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RESUMO

Com o passar do tempo, os agentes do cenario financeiro passaram a procurar alternativas cada
vez mais variadas na formacéo de portfolios de investimentos, dentre elas, pode-se destacar a
busca por investimentos internacionais. Os titulos soberanos internacionais estdo entre 0s
investimentos mais atrativos por se tratarem, teoricamente, de investimentos de baixo risco
associado. Porém, o dinamismo do ambiente econémico mundial e as proporc¢des de crises
financeiras, internas e externas, podem impossibilitar paises de cumprirem suas obrigacdes
financeiras. Com o intuito de analisar e antever essas situacdes, as agéncias internacionais de
classificacdo de risco, como a Standard & Poor’s ¢ a Moody’s, utilizam um sistema de ratings
soberanos para classificar a qualidade do crédito de paises em graus de risco de inadimpléncia.
Os ratings servem como indicadores para a tomada de decisdo de investidores. Todavia, existem
registros de casos em que as agéncias internacionais cometeram falhas em suas avaliacGes.
Assim, a utilizagdo de indicadores adicionais na andlise de risco € interessante para 0S
investidores. O presente trabalho aplica um modelo de classificacdo multicritério, baseado na
adaptacdo do método PROMEHTEE Il proposta por Doumpos e Zopounidis (2004), para alocar
titulos de crédito soberano em trés categorias de risco a partir de comparagdes par-a-par entre
as alternativas para classificacdo e alternativas de referéncia em um conjunto de critérios. Os
resultados das classificacbes do modelo séo analisados e comparados as alocagcfes provenientes
dos ratings de agéncias internacionais de classificacdo. Para as andlises, trés combinacdes de
paises de referéncia foram testadas. Os resultados demostraram uma boa aplicabilidade do
modelo de classificacdo multicritério. Em especial, para a combinacdo 2 de paises de referéncia,
a classificacdo obteve uma semelhanga superior a 70% em relacdo as alocacbes das agéncias.
No caso da combinacdo 3 de paises de referéncia, bons resultados foram obtidos e 0 modelo
mostrou-se mais rigido na alocacdo dos paises.

Palavras-chave: Classificacdo Multicritério; Investimentos; Titulos Soberanos; Risco.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1: Estrutura dos Rating Soberano da Standard & Poor’s........cccccevviniiiiiiiic e, 16
Figura 2.2: Problematica de classificacdo nominal ............ccccocviveiieiiiic s 18
Figura 2.3: Problematica de classificag@o ordinal .............cc.cooeviiiiiiiiienenees e 18
Figura 2.4: Passo a passo do PROMETHEE 1 .........ccooiiiiiiiece e 21
Figura 3.1: Fluxograma do Modelo Proposto..........cccevviieiieiiiie e 28



LISTA DE TABELAS

Tabela 4.1: Alocacao dos paiSes PElOS FAtiNGS .......c.cooveireririiririeeere e 32
Tabela 4.2 Numero de paises alocados por Classe € @n0 ..........ccoeveerererieiine e 34
Tabela 4.3: Resultados da ANOVA ... e 36
Tabela 4.4: Resultados Kruskal-WalliS ... s 37
Tabela 4.5: Comparacao entre os métodos ANOVA e Kruskal-Wallis ...........cccceevveivinnnnnne. 38
Tabela 4.6: Alocacéo dos paises de acordo com 0S 4 Cenarios Propostos..........cceervereeereennen. 42
Tabela 5.1: Pesos dos Critérios do Modelo de Classificagdo ............cccvvveveiieieerie e, 45
Tabela 5.2: Classificacdo dos Paises pelo Modelo MUltiCritério...........cccooevvviienecicieeceenenn, 46
Tabela 5.3: Analise Comparativa dos ReSUIAAOS .........c.coververieieiiiiieceeeeiee s 47
Tabela 5.4: Raz&o entre média e desVio-padrao ..........ccccoereiireienieinese e 53



