescimento do crédito ao setor privado.
Fouliard et al. (2021), por sua vez, afirmam que ha muita heterogeneidade entre os
paises em termos de quais métodos e variaveis depende a capacidade de previsao,
portanto, ndo é conclusivo em relagédo ao melhor modelo.

Puglia & Tucker (2020) nao sao taxativos, entretanto, demonstram que os
métodos de ML, devido a sua flexibilidade, sdo capazes de capturar a natureza nao
linear das distribuigdes empiricas conjuntas dos rendimentos de titulos de Tesouro e
outros dados macroeconémicos e do mercado financeiro. Além disso, afirmam que,
apesar do aludido desajuste das técnicas utilizadas as caracteristicas da base de
dados, por meio da parametrizagao, foi possivel alcangar resultados de previsao
alinhados a intuicdo financeira e econdémica; na medida em que os modelos
sinalizaram possibilidade de recessao a partir da estabilizacdo dos spreads do
Tesouro versus aperto das condi¢gées de crédito ou deterioragcdo dos fundamentos
macroecondmicos.

Além das variaveis macroecondmicas amplamente citadas na literatura,
indicadores relacionados as taxas de juros de titulos do Tesouro comegam a ganhar
destaque como um importante indicador de crises financeiras em estudos mais
recentes, a exemplo de Puglia & Tucker (2020) e Bluwstein et al. (2020), em linha
também com evidéncias da revisdo de escopo anterior (e.g. Guru, 2016 e Joy et al.,
2017). A propdsito, Bluwstein et al. (2020) ressaltam que, embora o papel crucial do
credito seja um resultado estabelecido na literatura, o poder preditivo da curva de juros
tem recebido muito menos atengdo como indicador de alerta antecipado.

Os principais sinais de alerta precoce encontrados em seu estudo incluem
crescimento elevado e prolongado do crédito doméstico em relagéo ao PIB e curva de

juros plana ou invertida, especialmente quando os rendimentos nominais s&o baixos.
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Todos os modelos estudados por Bluwstein et al. (2020) identificam consistentemente
preditores semelhantes para crises financeiras com algumas variagdes ao longo do
tempo, refletindo mudancgas na natureza do sistema monetario e financeiro global nos
ultimos 150 anos, entretanto, o algoritmo Extremely randomised trees foi o que
apresentou os melhores resultados preditivos.

Para Alessi et al. (2015), o uso de um conjunto de modelos multivariados pode
ser uma boa opcdo para desenvolver instrumentos empiricos de policia
macroprudencial. Em diregdo similar, Holopainen & Sarlin (2016) reportam que os
modelos alcangaram melhor desempenho preditivo ao utilizar procedimentos de
agregacao, em particular ensemble learning (bagging e boosting) para combinar
meétodos diferentes em um instrumento unico.

Ao adotar estratégia analoga, Suss & Treitel (2019) reportam melhorias
estatisticamente significativas em relagdo ao algoritmo Random Forest utilizado de
forma isolada. Fouliard et al. (2021), por seu turno, propdéem um sistema especialista
que agrupa varios modelos por meio de uma regra de agregacgao (Exponentially
Weighted Average - EWA) e defendem a estratégia como o melhor caminho para a

construgcéo de um EWS.

4.2.2.1.3 Causa e efeito

Fouliard et al. (2021) reconhecem que seus modelos sao incapazes de testar
a causalidade, contudo reafirmam que € necessario que os resultados sejam
interpretaveis para possibilitar a analise das autoridades macroprudenciais. A nota
técnica do FMI (IMF, 2021) também advoga que as ferramentas de comunicagao séo
parte fundamental de um EWS baseado em ML, essencialmente quando projetado
para informar os formuladores de politicas e orientar suas decisdes.

Para essa tarefa, os autores do relatério identificam que o método de valores
de Shapley, originario da teoria dos jogos, esta se tornando cada vez mais popular.
Jarmulska (2020) adiciona que Random Forest, apesar de superar em performance
preditiva os modelos Logit, oferece interpretabilidade dos resultados menor, o que
representa uma limitacao relevante para os economistas, que sao os que mais podem

se beneficiar de sua utilizacdo para predigao de crises.
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Diante dessa questdo, os autores recorrem aos valores de Shapley e a
importancia das variaveis de Breiman (Breiman, 2001) para fornecer um exemplo de
como determinar quais variaveis explicativas contribuiram mais para o resultado
obtido, permitindo assim minimizar o chamado efeito “caixa-preta”. Suss & Treitel
(2019) corroboram que a vantagem de desempenho do algoritmo Random Forest vem
com um custo de transparéncia em relagdo ao modelo Logit que, dependendo dos
requisitos dos reguladores, pode superar os beneficios.

Para remediar essa desvantagem relativa, os autores utilizaram técnicas
recentemente desenvolvidas para entender os drivers do algoritmo, computando e
agregando valores de Shapley para fornecer uma medida da importancia relativa de
cada variavel na conducdo de previsdes. Bluwstein et al. (2020) igualmente
asseveram que a abordagem de valores de Shapley demonstra como a preocupagao
da “caixa-preta” ligada a aplicacao pratica de modelos de ML a formulagao de politicas
pode ser superada.

Mais precisamente, a probabilidade de crise prevista para cada observagao
individual é decomposta em uma soma de contribuicbes de cada preditor, ou seja,
seus valores de Shapley, o que permite aos autores entender e demonstrar quais
variaveis estdo conduzindo cada previsdo. Similarmente, Puglia & Tucker (2020)
utilizam o framework SHapley Additive exPlanations — SHAP (Lundberg & Lee, 2017),
bem como os testes de McNemar e Q de Cochrane para decompor as previsoes e

analisar a importancia das variaveis em cada ciclo.

4.2.2.2 Limitagbes

As limitagcdes dessa revisao se referem as caracteristicas peculiares da GL,
notadamente ao fato de se apresentar em formatos variados, o que dificulta sua
extracdo, sintese e analise. Nesse sentido, em primeiro lugar, € possivel perder
evidéncias significativas pois a busca acaba sendo, e foi no caso desse estudo,

realizada de forma quase artesanal e sujeita a erro humano.
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Some-se a isso, o fato de haver pouca orientacédo especifica disponivel para
realizar pesquisas em GL e muitas vezes esse processo € feito de forma ad hoc. Para
atenuar esse risco, além do apoio de uma metodologia de pesquisa rigorosa, foram
realizadas uma selecdo minuciosa e uma extensa busca apoiada em critérios de
selegao sdlidos, o que traz a confianga de que as fontes selecionadas representam o
extrato do que ha de melhor no conhecimento relacionado ao tema da pesquisa.

Outra questdo que impacta as pesquisas em GL é a generalizagdo dos
resultados encontrados para um contexto mais amplo. O que no caso especifico desta
pode gerar menos preocupacgao pelo fato de que se tomou o cuidado de estabelecer
critérios de elegibilidade e de qualidade, bem como requisitos de relevancia que nao
permitem a inclusdo de estudos que néo utilizam técnicas objetivas e verificaveis para
medir o desempenho dos modelos.

Ademais, outro ponto forte € que as fontes de evidéncias, apesar de nao
constituirem trabalhos finais ou revisados por pares, foram extraidos de forma
criteriosa em bases de instituicdes que tem por tradicdo e até requisito de entrada a
alta qualidade técnica de seu corpo funcional, consequentemente de seus trabalhos.
Prova disso € que os trabalhos seminais e as grandes inovagcbes na area,
eminentemente, provém de estudos que tiveram suas primeiras publicagcbes em
working papers e relatorios técnicos de pesquisadores ligados a essas organizagoes,
conforme demonstrado na subsecao 4.2.1 e, particularmente, na Figura 16.

Outra limitacdo, que impacta qualquer tipo de revisédo literaria, mas em
especial uma realizada integralmente em GL ¢é a validade interna, vez que nao existe
ainda na literatura um “padrao-ouro” para a realizacdo de pesquisas nesse tipo de
fonte. Entretanto, dois fatores atenuantes aumentam a validade interna da pesquisa,
0 primeiro é o rigor metodoldgico aqui utilizado e o segundo é que a revisao foi
baseada em um trabalho anterior de revisdo de escopo em literatura cientifica e
terminou por corroborar e complementar os achados e tendéncias apontados com

base na pratica dos 6rgéaos do sistema financeiro global.
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Por fim, a validade das conclusdes € uma questao a ser avaliada na medida
em que toda a revisao foi realizada em um campo de pesquisa homogéneo de
instituicdes que contam com convicgdes filoséficas e formagao técnico-cientifica que
muitas vezes (mas nem sempre) convergem. Para isso, tomou-se o cuidado de, além
de apresentar os resultados de forma sintética, realizar uma discussédo qualitativa,
fazendo os autores “conversarem”, em especial, aqueles que apresentaram visdes

divergentes.