LISTA DE QUADROS

Quadro 2.1:Seis Formas Basicas da Funcéo de Preferéncia..........c.ccocvevevveeiveveciese e 23
Quadro 4.1: Indicadores inicialmente eSCOINICOS. ..........ccoveiiiiiiiiie e 29
Quadro 4.2: Classes do Modelo e Ratings das Agéncias INternacionais.............cccceoeeervneene. 31
Quadro 4.3 Teste de Normalidade Anderson-Darling..........ccccocereriiiniiiiieeiec e 35
Quadro 4.4: Criterios do Modelo de CIasSifiCaCa0 ..........ccueveevveieiieie e 39
Quadro 4.5: Paises de RETErENCIA. .......ccveiiiiiiie et 41
Quadro 5.1: Diferencas de Alocacao entre a Combinacdo 1 e 0s 4 Cenarios ...........ccccvevevnne. 49
Quadro 5.2: Diferencas de Alocacao entre a Combinacdo 2 e 0 4 Cenarios ...........cccceevevnne. 51

Quadro 5.3: Diferencas de Alocacédo entre a Combinacéo 3 e 0s 4 Cenarios. .......c.cccceeveeveenen. 52



SUMARIO

1. INTRODUGAD ... oeieeeeeeeeeeeeee ettt s et en et stses s se e sesen s eae e seseneseneseseneneseneaes 12
1.1, OBJETIVO GERAL c..uerverereereeesreersesessesesssesssessssesessssessssessssssssssessssessssssssssessssessssssensssessssessssssensssessens 13
1.2, OBJETIVOS ESPECIFICOS .....eeueeurreureereeesrensssessssesessssessssessssssessssessesessssssssssessssessssssensssessssesssssensssensens 13
1.3.  JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA.......coeeeereiiresreseesseseesessessesssssssessessessessssessessessessssessessasssssssessensessessssenes 13
1.4.  ESTRUTURA DO TRABALHO .....c.ceiverereerteiiessessessessesessessesssssssessessessessssessessessessssessessasssssssessensessessssenes 14
2. BASE CONCEITUAL E REVISAO DA LITERATURA ....ouvetireeeeteeeeeeteeereseeeeereseeenesesaeneseeseenenes 15
2.1. Titulos Publicos, Risco-pais e RiSCO SOBErano...........eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeessssssssssssnssnssnnnes 15
2.2. Decisdao Multicritério e a Problematica de Classificagao .........cccceerrrriiiriiniiiisssssssssssssssssssssssssssssssssnnnns 17
2.3, PROMETHEE Il .uuiueereeueeeireessesessesssssssssssessssessssssessssessssessssssssssessssessssssssssessssesssessssssensesessosensasssenssnes 20
2.4.  MODELO DE DOUMPOS E ZAPOUNIDIS (2004) .....coeverereereerneessessesseseesessessessesessessessessessssessessessssansens 23
R |V 1 S 10151 0 1 - 26
3.1, PROBLEMATICA.......coveetrerrirtestesereesessessstsssssessessssesssssessessessssessessesssssssessesssssssessensesssssssessenssssssassensens 26
3.2, ETAPAS DO IMIODELOD......cuceuiremreenseeressssessssessssssessssessssessssssssssessssessssssssssessssessossssssssessssessosessasssesssses 27
4, MODELO PROPOSTO ....cootttiieiereeerereeeeereeererereeereeeresesesssesesesssesesrsesssssssssssssssssssssssssssssssssnsnnns 29
4.1,  ESCOLHA E COLETA DE INDICADORES........ccccvrerurrerererrerersesessessssssessssensssesssssssssssensssesssssssnsssesssenssssssnes 29
4.2.  PREPARAGAO PARA AS ANALISES ESTATISTICAS ...cceeeeereiriiresresneeessesessessessessesessessessessssessessessesssenses 30
4.3.  ANALISE ESTATISTICA E ESCOLHA DOS CRITERIOS ......ccuerririirerrerreresesessessessessesessessessessssessessessesssesses 34
4.4.  APLICACAO DO MODELO DE CLASSIFICAGAOD ......coeueiirereeeniiiseeesesnsnesesssssssssesesssssssssessesssessessesseas 39
5. ANALISE DOS RESULTADOS .....oovveeereeeeetsereeeeeseseeeeesesesesesesesseesesesesenenentsessenesssenesesenensssseees 45
5.1.  ANALISES DA COMBINAGAOQ L....cceceeurrerererererserersesssssessssesessessssssessssesssssssessssnsssensssessesssensssensssessssssens 48
5.2.  ANALISES DA COMBINAGAOQ 2.....ccceeurreererreresserersessssssssssessssessessssssssessssssssssssnssssnsssessssssensssensssessssssens 50
5.3.  ANALISES DA COMBINAGAOD 3.....ceceeurrerererrererseressessssssessssesessessssssssssesssssssesssssssensssessssssensssensssessssssens 51

5.4. ANALISES COMPLEMENTARES.......c.ceeueueuerenensnsssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssss 53



6. CONCLUSOES ......cocoevrrrrenen

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANEXO 1..coovviiiiiiiiiiiiiins



12

1. INTRODUCAO

Com o processo de globalizagdo econémica, todos os agentes do cenério financeiro,
incluindo empresas, investidores institucionais, investidores individuais e as principais
organizagOes financeiras, tém sido forgados a trilhar, cada vez mais, os caminhos da
internacionalizacdo. Esse fato traz um significante aumento da incerteza relacionada as suas
decisbes de investimentos (Castellanhos et al, 2004).

Devido as inimeras possibilidades de investimentos existentes e ao instavel ambiente
econdmico em que diferentes paises podem se encontrar, o risco associado ao capital investido
pode trazer um grande receio as empresas e aos investidores individuais. Por outro lado, uma
extrema aversdo ao risco pode resultar em perdas consideraveis no retorno de um portfélio de
investimentos. Em seu livro, Damodaran (2009) afirma que “as empresas mais bem-sucedidas
em qualquer ramo de atividade alcangam esse status ndo evitando o risco, mas detectando-o e
explorando-o em proveito proprio.”

Um dos tipos de investimentos internacionais mais procurados diz respeito aos titulos
publicos dos governos. Mélo (2013) explica que os titulos publicos funcionam como uma fracéo
da divida do governo que paga juros ao credor (investidor).

Os investidores, por sua vez, procuram analisar o risco associado a esse investimento, ou
seja, o risco do governo ndo pagar os rendimentos do acordo com o credor. O Banco Central
do Brasil (2016a) define o risco de crédito como “o risco de que a contraparte na transacao ndo
honre sua obrigagdo nos termos e condigbes do contrato”. Nesse aspecto, indicadores
internacionais, como 0 risco-pais e os ratings de risco soberano, sdo utilizados pelos
investidores como base para julgar os paises em relacao ao risco.

O presente trabalho de conclusdo de curso objetiva aplicar um modelo de classificacédo
multicritério, baseado em Doumpos e Zopounidis (2004), para alocar paises (e assim seus
titulos soberanos) em trés classes de risco. Além disso, é realizada uma comparacao entre 0s
resultados do modelo proposto e as alocacdes de duas agéncias internacionais de classificacao
de risco, Standard & Poor's e Moody's, para o ano de 2014. As comparagfes sao realizadas
para quatro cenarios: alocagdes referentes a pior situagao dentre os ratings da Standard & Poor’s
e da Moody’s, alocacdes referentes a melhor situagdo dentre os ratings da Standard & Poor’s e
da Moody’s, alocagdes feitas com base apenas nos ratings da Standard & Poor’s e, por fim,
alocag0es feitas com base apenas nos ratings Moody’s.

Como principal limitagdo encontrada no presente trabalho, destaca-se a dificuldade para

encontrar indicadores, que representem de maneira padronizada, aspectos financeiros,



13

econémicos e politicos, para um grande numero de paises. Foram utilizados na anélise 18
indicadores disponibilizados pelo World Bank (2016), dos quais 9 serviram como critérios ao
modelo, mas que, como explicado no trabalho, ndo representam a totalidade dos aspectos

importantes considerados na analise de titulos soberanos.

1.1.OBJETIVO GERAL

Aplicar um modelo de classificacdo multicritério para alocar titulos de crédito soberano
de paises em trés classes de risco a partir de comparagdes par-a-par entre as alternativas para

classificacéo e alternativas de referéncia das classes, escolhidas entre os proprios paises.
1.2.OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar os critérios do modelo a partir de analises estatisticas de indicadores.

e Testar e analisar os resultados de diferentes combinacfes de paises de referéncia para o
modelo.

e Comparar os resultados obtidos pelas combinacdes de paises de referéncia no modelo
proposto com alocagdes provenientes dos ratings de duas agéncias de classificagao de risco
no ano de 2014.

e Analisar possiveis diferencas entre as alocaces dos paises determinadas pelo modelo e as

alocacBes determinadas pelas ratings das agéncias.