4.2.2.3 Consideragbes

O objetivo dessa revisdo de literatura foi mapear o conhecimento empirico
para verificar, com base na pratica dos 6rgaos do sistema financeiro global, se EWSs
que utilizam técnicas de ML apresentam uma performance preditiva para crises
financeiras superior aqueles desenvolvidos sobre técnicas tradicionais. Essa extracéao
de conhecimento se deu por meio da identificagdo, mapeamento e sintese das
evidéncias encontradas na literatura relacionadas aos padrdes de alerta, métodos,
técnicas e ferramentas utilizados e das tendéncias de desenvolvimento e emprego
dos aludidos sistemas.

A revisdo corroborou a escolha do método na medida em que, apesar da
complexidade em se pesquisar a GL, chegou-se a um resultado bastante
representativo e revelador a respeito do problema de pesquisa, minimizando os vieses
e trazendo o que ha de mais relevante na pratica relacionada ao tema. Nessa medida,
o presente trabalho contribui com resultados relevantes que podem ser uteis para os
tomadores de decisado e, principalmente para o desenvolvimento do modelo desta
dissertagao.

A propésito, o trabalho de revisdo apresentou a seguinte questao de pesquisa:
“Machine Learning melhora o desempenho dos Sistemas de Alerta Precoce para
crises financeiras sistémicas?”. Nao obstante as limitagcdes apresentadas, existe um
forte indicativo e uma razoavel uniformidade no entendimento a partir das evidéncias
pesquisadas que a capacidade preditiva destes sistemas é aprimorada com a

utilizacao das técnicas de ML.
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Quanto ao método que apresentou uma melhor performance, os algoritmos
derivados de arvores de decisdo, em particular, Random Forest e suas derivagdes
foram as que apresentaram um maior potencial. H4 que se atentar, contudo, para a
maior limitagdo a sua adogao, que se refere a reputagao de “caixa-preta” de grande
parte das técnicas utilizadas e ainda, a estrutura complexa, caracteristicas que trazem
resisténcia a seu uso por parte dos tomadores de decisao e formuladores de politicas
publicas.

Contudo, a questdo da transparéncia das relacbes de causa e efeito das
variaveis preditivas e de sua interpretacao ja apresenta bastante evolugao pratica e,
dentre as técnicas utilizadas, o método de valores de Shapley parece ser uma
tendéncia de solugcado para equacionar essa deficiéncia. Como se pode depreender,
os estudos sobre o uso das técnicas de ML em EWSs apresentam infinitas
possibilidades e descortinam um campo ainda em pleno desenvolvimento.

Quanto aos indicadores, na construgéo de novos EWSs, ha uma propenséo a
explorar o potencial de novos indicadores, como os ligados as taxas dos titulos
publicos e, por sua vez, aqueles ja testados e estabelecidos também mantém sua
importancia. Adicionalmente, talvez haja uma tendéncia em aproveitar a capacidade
computacional e a das ferramentas de Inteligéncia Artificial para trabalhar com um
maior volume de dados e indicadores e até diferentes métodos, para assim, aumentar
também a capacidade de predicdo dos Sistemas de Alerta Precoce.

Finalmente, o desenvolvimento e aplicagdao de ML na construgdo de EWSs
representa ainda uma vasta fonte de trabalhos futuros, tanto em relagdo a novos
meétodos, quanto na busca por indicadores que possam ser mais efetivos em antecipar
as crises financeiras sistémicas. Para os formuladores de politicas publicas em geral
e macroprudenciais em particular, o estimulo ao uso destes sistemas, e
nomeadamente, a aplicagdo de ML representam um enorme potencial de
desenvolvimento na tomada de decisdo com base em evidéncias e maior entrega de

valor publico.
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5 APRESENTAGAO DO MODELO

O modelo proposto (InCrAISys - Al system to early indicate financial crisis)
neste capitulo se propde a sinalizar precocemente a ocorréncia de crises financeiras
sistémicas a partir da extracdo de conhecimento de um extenso conjunto de dados
macroecondmicos. A abordagem utilizada se propde a tratar por meio de técnicas de
ML uma questao posicionada como um problema de classificagéo.

Para isso, sdo apresentados a seguir os componentes do modelo,
selecionados com base na identificacdo das tendéncias e melhores praticas relativas
a Sistemas de Alerta Precoce para crises financeiras sistémicas. Tais evidéncias
foram obtidas por meio da extragdo do conhecimento empirico dos 6rgaos do sistema
financeiro global, precedida ainda por uma revisdo de escopo que mapeou a produgao
cientifica relacionada ao tema.

O modelo de sistema de alerta precoce proposto é detalhado a partir de suas
etapas de construgéo, quais sejam: extragcdo e preparacdo dos dados; selegdo e
engenharia de atributos; treinamento do modelo; calibragcdo dos hiperparametros; e
teste e validagdo do modelo.

A Figura 17 ilustra o modelo proposto por meio de uma metafora com o
mecanismo de um reldgio, segundo seus componentes, representados como
engrenagens interconectadas que se ativam e “despertam” em resposta a sinais de
crise financeira. Essa representagcdo simbdlica enfatiza a interdependéncia e a
sequéncia das etapas do modelo, destacando sua capacidade de integrar diferentes
elementos para colaborar com o aprimoramento da capacidade preditiva de crises

financeiras.

5.1 COMPONENTES DO MODELO

O produto desta pesquisa ndo se posiciona como um sistema, todavia como
um modelo que aplica o algoritmo Random Forest sobre uma base abrangente de
informacdes macroecondmicas e financeiras para extrair conhecimento por meio de
atributos. Esse conhecimento visa fornecer sinais antecipados de possiveis crises
financeiras e indicar por meio de um método de explicagcao quais caracteristicas tém

mais peso na previsao, consequentemente, apoiar a tomada de decisdo com base em
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evidéncias das autoridades monetarias em especial e outros publicos de interesse que

dependam desse tipo de informacéo.

Figura 17 - Representacdo do modelo

Extragdo e preparagido ) Teste e validagdo

dos dados - { /

—
Engenharia de atributos

hiperparametros

Fonte: Desenvolvido pelo autor por meio da IA Generativa DALL-E

5.1.1 Base de dados

Tendo em vista que a pesquisa de Bluwstein et al. (2020) corrobora grande
parte dos achados da revisdo da literatura realizada no presente trabalho, optou-se
por utilizar o Jorda-Schularick-Taylor Macrohistory Database - JSTDatabase (Jorda et
al., 2017), porém em seu release mais recente. A referida base, em seu release 6,
langado em 2022, apresenta algumas mudangas em relagao a versao anterior, dentre
as quais, pode-se destacar: a descontinuagao de algumas seéries do FMI; a adicdo da
Irlanda ao conjunto de dados; uma ampla revisdo do PIB e séries relacionadas; e a
adicao de trés novas variaveis macroecondmicas com base em estudos recentes.

O JSTDatabase resulta de um extenso esfor¢co de coleta de dados que unifica
em uma abrangente fonte de dados que abarca uma grande parte da produgéao global
de informagdes macroecondmicas e financeiras antes dispersas. Disponibilizado com
acesso aberto, o banco de dados abrange 18 economias avangadas, e contém
informacdes anuais sobre uma série de variaveis reais, nominais e binarias desde

1870 dispostas conforme os campos apresentados no quadro a seguir.
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Quadro 6 - Descricao dos campos da base

(continua)
Campo ‘ Descrigao
Identificacéo
year Ano
country Pais
iso Cddigo alfa do pais
ifs Cdédigo numérico do pais
Economia Real
pop Populagao
rgdpmad PIB real per capita (PPP)
rgdpbarro PIB real per capita (indice, 2005=100)
gdp PIB Nominal (moeda local)
rconsbarro Consumo real per capita (indice, 2006=100)
iy Taxa de Investimento em relagédo ao PIB
unemp Taxa de Desemprego (percentual)
wage Salarios (indice, 1990=100)
Governo
revenue Receita do Governo (nominal, moeda local)

expenditure

Despesa do Governo (nominal, moeda local)

debtgdp

Relagao Divida Publica/PIB

Internacional

ca Conta Corrente (nominal, moeda local)

imports Importagdes (nominal, moeda local)

exports Exportagdes (nominal, moeda local)

xrusd Taxa de Cambio em Délar dos EUA (moeda local/USD)

Politica Cambial

peg Ancoragem cambial (binario)

peg_strict Ancoragem cambial estrita (binario)

peg_type Tipo de ancoragem (BASE, PEG, FLOAT)

peg_base Base de ancoragem cambial (GBR, USA, DEU, HYBRID, NA)

JST trilemma instrument *

JSTtrilemmalV

Instrumento para medir o impacto das intervengdes monetarias

Meios de Pagamento, Precos e Taxas de Juros

narrowm Meios de Pagamento Restrito - M1 (nominal, moeda local)
money Meios de Pagamento Ampliados (nominal, moeda local)
stir Taxa de Juros de Curto Prazo (nominal, %aa)

Itrate Taxas de Juros de Longo Prazo (nominal, %aa)

cpi

indice de Precos ao Consumidor (indice, 1990=100)
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Quadro 6 - Descricao dos campos da base
(concluséo)

Campo ‘ Descrigao
Precos dos Iméveis
hpnom ‘ Precos de Imoveis (indice, 1990=100)
Dados de Crises (binario)
crisisJST Crise Financeira Sistémica (a partir do release 5)
crisisJST_old Crise Financeira Sistémica (até o release 4)

Dados de Crédito (nominal, moeda local)

tloans Crédito ao Setor Privado N&o Financeiro

tmort Crédito Hipotecario ao Setor Privado Nao Financeiro
thh Crédito as Familias

tbus Crédito as Empresas

Divida Corporativa

bdebt Divida corporativa (nominal, moeda local)

Taxas de Retorno (nominais, moeda local)

eq_tr Retorno Total de Agbes

housing_tr Retorno Total do Setor Imobiliario
bond_tr Retorno Total de Titulos do Governo
bill_rate Taxa de Titulos do Governo

1 se os rendimentos do aluguel de habitacao forem interpolados,

(et [FelEice e.g. tempo de guerra

1 se 0s ganhos de capital imobiliario e os retornos totais forem

housing_capgain_ipolated interpolados, e.g. tempo de guerra

housing_capgain Ganho de Capital do Setor Imobiliario

housing_rent_rtn Retorno de aluguéis

housing_rent_yd Rendimento de aluguéis

€g_capgain Ganho de Capital

eq_dp Rendimento de Dividendos

eq_capgain_interp 1 se 0 ganho de capital for interpolado para cobrir o fechamento da
bolsa

eq_tr_interp 1 se o retorno total de agdes for interpolado para cobrir o
fechamento da bolsa

eq_dp_interp 1 se o retorno de dividendos for interpolado para cobrir o
fechamento da bolsa

bond_rate Taxa de Titulos do Governo

eq_div_rtn Retorno de Dividendos

capital_tr Retorno total sobre a riqueza

risky_tr Retorno total em ativos de risco

safe_tr Retorno total em ativos de renda fixa

Balanco dos bancos

lev indice de Capital - Capital Ratio (%)

Itd Liquidez dos bancos - LDR (%)

Noncore indice de financiamento n&o essencial (noncore) (%)

* Instrumento para medir o impacto das intervengdes monetarias no "triema das finangas
internacionais"; taxas de cambio, fluxos de capitais e politica monetaria (Jorda et. al., 2020).

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Jorda et al. (2017)
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A compilacdo dos dados envolveu colaboragdes internacionais, além de
consultas a fontes histdricas, estatisticas oficiais e bancos centrais. E importante
destacar ainda que para cada uma das 2718 observagdes, o conjunto de dados
contém uma variavel binaria que indica se houve crise financeira, com base em um
extenso estudo tedrico e empirico dos autores consolidado em uma série de

produgdes técnicas e cientificas.

5.1.2 Atributos

Da mesma forma que Bluwstein et al. (2020), entende-se que a identificacéao
de padrbes ou indices capazes de prever antecipadamente a ocorréncia de crises
financeiras é essencialmente um problema de classificacdo. Nesse sentido, recorreu-
se a meticulosa modelagem realizada pelos autores e a definicdo do par ano/pais
como variavel independente.

Nessa linha de modelagem, tendo em vista o rigor metodolégico e a robustez
da engenharia de atributos (feature engineering) realizada por Bluwstein et al. (2020),
recorreu-se também a seu estudo visando definir o conjunto de atributos para
alimentar o modelo. Assim sendo, por meio da extragdo e preparacdo dos dados
brutos da base de dados (JSTDatabase) que sera descrita na subseg¢ao “Construgao
do Modelo”, foram utilizados os seguintes preditores: inclinagdo da curva de juros
(diferenca entre taxas de curto e longo prazos); crédito (crédito ao setor privado nao
financeiro); indice de Precos; taxa de servigo da divida (Taxa de juros de longo prazo
sobre o PIB); consumo; investimento; divida publica; meios de pagamento ampliados;
conta corrente; inclinagado da curva de juros global; e crédito global.

A inclinagado da curva de juros foi mantida em niveis, enquanto o indice de
precos e o consumo real per capita foram transformados em taxas de crescimento
percentual dos indices fornecidos. Todas as outras variaveis foram expressas em

termos de suas diferengas em relagéo ao PIB.
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5.1.3 Técnica de Machine Learning

Neste modelo foi utilizada a classe RandomfForestClassifier? da biblioteca
scikit-learn do Python (também conhecida como sklearn), que implementa o algoritmo
Random Forest (RF) para tarefas de classificacdo. A classe agrupa a logica e as
funcionalidades necessarias para treinar e usar modelos de RF para problemas de
classificagao.

A técnica foi escolhida devido a seu bom desempenho em tarefas de
classificagdo, bem como ao alto potencial para detecgao de crises financeiras como
beneficio de sua capacidade de detectar relacionamentos nao lineares entre os
atributos e a variavel dependente. Além do mais, os resultados obtidos por algoritmos
de RF podem ser mais facilmente explicados ao publico-alvo que pode se beneficiar
mais intensivamente da utilizacdo do presente modelo para antecipacado de crises
financeiras.

Ademais a revisdo de literatura realizada nesta pesquisa corrobora a
aplicabilidade e o alto potencial do algoritmo RF por meio de diferentes abordagens
para o problema em tela, achado validado empiricamente conforme demonstra a
Tabela 2 a seguir, gerada a partir de um experimento de cross-validation entre as
técnicas com os dados do presente modelo. Vale ressaltar que RF tem o intuito
exatamente de reduzir o overfitting e os erros individuais de arvores de decisao por

meio de sua agregacao aleatéria (Breiman, 2001).

Tabela 2 - Performance das técnicas de ML

Modelo AUC CA F1 Prec Recall
Logistic Regression 0.867 0.804 0.804 0.807 0.804
Neural Network 0.979 0.956 0.956 0.957 0.956
Random Forest 0.992 0.957 0.957 0.957 0.957
Naive Bayes 0.865 0.791 0.791 0.793 0.791
Tree 0.890 0.890 0.890 0.891 0.890

Fonte: Validagao cruzada via software Orange Data Mining

8 Disponivel em:
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html,
acesso em 13 mar 2024
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Adicionalmente, Holopainen & Sarlin (2017) reportam que os modelos de ML
para previsdo de crises financeiras alcancaram melhor desempenho preditivo ao
utilizar abordagens de ensemble learning, como é o caso do algoritmo RF. Por fim,
algumas caracteristicas adicionais dessa técnica a tornam uma boa escolha para
compor o modelo proposto neste estudo, quais sejam: interpretabilidade das técnicas
baseadas em arvore de decisio; robustez e eficacia; relativa simplicidade; e pouca

necessidade de parametrizagao.

5.1.4 Método de explicagao do modelo

Outro componente de suma importancia para a construgdo de um modelo cuja
aceitagao e adogao requer transparéncia e interpretabilidade (Lipton, 2018) para gerar
confianca € o método de explicagdo do modelo. O dilema entre obter niveis
satisfatérios de desempenho preditivo de um modelo e a interpretabilidade de seus
resultados, € uma questdo comum na selecao de técnicas de ML.

A despeito de a técnica de ML selecionada (Random Forest) contar com
estruturas de arvores de decisdo como base, cuja interpretabilidade ja € razoavel, nao
€ tarefa facil determinar quais variaveis ou inter-relagdes tém mais peso nas previsoes
individuais do modelo. Outrossim, a complexidade dos problemas é diretamente
proporcional a opacidade das técnicas de ML empregadas para sua resolugao.

Em compensacao, existe uma série de métodos de explicagdao de modelos
disponiveis na literatura, dentre os quais o framework Shapley Additive Explanations
(Lundberg & Lee, 2017) se mostrou mais adequado e difundido no campo de pesquisa
do presente trabalho, conforme Quadro 5. Nesse contexto, os valores de Shapley
(Shapley, 1953; Young, 1985) da teoria dos jogos cooperativos, sdo usados para
calcular o beneficio do modelo com inclusdo de cada preditor, o que permite

determinar quais tém mais peso em determinada previsao.