1.3.JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Virias agéncias internacionais, das quais as mais conhecidas sdo a Moody’s, a Standard
& Poor’s e a Fitch, geram relatérios em que classificam os titulos dos paises em determinadas
niveis de risco. Os paises recebem, dessa forma, um rating (nota de risco dada ao crédito
soberano do pais) que serve como base para que investidores tomem decisdes relacionadas a
compra de titulos publicos internacionais.

Canuto et al (2012) explicam que as agéncias de avaliacdo do risco de crédito tém o papel
de servir, internacionalmente, como principal instrumento de referéncia dos agentes financeiros
na avaliacdo do risco, e que seus ratings influenciam, cada vez mais, as decisdes em paises,
desenvolvidos e em desenvolvimento, em todo 0 mundo. Em contrapartida, para Salvador et al
(2014), a crise do subprime, iniciada no ano de 2007, e quedas continuas nos ratings de titulos
soberanos e produtos estruturados trouxeram a tona um debate sobre a qualidade e o verdadeiro

papel das agéncias de avaliagdo de risco.
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Para se determinar os ratings para cada pais, as agéncias responsaveis precisam levar em
consideracdo uma série de diferentes critérios. Segundo Hoti e Mcaleer (2004), fatores e
eventos especificos dos paises podem ser solicitados e utilizados para a determinacdo do risco
de um pais, além disso, os autores explicam que riscos financeiros, politicos e econdmicos dos
paises afetam uns aos outros. Dessa maneira, a classificacdo dos paises em determinados niveis
de risco pode ser entendida como um problema de decisdo multicritério.

Para Almeida (2013), “um problema de decisdo multicritério consiste em uma situacéo,
em que ha pelo menos duas alternativas de acdo para se escolher, e essa escolha é conduzida
pelo desejo de se atender a multiplos objetivos, muitas vezes conflitantes entre si.” Segundo
Behzadian et al (2010), o Apoio & Decisdo Multicritério (MCDA) é uma das areas de
conhecimento da pesquisa operacional que tém crescido muito rapidamente nas ultimas
décadas, sendo utilizada para tratar problemas complexos em gestdo, negdcios, engenharia,
ciéncia, dentre outras area.

Uma vez que um problema de decisdo pode ser apresentado com um entre quatro
diferentes tipos de problematica: problematica da escolha, problematica de classificagéo,
problematica de ordenacao ou problematica de descricdo (Roy, 1996), este trabalho refere-se a
problematica de classificacdo para avaliagdo de risco de investimentos em titulos soberanos.
No estudo, é utilizado o método proposto por Doumpos e Zopounidis (2004), que adapta o
método de sobreclassificacdo PROMETHEE 11 a problematica de classificacdo. A partir da
utilizacdo do PROMETHEE 1II, é possivel aplicar a abordagem de comparacdes par-a-par entre
as alternativas do problema. Além disso, a adaptacdo de Doumpos e Zopounidis (2004) reduz
0 conjunto de comparacOes par-a-par do PROMETHEE Il ao pré-estabelecer classes ao modelo
e classificar cada alternativa de acordo com comparagdes par-a-par com apenas alternativas de

referéncia, alocadas previamente as classes do modelo.

1.4.ESTRUTURA DO TRABALHO

Os préximos capitulos do trabalho tém a seguinte estrutura:
e O capitulo 2 consiste na base conceitual utilizada nesse trabalho e na apresentacéao
de artigos e estudos relacionados ao tema;
e O capitulo 3 apresenta a problematica e a metodologia utilizada no trabalho;
e O capitulo 4 apresenta 0 modelo proposto baseado na metodologia do trabalho;
e O capitulo 5 consiste na anlise dos resultados alcangados;

e Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes do trabalho.
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2. BASE CONCEITUAL E REVISAO DA LITERATURA