5.2 CONSTRUCAO DO MODELO

Tendo em vista o enfoque do EGC e respeitando o escopo declarado desta

dissertagao, nao foi realizado um esfor¢co de codificacdo de técnicas de ML para
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desenvolvimento do modelo. Por outro lado, o foco do modelo esta em aplicar técnicas
de ML com o intuito de extrair conhecimento de bases de dados para identificar sinais
comuns as crises financeiras capazes de detectar precocemente sua ocorréncia.

A esse respeito, as ferramentas ja apresentam um estado avangado de
maturidade na descoberta de padrbes em bases de dados numéricas, ademais ja ha
muito trabalho desenvolvido em relacdo a codificacdo. Nesse sentido, a base
tecnoldégica do modelo foi construida sobre uma plataforma de ML e Data Mining,
denominada Orange (Dems$ar & Zupan, 2013), cuja arquitetura multicamadas suporta
tanto programacéao por meio de scripts quanto desenvolvimento no-code.

O desenvolvimento do Orange se iniciou em 1997 e a continuidade se deu no
Laboratdrio de Inteligéncia Artificial da Universidade de Ljubljana (Slovenia). Desde
entdo, a ferramenta vem sofrendo constantes atualiza¢gées e incorporando novas
funcionalidades que acompanham o avanco das area de Machine Learning e da
Ciéncia de Dados de uma forma mais ampla. Quando este trabalho foi desenvolvido,
o Orange se encontrava na verséo 3.35.0 e as bibliotecas disponiveis ja ofereciam

suporte a constru¢ado do modelo ilustrado por meio da figura a seguir.

Figura 18 - Modelo Orange
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5.2.1 Extragao e preparagao dos dados

Este passo envolve transformacdo dos dados financeiros brutos em um
formato adequado a analise. O esforco inclui a limpeza dos dados, a selecdo de
variaveis relevantes e a normaliza¢do dos dados.

Para manter a consisténcia e a comparabilidade com os resultados
encontrados por Bluwstein et al. (2020), a estratégia de Data Cleaning foi mantida com
a definicdo da variavel binaria indicativa de crise nos dois anos que antecedem sua
deflagragao. Adicionalmente, o ano da crise € os quatro anos seguintes foram
excluidos da analise para evitar viés de crise.

Pelo mesmo motivo, também foram excluidas todas as observagdes entre
1933 e 1939, relativas a Grande Depressao, bem como os periodos referentes as
duas Guerras Mundiais (1914-1918 e 1939-1945). Por fim, foram excluidas as
observacgdes cujos valores dos preditores estavam ausentes.

Para realizar as referidas transformagdes o codigo utilizado no trabalho de
Bluwstein et al. (2020), foi modificado para trabalhar com a base de dados atualizada
(JSTDatabase R6). Esse processo gerou, a partir da base original, um conjunto de
dados para o modelo contendo 11 features e 1437 observagdes (Figura 19), das quais,
102 tém um valor de classe positivo indicativo da fase de preparacéo para 53 crises
distintas.

Contudo, como se pode observar, o conjunto de dados resultantes restou
desbalanceado, devido ao baixo numero de registros com indicativos de crises
financeiras em relagdo ao total de registros. Trata-se de uma questdo comum
observada em problemas de classificacdo como a classica deteccao de fraudes, em
que as ocorréncias associadas aos casos positivos (instancias de dados relacionados
a classe de interesse) representam um conjunto minoritario em relagéo ao todo e,

consequentemente, ao conjunto majoritario.
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Figura 19 - Selegao de atributos
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Fonte: Tela impressa do software Orange Data Mining

Esse fato também foi observado pelos autores do estudo anteriormente
citado, que reportaram que a avaliagado por meio da métrica AUC exibiu um alto grau
de sensibilidade a baixa proporgdo de eventos de crise presente no conjunto de
treinamento. Para garantir a comparabilidade, bem como evitar qualquer viés no
modelo, os autores aplicaram técnicas de reamostragem (upsampling e
downsampling) em todos os conjuntos de treinamento.

Técnicas baseadas em amostragem (sampling) sdo as mais difundidas
quando se trata de balancear conjuntos de dados. Esses algoritmos trabalham no
sentido de tornar as quantidades de amostras equivalentes entre as classes, seja
através da remocao de registros na classe majoritaria (downsampling) ou adigdo de
novas amostras na minoritaria (upsampling).

Para resolver essa questao, foi utilizado no caso da base desta dissertagcao o
algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), cujo codigo esta
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transcrito no Apéndice E, para balancear as classes do modelo visando gerar um
conjunto de treinamento equilibrado. Essa técnica foi proposta por Chawla et al. (2002)
e € amplamente utilizada para equilibrar conjuntos de dados voltados a construgéo de

modelos de classificagao.

5.2.2 Engenharia de atributos

Esta etapa visa a identificacdo das caracteristicas que determinam o
comportamento geral de uma amostra, ou seja, as mais informativas, e remocéao
daquelas redundantes ou irrelevantes (Bonaccorso, 2017). As técnicas de selecao de
atributos foram usadas para identificar as variaveis mais significativas para a previséo
de crises financeiras, com o intuito de reduzir a dimensionalidade dos dados e
melhorar a precisdo do modelo.

De acordo com Géron (2023), a reducao de dimensionalidade visa simplificar
os dados sem perder muita informagéo e uma das estratégias para tal € a extragédo de
atributos. O procedimento consiste em mesclar caracteristicas correlacionadas, por
exemplo, ao combinar quilometragem e idade de um carro em um unico atributo que
representa o desgaste.

A tarefa de selegao de caracteristicas se baseia em analises estatisticas e em
conhecimento especializado. Outro passo importante nessa fase é o
dimensionamento dos atributos, que visa garantir que as caracteristicas estejam em
uma escala adequada para os algoritmos de aprendizado de maquina, o que pode
resultar em um melhor desempenho e convergéncia mais rapida dos modelos.

Nessa etapa, foi utilizado novamente como referéncia o trabalho de Bluwstein
et al. (2020), que realizaram uma profunda pesquisa especializada com o intuito de
selecionar os atributos do modelo. Os autores destacam na literatura econémica, o
crescimento do crédito como um dos preditores mais cruciais para a sinalizacao de
crises financeiras futuras e demonstram também que a inclinagado da curva de juros
(diferenca entre as taxas de longo e curto prazo) € frequentemente vista como um
forte preditor de recessdes econdmicas iminentes, dentre outras caracteristicas
importantes que robustecem o modelo.

Por outro lado, houve uma alteragao significativa da variavel “stocks” entre o

release 3 do JSTDatabase utilizado por Bluwstein et al. (2020) e a verséo utilizada no
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presente trabalho, como consequéncia da mudanga de abordagem para uma maior
segmentacgao das classes de ativos e sua expressao em termos de rendimentos. Isto
posto, somado ao fato de que a variavel apresentou um baixo grau de importancia no
trabalho dos autores, optou-se por exclui-la do conjunto de features do presente

modelo.

5.2.3 Treinamento do modelo

Uma vez selecionados os atributos relevantes e aplicadas as transformacgdes
relatadas nas subsecdes anteriores, o modelo de ML foi treinado. Nessa etapa, o
algoritmo foi alimentado com um subconjunto dos dados pré-processados para

aprender a prever crises financeiras a partir dos atributos identificados anteriormente.

5.2.4 Calibragcao dos hiperparametros

Hiperparametros fazem parte de um conjunto de configuragdes do algoritmo
que sao customizaveis, mas que nao sao aprendidas a partir dos dados (Goodfellow
et al., 2016). Os hiperparametros sao responsaveis por aumentar a precisao e a
performance do modelo e existem algumas técnicas para otimizar sua calibragéo.

Os principais hiperparametros do algoritmo RF estdo listados no quadro a
seguir, em que foi incluida uma descricdo resumida do efeito de cada um sobre o
funcionamento do modelo. A calibragcdo dos hiperparametros frequentemente é
realizada por meio de métodos de tentativa e erro ou de forga bruta, o que torna o

projeto de modelos de ML uma tarefa particularmente desafiadora.

Quadro 7 - Hiperparametros Random Forest

Parametro Descrigao
n_estimators Numero de arvores da floresta (classificador)
max_depth Profundidade (altura) maxima da arvore

min_samples_split Numero minimo de amostras para dividir um no6 interno

min_samples_leaf Numero minimo de amostras para estar em um nd-folha

max_features Numero de features a serem consideradas para buscar a melhor divisdo
max_leaf_nodes Quantidade maxima de nés-folha de uma arvore

max_samples Numero maximo de amostras para treinar cada arvore

Fonte: Elaborado pelo autor com base na documentagao da classe RandomForestClassifier
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Em contrapartida, conforme afirmam Bluwstein et al. (2020), RF & um
algoritmo conhecido por obter bons resultados mantendo suas configuragdes padrao,
ou seja, o investimento em otimizagdo dos hiperparametros gera apenas um ganho
de performance marginal. Seguindo esse raciocinio, também neste modelo apenas o
valor do hiperparametro n_estimators foi alterado para 1000 e os demais

permaneceram com seu valor default.