2.1.Titulos Publicos, Risco-pais e Risco Soberano

Em seu livro, Megalli Filho e Ishikawa (2003) definem titulos como “formas quaisquer
de aplicacdo financeira da moeda ou papéis que rendem juros”. Nesse contexto, 0s autores
explicam diferencas entre titulos pos-fixados e pré-fixados e entre titulos de renda fixa e de
renda variavel, como descrito a seguir:

a. Titulos pds-fixados séo reajustados periodicamente por algum parametro econdmico
previamente decidido entre as partes. Por outro lado, os titulos pré-fixados definem,
previamente, o valor nominal dos rendimentos a serem pagos no futuro.

b. Titulos de renda fixa ttm o valor de rendimento estabelecido previamente no
contrato, sendo assim, livre de incerteza. Por outro lado, os titulos de renda variavel
possuem uma incerteza relacionada ao valor que assume, ao longo do tempo, o ativo
cuja posse foi tomada.

O Banco Central do Brasil (2016a), define os titulos publicos federais como
“instrumentos de renda fixa (pré-fixados ou pos-fixados) emitidos pelo governo federal para a
obtencdo de recursos junto a sociedade, com o objetivo primordial de financiar sua despesa.”

Ao analisar as possibilidades de investimentos em titulos publicos internacionais, 0s
investidores levam em consideracdo as possibilidades de que o pais, ao qual o investimento foi
realizado, ndo retorne os rendimentos acordados. Segundo Gjonca et al (2004), o risco-pais é
geralmente definido como: “a probabilidade em que um pais vai deixar de gerar cambio
suficiente para cumprir as suas obrigacdes para com os credores estrangeiros”. Em seu trabalho,
Megale (2005) explica que quanto maior o risco-pais, maiores sdo as chances de um emissor
daquele pais ndo repagar sua divida.

Como apresentado no capitulo anterior, agéncias internacionais de classificacao de risco
procuram indicar, através de seus ratings, a qualidade do crédito ao qual um investidor ira se
expor. No contexto de titulos publicos federais, as agéncias trabalham com o chamado risco de
crédito soberano. O risco soberano é definido por Canuto et al (2012) como o risco de crédito
associado as operacdes que envolvem o crédito de estados soberanos.

Segundo o Banco Central do Brasil (2016b), o rating soberano reflete os fundamentos
macro e microecondémicos de um pais no longo prazo e, apesar de ter uma definicao diferente
das medidas risco-pais, os dois indicadores possuem uma forte correlacdo negativa: paises com

ratings soberanos elevados tendem a apresentar um risco-pais mais baixo.
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Segundo a Sandard & Poor’s (2015), a sua metodologia de ratings de governos soberanos
“aborda os fatores que afetam a disposi¢ao e capacidade de um governo soberano de pagar as
suas dividas integral e pontualmente.” A agéncia de risco aponta cinco areas principais para a
analise dos ratings soberanos, como apresentado na figura 3.1, sdo elas: avaliacao institucional,

avaliacdo econdmica, avaliagdo externa, avaliacdo fiscal e avaliacdo monetaria.

TaeeLa 1
EstruTuRA DE AvaLiacAo Do RATING DE CRrEDITO DE EMissor DE GOVERNOS SOBERANOS

Cinco principais areas para cdlculo da qualidade de crédito de um governo soberano

Avaliagdo Avaliagio Awvaliagio Avaliacdo Avaliagdo
institucional econdmica externa fiscal monetaria
Perfil institucional e Perfil de flexibilidade e
econdmico de desempenho

Niwvel indicativo do rating de

governo soberano

| Fatores de ajustes |

| _ _ complementares e um degrau de
elevacao/rebaixamento,

| se aplicavel I

Rating de governo soberano em
moeda estrangeira

v
Rating de governo soberano em
moeda local

Figura 2.1: Estrutura dos Rating Soberano da Standard & Poor’s
Fonte: Standard & Poor’s (2013)

Em seu trabalho, Osturk et al (2016) explica que, com a participacdo das agéncias de risco
na crise do final da Gltima década, fundos de investimentos e bancos passaram a desenvolver
métodos proprios para avaliar o risco de crédito.