5.2.5 Teste e validagdao do modelo

Esta etapa de construcdo do modelo € congruente com as etapas de
Demonstragcdo e Avaliagdo da DSR, abordagem metodoldgica utilizada nesta
dissertacdo. Nesse sentido, dada sua relevancia para a presente pesquisa, 0

detalhamento e os resultados estdo destacados a seguir em capitulo especifico.

5.3 CONSIDERAGOES

Por fim, este capitulo propés um modelo de EWS para previsdo de crises
financeiras sistémicas utilizando técnicas de ML. A pesquisa foi baseada em uma
extensa revisdo bibliografica sobre modelos de previsdo de crises financeiras
sistémicas e sobre técnicas de ML mais adequadas para a tarefa.

O modelo foi dividido em cinco etapas: extracdo e preparagao dos dados;
engenharia de atributos; treinamento; calibragdo dos hiperparametros; e teste e
validacdo. O proximo capitulo materializa o modelo em uma experimentagdo com o
intuito de demonstrar e avaliar sua eficacia e adequacao ao problema apresentado

nesta pesquisa por meio do alcance dos objetivos estabelecidos.
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6 DEMONSTRAGAO E AVALIAGCAO

O desempenho do InCrAISys foi avaliado em dois experimentos (amostragem
aleatdria e validagao cruzada) de acordo com os as métricas apresentadas no capitulo
3. Os atributos de crises financeiras identificados pelo modelo foram analisados por
meio do framework Shapley Additive Explanations (Lundberg & Lee, 2017) e,
adicionalmente, foi utilizado o widget Rank do software Orange Data Mining, cuja

explicacado se encontra no Anexo A.

6.1 DESEMPENHO DO MODELO

No experimento de amostragem aleatéria, 80% das observacdes foram
selecionadas randomicamente para o conjunto de treinamento, enquanto os 20%
restantes constituiram o conjunto de teste. Ademais, para obter resultados estaveis, a
atribuicao aleatéria foi repetida 100 vezes.

Na validacdo cruzada, todas as observagdes incluidas foram atribuidas
aleatoriamente a um dos cinco diferentes subconjuntos (folds). Cada subconjunto é
usado uma vez como um conjunto de testes no qual o desempenho dos modelos de
predicao é avaliado, enquanto os restantes sao usados para treinar o modelo.

A tabela a seguir apresenta os resultados obtidos em ambos os experimentos.

Tabela 3 - Desempenho do modelo

Experimento AUC CA F1 Prec Recall
Amostragem aleatéria 0.990 0.953 0.953 0.953 0.953
Validagao cruzada 0.990 0.952 0.952 0.952 0.952

Fonte: Amostragem aleatéria e validagédo cruzada via software Orange Data Mining

Como se pode observar, o modelo apresentou alta acuracia, com a ressalva
de que o conjunto de dados foi balanceado por meio da técnica SMOTE, o que
contorna a principal limitacdo dessa métrica. Além disso, apresentou uma precisao
elevada, demonstrando confiabilidade das previsdes do modelo e resultados em linha
com estudos similares encontrados na literatura.

As medigdes de recall também evidenciam a sensibilidade do classificador em

identificar os casos de crises. Tendo em vista que os valores observados nas métricas
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de precisao e recall foram igualmente elevados, também o F7-score apresentou uma
alta medicao, o que denota a robustez do modelo.
Por fim, a matriz de confusdo também corrobora os resultados promissores

do modelo, indicando sua qualidade, conforme demonstrado na tabela a seguir.

Tabela 4 - Matriz de confusdo dos experimentos

Experimento Crise Real (%) Nao-crise Real (%)
Amostragem aleatdria 94.1 5.9
Crise Prevista
Validagao cruzada 94.2 5.8
Amostragem aleatéria 3.8 96.2
Nao-crise Prevista
Validagdo cruzada 3.3 96.7

Fonte: Dados percentuais das matrizes de confusao obtidas via software Orange Data Mining

6.2 IMPORTANCIA E SIGNIFICANCIA DOS ATRIBUTOS

Com o intuito de explicar quais atributos tém mais peso e como contribuem
para a previsao de uma classe especifica, foi utilizado o widget Explain Model do
software Orange Data Mining, cujos resultados estao expostos no Grafico 3. Os pontos
denotam valores SHAP (eixo horizontal) para o valor de cada atributo relacionado a
uma determinada instancia nos dados.

O valor SHAP é uma medida de quanto cada atributo afeta a saida do modelo,
ou seja, um valor mais alto (maior desvio do centro do grafico) denota um impacto
maior na previsao da classe selecionada. Isso n&o significa que as variaveis realmente
preveem o resultado real ou aumentam a precisdao do modelo, 0 que € uma questao
de inferéncia estatistica.

E crucial notar que o sinal dos coeficientes ndo indica o sinal da associacéo
entre os preditores e a probabilidade de crise, em vez disso, coeficientes positivos
com valores de Shapley mais altos devem refletir um aumento na probabilidade
prevista da classe positiva (crise). Valores negativos (pontos a esquerda do centro),
por outro lado, tém impacto contrario na classificacdo para a classe em referéncia.

A faixa de cores é definida com base em todos os valores do atributo no
conjunto de dados, com a cor vermelha representando um valor mais alto, enquanto
a cor azul representa um valor mais baixo. Por fim, cabe ressaltar que os atributos séo

ordenados no grafico de acordo com sua relevancia para a previsao.
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O intervalo segundo o qual os valores podem variar (eixo x) depende do
modelo especifico e do conjunto de dados analisados. Os valores de Shapley nao tém
um limite fixo ou um intervalo de variagao padrao, pois sao calculados com base na

contribuicdo marginal de cada atributo para a previsdo do modelo.

Grafico 3 - Explicacdo do modelo para previsdo da classe Crise
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Fonte: Gréfico gerado a partir do software Orange Data Mining

Pela leitura do grafico, depreende-se que os atributos que mais influenciam
na previsao de instancias de crise, em ordem de importancia, sédo: inclinacdo da curva
de juros global (global_drate); taxa de servigo da divida (tdbtserv_gdp_rdiff2); crédito
global (global_loan2); inclinagdo da curva de juros (drate); e crédito (tloan_gdp_rdiff2).
Em relagdo ao crédito e taxa de juros (tanto global, como local), o modelo se apresenta
bem alinhado ao trabalho de Bluwstein et al. (2020), entretanto, a taxa de servico da
divida parece surgir como um novo fator de influéncia na previsao de crises.

Por outro lado, os mesmos autores ao segmentar o periodo coberto pela base
de dados, observam que a taxa de servigo da divida foi um dos preditores-chave para
as crises dos anos 90. Adicionalmente, a referida taxa é calculada em funcao da taxa
de juros de longo prazo, assim como a inclinagdo da curva de juros, o que pode indicar
que os atributos estdo correlacionados, embora seja necessaria uma analise
estatistica mais aprofundada para embasar cientificamente tal inferéncia.

Conquanto a distribuicdo dos pontos com valores mais altos ou baixos nao
seja absolutamente uniforme em cada lado do grafico, observa-se que valores mais
baixos na inclinagéo da curva de juros global tendem a aumentar a probabilidade de
prever uma crise financeira. Em contraste, € mais provavel que uma previsao de crise
seja positiva quando ha valores mais elevados na taxa de servico da divida e no

credito global.
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Entretanto, a inferéncia pode nao ser inteiramente apoiada pelos dados do
grafico, possivelmente devido a presenca de nao linearidades e interagdes entre as
caracteristicas, conforme mencionado no estudo de Bluwstein et al. (2020). De acordo
com os autores, existe uma nao linearidade significativa no crescimento do crédito
global, em que apenas valores muito altos influenciam a previsao de crise.

Esse achado sugere que, até certo ponto, aumentos no crédito global ndo tém
um efeito substancial na previsao, contudo, apds ultrapassar um certo limiar, o impacto
torna-se mais direto. Bluwstein et al. (2020) também afirmam que uma curva de
rendimento global plana ou invertida, quando combinada com um forte crescimento
de crédito doméstico, pode indicar um risco significativo de crise.

Modelos de ML sdo capazes de detectar essas relagdes complexas e nao
lineares entre as variaveis, que ndo sao facilmente interpretaveis em analises
univariadas ou graficos simples. Isto pode explicar por que o grafico de valores de
Shapley ndo mostra uma tendéncia linear, que nao pode ser simplificada ou reduzida
a uma inclinagdo de aumento ou diminui¢ao relacionada a um atributo que influencia
a previsao.

Portanto, embora o grafico de valores SHAP forneca insights valiosos sobre a
importancia e o impacto das caracteristicas individuais, € crucial considerar a
importancia e a complexidade das interagdes entre as variaveis. As nao linearidades,
as interacdes e o contexto do dominio sdo essenciais para uma compreensio
completa de como as caracteristicas afetam a previsdo de um modelo de ML.

A proposito, conforme exposto na Tabela 5, o widget Rank ratifica a
significancia dos mesmos atributos destacados pelo framework SHAP, quais sejam:
inclinagéo da curva de juros global; crédito; inclinagao da curva de juro; taxa de servigo
da divida; e crédito global. Com alguma diferenca na ordem de importancia entre os
métodos, ambos apontam exatamente os mesmos top 5 fatores de influéncia na

previsao de crises.

Tabela 5 - Top 5 fatores de influéncia na previsao de crises.

# Feature Info. Gain Gini ANOVA X2 ReliefF = FCBF
gain ratio

1 | global_drate 0.166 0.083 0.105 597.691 | 383.301 0.029 0.124

2 tloan_gdp_rdiff2 0.097 0.049 0.065 337.176 | 283.418 0.021 0.069

3 | drate 0.085 0.042 0.057 286.410 | 234.873  0.026 0.000

4  tdbtserv_gdp_rdiff2 | 0.071 0.035 0.047 240.783 | 181.983 0.014 0.000

5 | global_loan2 0.068 0.034 0.046 374.128 | 139.657 0.021 0.000

Fonte: Dados obtidos por meio do widget Rank do software Orange Data Mining
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Importa destacar que o widget Rank utiliza medidas estatisticas (Anexo A)
diretamente sobre os dados sem levar em conta a técnica de ML utilizada para calcular
a correlacao dos atributos com a variavel alvo indicativa de crise. Nesse sentido, pode-
se observar que, por meio de ferramentas diversas aplicadas em fases diferentes do
experimento, chegou-se ao mesmo conjunto de atributos-chave para a previséo de

crises.

6.3 ADEQUAGAO DO MODELO AO PROBLEMA

De acordo com os procedimentos metodoldgicos que governam este trabalho,
ha que se comprovar o nivel de efetividade do artefato como solugao para o problema.
Essa atividade envolve a comparagdo dos objetivos da solugdo com os resultados
reais observados do uso do artefato na demonstragao.

Nesse sentido, conforme relatado nas subsecbes anteriores, as métricas
estabelecidas apontam no sentido de que o modelo proposto (InCrAISys) foi efetivo
em identificar padrbes e indices (atributos) capazes prever antecipadamente a
ocorréncia de crises financeiras por meio de técnicas de Machine Learning. A
demonstracdo do modelo por meio dos experimentos de amostragem aleatoria e
validagao cruzada também revela que o modelo alcangou os objetivos estabelecidos.

Os atributos mais influentes — inclinacdo da curva de juros (global e local);
crédito (global e local); e taxa de servigo da divida — sem perder de vista os 6 demais,
apresentam potencial para sinalizar precocemente a ocorréncia de crises financeiras.
O algoritmo Random Forest também se mostrou eficaz em detectar  padrées e
relagcbes nao-lineares nos dados do modelo e, com o auxilio de outras técnicas
utilizadas, como o framework SMOTE, também foi capaz de lidar com o conjunto
limitado de eventos de crise financeira.

Finalmente, a base de dados utilizada (JSTDatabase), com as modificagdes
aplicadas, se mostrou completa e confiavel para treinar e testar o modelo. Isto posto,
€ possivel considerar que o modelo foi efetivo e pode servir de base para a construcao
de Sistemas de Alerta Precoce para previsao de crises financeiras visando apoiar a
tomada de decisdo relacionada as politicas macroprudenciais com base em

evidéncias.
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7 CONCLUSAO

Esta dissertacao se prop0s a investigar como apoiar a sinalizagao precoce de
possiveis crises financeiras sistémicas. A DSR foi identificada como metodologia
adequada para abordar tal problema, tendo em vista que prové tratamento
metodoldgico rigoroso e apropriado, que fornece validade cientifica aos resultados da
pesquisa, porém com o enfoque de construir artefatos com aplicacéo pratica.

O processo da metodologia € estruturado a partir de seis atividades
sequenciais e iterativas, quais sejam: identificacdo do problema e motivacao;
definicdo dos objetivos para uma solugao; design e desenvolvimento; demonstragao;
avaliagdo; e comunicacdo. No contexto deste trabalho, partiu-se da revisdo da
literatura relacionada a crises financeiras e seus indicadores, bem como do uso de
técnicas de ML em Sistemas de Alerta Precoce para crises financeiras, seguida da
definicdo da problematica e estabelecimento da questao de pesquisa.

Com base no conhecimento do estado do problema e na importancia de sua
solugdo, foi estabelecido o objetivo de propor um modelo de EWS para crises
financeiras a partir da extracdo de conhecimento de bases de dados por meio de
técnicas de ML. O design da solucao partiu da identificacdo dos componentes (base
de dados, atributos e técnica de ML, e a construgdo seguiu as seguintes etapas:
extracao e preparagao dos dados; selegcao e engenharia de atributos; treinamento do
modelo; calibragdo dos hiperparametros; e teste e validagcdo do modelo.

A demonstragao como prova de uso do artefato foi materializada por meio da
implementagdo do modelo InCrAISys utilizando a plataforma Orange e a classe
RandomForestClassifier da biblioteca sklearn do Python sobre os dados modificados
do JSTDatabase. A validagdao do modelo se deu de forma empirica e por meio de
métricas especificas utilizadas para avaliar a eficacia de modelos de ML, quais sejam:
AUC, acuracia, precisao, recall e F1-score.

A pesquisa teve éxito em relagdo ao objetivo geral, na medida em que o
modelo de sistema de alerta precoce proposto alcangou alta acuracia e precisao
segundo todas as métricas de eficacia aplicadas. Ademais, cada objetivo especifico
foi cumprido, a comegar por identificar um conjunto confiavel de padrbées comuns as
crises financeiras sistémicas, que apresentem potencial para sinalizar sua

possibilidade de ocorréncia precocemente.
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O modelo identificou o crescimento do crédito, a curva de juros e a taxa de
servigo da divida como os atributos de maior impacto na previsao de crises, 0 que esta
em linha tanto com a literatura cientifica quanto a pratica dos 6rgéos do sistema
financeiro global. Outros atributos, como consumo, investimento e divida publica,
também contribuem para o modelo, porém com menor peso, de acordo com o0s
métodos aplicados para apurar sua importancia e significancia.

Para entender o racional econdmico por tras da escolha de cada um dos
atributos, recorreu-se a literatura especializada, tendo em vista que este trabalho nao
tem a pretensao de discutir o tema em profundidade dado o enfoque do programa em
que esta circunscrito. Entretanto, ha que se ressaltar que o conjunto dos atributos foi
testado extensivamente pelos autores utilizados como benchmark em associagdo com
uma série de técnicas de ML e demonstrou resultados bastante promissores, o que
foi corroborado no presente estudo.

O objetivo especifico de obter base de dados financeira que contemplasse as
variaveis previamente identificadas foi atingido por meio da identificagcdo e
transformacao do JSTDatabase. A base original contempla um conjunto abrangente
de dados macroecondmicos e financeiros aderentes ao problema desta pesquisa, que
passou por um processo de limpeza, sele¢cédo de variaveis e normalizagdo dos dados
para alimentar o modelo proposto.

O trabalho também foi efetivo em selecionar técnicas de ML capazes de extrair
conhecimento de padrdes e relagdes nao-lineares em dados financeiros. O algoritmo
Random Forest, com o auxilio de outras técnicas utilizadas, como o framework
SMOTE para balancear os dados, foi eficaz em lidar com o conjunto limitado de
eventos de crise financeira e identificar sinais capazes de antecipar sua ocorréncia.

O modelo trouxe ainda um beneficio adicional que colabora para sua adogao
no sentido de aliviar consideravelmente a reputagao de “caixa-preta” dada as técnicas
de Machine Learning. Os valores de Shapley forneceram parametros relevantes sobre
quais atributos influenciaram nos resultados de determinada previsao, o que contribui
para a discussao sobre a interpretabilidade dos modelos de ML, um desafio crucial
para sua adogao em contextos de tomada de decisao.
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Isso ocorre porque os valores de Shapley permitem quantificar o impacto
individual de cada atributo na previsdo do modelo, o que adiciona transparéncia ao
raciocinio por tras das decisbes tomadas pelo algoritmo. Entretanto, € importante
considerar as interagdes entre as variaveis, tendo em vista que modelos de ML s&o
capazes de identificar essas relagcbes complexas e nao lineares, ndao detectaveis
diretamente por outros meios.

Vale destacar que o desenvolvimento de um sistema de alerta precoce para
crises financeiras € uma tarefa complexa que requer uma consideracao cuidadosa de
muitos fatores. Portanto, a principal limitagdo é que toda solugédo no campo econémico
parte de uma equacgao reduzida com a exclusdao de algumas variaveis, o que €
potencializado no contexto de ML, em que uma das principais técnicas da engenharia
de atributos para a reducdo da complexidade na constru¢cdo dos modelos é
exatamente a reducéo da dimensionalidade.

Ademais, o modelo desenvolvido € tdo bom quanto a base de dados, os
atributos e as técnicas de ML aplicadas, que representam as escolhas deste autor,
em que pese estarem baseadas nas melhores praticas e achados da literatura.
Adicionalmente, é importante ter em mente que as crises financeiras sao eventos
raros, o que também pode impactar o desempenho do modelo e tornar sua avaliagao
e interpretacao dificil na pratica.

Nesse sentido, sdo necessarios mais testes, inclusive com dados de outras
fontes, bem como alguns refinamentos no modelo para garantir seu desempenho em
situagdes reais de uso. Possiveis trabalhos futuros podem ser desenvolvidos com foco
em avaliar a precisao e robustez do modelo proposto nesse contexto, bem como na
construgcéo de novos conjuntos de dados e alimentagdo do modelo para avaliar sua
eficacia.

Uma extensdo natural do presente estudo é a aplicacdo do modelo ao
contexto nacional, para isso, seria necessario construir uma base de dados com
indicadores macroecondmicos e financeiros relevantes para a economia brasileira,
abrangendo um periodo estatisticamente significativo. Ademais, a analise da interacao
entre variaveis politicas e econémico-financeiras poderia fornecer uma visao ainda
mais abrangente dos fatores que desencadeiam crises financeiras e contribuir para o

aprimoramento da capacidade preditiva do modelo.
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Nessa linha, vale ressaltar que o presente estudo se concentrou em variaveis
macroecondmicas e financeiras para a previsao de crises financeiras, reconhecendo,
contudo, a importancia de fatores politicos como potenciais indicadores de alerta
precoce. Estudos futuros poderiam explorar a inclusdo de variaveis politicas e seu
impacto na probabilidade de ocorréncia de crises financeiras.

Esse mesmo raciocinio pode ser aplicado a outros tipos de dados, incluindo
os textuais, como postagens em redes sociais, 0 que se torna cada vez mais viavel
com a popularizagcdo dos LLMs, que s&o eficazes em extrair significado e
conhecimento a partir de dados nao estruturados. Novas pesquisas podem ainda se
concentrar na melhoria da interpretabilidade do modelo e na incorporagao de recursos
adicionais para aumentar seu poder preditivo.

A matriz de confusdo revelou um baixo indice de crises financeiras que nao
foram previstas pelo modelo (falsos negativos ou erros tipo Il), entretanto, em um
contexto de baixa tolerancia a riscos, a ndo detec¢gao de uma crise pode nao ser um
resultado apropriado. Seguindo esse raciocinio, trabalhos futuros poderiam explorar a
possibilidade de aumentar a sensibilidade do modelo por meio da calibracido dos
hiperparametros ou ainda da aplicagdo de outras técnicas de ML

Finalmente, esta pesquisa avangca nos estudos de Engenharia do
Conhecimento nas organizagdes ao explorar a aplicagao das técnicas de ML para a
extracdo de conhecimento em um dominio complexo e relevante: a previsao de crises
financeiras sistémicas. Adicionalmente, o trabalho demonstra o potencial dessas
técnicas para a descoberta de conhecimento e sua estruturagao para a construgao de
solucdes com aplicacao pratica visando fornecer subsidios para tomadas de decisdes

mais fundamentadas e assertivas.
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APENDICE A — Resumo do protocolo da revisdo de escopo

Item
Questio
Norteadora

Objetivos

Critérios de
Elegibilidade

Fontes de
Evidéncia

Estratégia de
Busca

Processo de
Selecao e
Triagem

Mapeamento e
Sintese dos
Dados

Avaliacao
Critica das
Fontes

Descricao
Quais sao as tendéncias, os métodos e os padrdes de alerta ou indices
presentes na literatura relacionada a EWS para crises financeiras sistémicas?

Identificar, sintetizar e traduzir:

e 0s padroes de alerta, indicadores ou indices encontrados;
e 0s métodos, técnicas e ferramentas utilizados;
« as tendéncias de desenvolvimento e utilizagdo dos sistemas.

Busca pelos termos em inglés e sem limitagdo temporal, visando alcancgar a
maior extensao possivel da producéo cientifica disponivel.

Ademais, os termos que resumem a questdo de pesquisa, por meio de
populagdo, conceito e contexto (PCC), restringem os trabalhos elegiveis
aqueles que tratam de EWSs para crises financeiras sistémicas o que nao
inclui, portanto, as exclusivamente cambiais, bancarias ou locais (e.g.: crises
soberanas).

As bases de dados selecionadas para pesquisa foram Scopus e Web of
Science, tendo em vista que representam, respectivamente, a maior base de
dados de resumos e citagbes com revisao por especialistas e a base que
indexa somente os periddicos mais citados em suas areas de estudo, portanto,
priorizou-se a abrangéncia e qualidade dos trabalhos indexados.

Foram utilizadas as seguintes strings, executadas, respectivamente, nas bases
Scopus e Web of Science:

i.  (TITLE ("EARLY WARNING" AND "FINANCIAL CRIS*") OR KEY
("EARLY WARNING" AND "FINANCIAL CRIS*")) AND (LIMIT-TO
(DOCTYPE,"ar")) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA,"ECON") OR LIMIT-
TO (SUBJAREA,"BUSI"))

i.  (TI=("EARLY WARNING" AND "FINANCIAL CRIS*") OR
AK=("EARLY WARNING" AND "FINANCIAL CRIS*")) AND
(TASCA==("ECONOMICS" OR "BUSINESS FINANCE") AND
DT==("ARTICLE"))

Os critérios previamente estabelecidos foram aplicados diretamente na
definicdo da string busca, cuja submisséo resultou em 117 trabalhos. De forma
mais detalhada, foram obtidos 76 artigos na base Scopus e 41 na Web of
Science, que, apos a exclusao dos artigos em duplicidade, perfizeram um total
de 80 fontes de evidéncias.

Subsequentemente, foi realizada a fase de triagem das fontes de pesquisa por
meio da leitura dos abstracts para identificar aquelas com potencial para
responder a questdo de pesquisa e fornecer as evidéncias necessarias ao
alcance dos objetivos do trabalho. Esse processo resultou na selecao de 41
artigos para leitura do texto integral, quando ainda foram excluidos mais 19
trabalhos, chegando-se a um total de 22 fontes de evidéncias.

Foi desenvolvido um quadro sintético para responder a questao e aos objetivos
da pesquisa com o0s seguintes campos: autores, ano, titulo, método,
indicadores (relevantes) e amostra (periodo e paises).

Nao foi realizada uma avaliagao critica das fontes individuais de evidéncia para
aferir a qualidade dos estudos ou o risco de viés, 0 que é consistente com o
Manual do Joanna Briggs Institute (Peters et al., 2015). Entretanto, foi realizada
uma analise bibliométrica dos autores referenciados e palavras-chave
utilizadas nos artigos obtidos por meio da aplicagdo da string de busca que
atestam em grande medida a adequacéo da amostra.

Fonte: Elaborado pelo autor com base na extensdo PRISMA-SCR
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APENDICE B - Selegido das fontes da revisio de escopo

Fluxo de Selecdo das fontes de evidénc.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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APENDICE C — Resumo do protocolo da MLR

Item
Questio
Norteadora

Objetivo

Critérios de
Elegibilidade

Fontes de
Evidéncia

Estratégia de
Busca

Sintese dos
Dados

Avaliagao
Critica das
Fontes

Descricao
Machine Learning melhora o desempenho dos Sistemas de Alerta Precoce
para crises financeiras sistémicas no ambito do sistema financeiro global?

Mapear o conhecimento empirico para verificar, com base na pratica dos
6rgaos do sistema financeiro global, se EWS que utilizam técnicas de ML
apresentam uma performance preditiva para crises financeiras superior
aqueles desenvolvidos sobre técnicas tradicionais.

Busca pelos termos em inglés e sem limitagdo temporal, visando alcangar a
maior extensao possivel da producao cientifica disponivel.

Adicionalmente, os termos que resumem a questdo de pesquisa, por meio de
populagdo, conceito e contexto (PCC), restringem os trabalhos elegiveis
aqueles que tratam de EWS que utilizam técnicas de ML para crises
financeiras.

A relevancia para a pesquisa foi analisada a partir dos seguintes requisitos
diretamente relacionados as questdes de pesquisa, com a ressalva de que o
primeiro e o segundo s&o obrigatérios e o terceiro, desejavel:

1. comparar o desempenho dos métodos baseados em ML aos
tradicionais;

2. utilizar técnicas objetivas e verificaveis, preferencialmente estatisticas,
para medir o desempenho dos modelos; e

3. determinar de forma clara o modelo (método + indicadores) que
apresentou um desempenho superior.

Bases de dados das instituigdes mais bem classificadas no ranking de bancos
centrais IDEAS/RePec.

O processo de construgdo da estratégia de busca constou de algumas
iteragdes, que resultaram, apés alguns testes em uma string que realizava a
pesquisa a partir dos descritores na secao de publicagdo nas paginas das
organizagoes.

Entretanto, como as bases sdo numerosas e bastante heterogéneas, além da
observagéao pratica de que, em algumas buscas, houve excluséo indevida de
evidéncias, optou-se por buscar os descritores na ferramenta de busca geral
do site.

A sintese das informagdes relevantes seguiu a abordagem recomendada por
Garousi et al. (2019), por meio da representacao dos estudos selecionados em
um quadro analitico comum com informagdes padronizadas.

Com efeito, foi desenvolvido um quadro para responder a questdo e aos
objetivos da pesquisa com os seguintes campos: autores, métodos, variaveis
e técnicas para determinacao de causa e efeito em ML.

A avaliagcéo de qualidade teve como base os critérios sugeridos por Garousi et
al. (2019) e, seguindo a orientagédo dos proprios autores, foram adaptados ou
retirados os critérios de acordo com o contexto da presente pesquisa e da
selecao das fontes.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Garousi et al. (2019)
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Fluxo de Selecdo das fontes de evidéncia

Identificagdo

Selegdo e Triagem

Elegibilidade

Sintese
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financeiro global

Efetuar Triagem
({Titulo e Abstract)

A 4

| Avaliar elegibilidade
(texto integral}

i

Avaliar requisitos

Sintese das
evidéncias
{n=10)

Fonte: Elaborado pelo autor
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APENDICE E - Script SMOTE

A seguir esta descrito o cédigo utilizado para implementar o algoritmo SMOTE

no software Orange Data Mining.

# Carrega bibliotecas

import Orange

import numpy as np

from Orange.data import Domain, Table
from imblearn.over_sampling import SMOTE

# Passa os dados para o widget
df = in_data.copy()

# define parametros para o SMOTE
sm = SMOTE(random_state=42)

# Obtém tabela de dados (X) e variaveis de classe (y)
X,y =dfX, df.yY

# Reamostra dados e classes
X_res, y_res = sm.fit_resample(X,y)

# Obtém variaveis alvo e de caracteristicas
d = Domain(df.domain.attributes, df.domain.class_vars)

# Cria um novo objeto Tabela Orange com os cabegalhos apropriados e passa 0s
dados para o proximo widget
out_data = Orange.data.Table(d, X _res, y_res)
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ANEXO A — Widget Rank (Orange Data Mining)

Rank

Ranking of attributes in classification or regression datasets.

Inputs

Data: input dataset
Scorer: models for feature scoring

Outputs

Reduced Data: dataset with selected attributes

Scores: data table with feature scores

Features: list of attributes
The Rank widget scores variables according to their correlation with discrete or
numeric target variable, based on applicable internal scorers (like information gain, chi-
square and linear regression) and any connected external models that supports
scoring, such as linear regression, logistic regression, random forest, SGD, etc. The

widget can also handle unsupervised data, but only by external scorers, such as PCA.

@ ® Rank
Scoring Methods [1] # Gai.tic ~ Gini
Information Gain (@ thal
Information Gain Ratio -
Gini Decrease (8 exercind ang — c—
ANOVA [# chest pain
2
)F({eliefF [ major vessels colored
FCBF [ slope peak exc ST 3
Select Attributes [ ST by exercise - 0.074 0.095
o (@ gender 2 0.063 __ 0.038
All () max HR 0.062 0.081
Manual M age 0.029 __ 0039
O Best ranked: 5 (J rest ECG 3 0.022 0.016
- -
Send Automatically [ cholesterol 0.008 _ 0011
(1) rest SBP 0.008 _ 0.010
[@ fasting blood sugar > 120 2, 0.001 | 0.000

!~ Missing values will be imputed as needed.

B |03 a3 @
1. Select scoring methods. See the options for classification,
regression  and unsupervised data in  the Scoring

methods section.
2. Select attributes to output. None won't output any attributes,

while All will output all of them. With manual selection, select the
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attributes from the table on the right. Best ranked will output n best
ranked attributes. If Send Automatically is ticked, the widget
automatically communicates changes to other widgets.

Status bar. Produce a report by clicking on the file icon. Observe
input and output of the widget. On the right, warnings and errors

are shown.

Scoring methods (classification)

1.

Information Gain: the expected amount of information (reduction
of entropy)

Gain Ratio: a ratio of the information gain and the attribute's
intrinsic information, which reduces the bias towards multivalued

features that occurs in information gain

3. Gini: the inequality among values of a frequency distribution

4. ANOVA: the difference between average values of the feature in

different classes

Chi2: dependence between the feature and the class as measured
by the chi-square statistic

ReliefF: the ability of an attribute to distinguish between classes

on similar data instances

. FCBF (Fast Correlation Based Filter): entropy-based measure,

which also identifies redundancy due to pairwise correlations
between features

Additionally, you can connect certain learners that enable scoring
the features according to how important they are in models that
the learners build (e.g. Logistic  Regression, Random
Forest, SGD). Please note that the data is normalized before

ranking.

Scoring methods (regression)

Univariate Regression: linear regression for a single variable

RReliefF: relative distance between the predicted (class) values of the two

instances.


https://en.wikipedia.org/wiki/Information_gain_ratio
https://en.wikipedia.org/wiki/Gini_coefficient
https://en.wikipedia.org/wiki/One-way_analysis_of_variance
https://en.wikipedia.org/wiki/Chi-squared_distribution
https://en.wikipedia.org/wiki/Relief_(feature_selection)
https://www.aaai.org/Papers/ICML/2003/ICML03-111.pdf
https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/latest/widgets/model/logisticregression.html
https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/latest/widgets/model/randomforest.html
https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/latest/widgets/model/randomforest.html
https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/latest/widgets/model/stochasticgradient.html

Additionally,

you

can

connect
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regression learners (e.g. Linear

Regression, Random Forest, SGD). Please note that the data is normalized

before ranking.

Scoring method (unsupervised)

Currently, only PCA is supported for unsupervised data. Connect PCA to Rank

to obtain the scores. The scores correspond to the correlation of a variable

with the individual principal component.

Scoring with learners

Rank can also use certain learners for feature scoring. See Learners as

Scorers for an example.

Example: Attribute Ranking and Selection

Below, we have used the Rank widget immediately after the File widget to

reduce the set of data attributes and include only the most informative ones:

H Reduced Data — Data D

N

File

Data

Rank

Data Table

Notice how the widget outputs a dataset that includes only the best-scored attributes:

e Data Table = =
Info
. iameter narrowin chest pain ajor vessels colore thal @
303 instances
3 features (0. 7% missing values) 10 typical ang 0.000 fixed defect
Discrete dass with 2 values (no z B asymptomatic 3.000 normal
missing values)
No meta attributes 3 1 asymptomatic 2.000 reversable defect
4 non-anginal 0.000 normal
e 5 |0 atypical ang 0.000 nermal
Show variable labels (if present) 6 0 atypical ang 0.000 normal
Visualize continuous values 7 5 asymptomatic 2.000 normal
Color by instance dasses C—
g 0 asymptomatic 0.000 nermal
Selection o K 1.000 3
- 0 x
Select full rows - Rank EN
Lil Missing values have been imputed.
Select Attributes -
B # Inf.. gain Gain Ratio Gini
() None
o N N
O Al a .
O orsa @ chest pin mmm
@ ST by exercise C D45 0.074 0.047
(@ exerc ind ang 2 0439 0.153 0.046
Restore Original Order max HR. C 0123 0.062 0.040
@ slope peak exc 5T 3 0112 0.087 0.038
Report
®age c 0058 0.029 0.020
Send Automaticallyl (@ gender 2 DO57 0.063 0.019
[ restECG 3 0024 0.022 0.008
(@ chelesteral c 006 0.008 0.006
rest SBP c 0013 0.008 0.003
Report () fasting blood sugar» 120 2 0.000 0001 D.000
Send Automatically < >
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