Estudos que testam a habilidade de métodos de Inteligéncia Artificial, como o Support
Vector Machines, para prever a determinacdo de ratings de crédito das agéncias de risco foram
realizados (Belloti et al, 2011; Ozturk et al, 2016).
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2.2.Decisdo Multicritério e a Problematica de Classificacao

Ao longo do tempo, estudos voltados a resolucéo de problemas de decisdo multicritério
foram realizados e resultaram em uma série de modelos e métodos que auxiliam decisores em
diversos ramos de atividade. Almeida (2013) define um modelo de decisao como ‘“uma
representacdo formal e com simplificacdo do problema enfrentado com suporte de um método
multicritério de apoio a decisio (MCDA).” A escolha do método MCDA é um passo muito
importante para a tomada de deciséo e depende de fatores tais como: 0s atores do processo
decisorio, o contexto da deciséo, o tipo de problematica, etc.

O presente estudo consiste em um problema de alocacdo de paises em determinados
classes relacionadas a niveis de risco de investimento. A problematica de classificacdo é a que
melhor descreve a situacdo. Segundo Roy (1996), a problemaética de classificacdo objetiva
alocar as acgoes (alternativas) em classes (categorias), que sdo determinadas a priori seguindo
normas aplicaveis ao conjunto de acdes. Para Doumpos e Zopounidis (2004), um problema de
classificacdo esta relacionado a atribui¢do de um conjunto de alternativas, que sdo descritas por
um conjunto de atributos, a um conjunto q pré-definido de classes.

Segundo Bana e Costa (1992, apud Léger e Martel, 2002), a problematica de classificacdo
pode ser abordada e distinguida em duas diferentes situacdes: existem problemas em que as
alternativas sdo classificadas em classes que tém aspecto puramente nominal e, por outro lado,
ha casos em que o processo de alocacgdo € feito entre classes organizadas de maneira ordinal.
Com isso, Léger e Martel (2002) explicam que, no caso da problemética de classificacao
nominal, as alternativas a serem classificadas sao julgadas se possuem um grau de similaridade
suficientemente alto com pelo menos uma alternativa tipica (de referéncia) de uma das classes.
Se sim, a alternativa é classificada alocada a essa classe. A Figura 2.2 representa essa
abordagem da alocacéo de alternativas segundo a problemaética de classificacdo nominal.
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Figura 2.2: Problematica de classificagdo nominal

Fonte: Adaptada de Léger e Martel (2002)

Ao descrever a problemética de classificacdo ordinal, por outro lado, Léger e Martel
(2002) explicam que, frequentemente, nos métodos utilizados, cada alternativa é julgada em
relacdo a limites, superior e inferior, das classes do problema. Uma alternativa é alocada, assim,
para a classe em que ela se encontra entre os limites de referéncia. A Figura 2.3 ilustra a
problematica de classificacéo ordinal.

Alternativas boas

Alternativas intermediarias

Alternativas ruins

Figura 2.3: Problemética de classificagéo ordinal

Fonte: Adaptada de Léger e Martel (2002)

Os métodos de classificacdo multicritério séo utilizados por pesquisadores em uma grande
diversidade de problemas e &reas de atuacdo. A seguir, sdo citados alguns trabalhos
relacionados a aplicagdo desses métodos.

Léger e Martel (2002) propdem um método multicritério para classificacdo de alternativas
em classes organizadas segundo a problematica de classificagdo nominal, denominado
TRINOMFC (TRI NOMiinal base sur des Functions Critéres). Nesse método, indices de

similaridade entre alternativas e perfis de referéncia sdo calculados a partir dos critérios do
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problema, que tém fun¢des adaptadas da familia de métodos PROMETHEE. Os autores aplicam
0 método no contexto de acidentes na construcao civil.

Nemery e Lamboray (2007) propdem um método de classificacdo multicritério,
denominado Flowsort, que aloca alternativas em classes/categorias a partir de comparagdes com
perfis centrais ou com perfis de fronteira, que servem de referéncia para cada classe/categoria.
Nesse método, a escolha de um dos tipos de perfil de referéncia para o problema fica a cargo
do decisor. Nos casos em que perfis de fronteira sdo utilizados, o perfil de fronteira/referéncia
inferior de uma classe funciona, ao mesmo tempo, como perfil de fronteira/referéncia superior
da classe seguinte.

DecisBes em financas levam em consideracdo uma série de critérios, variaveis e maltiplos
fatores que precisam ser enquadrados em uma abordagem que seja flexivel as particularidades
de um determinado problema e, nesse contexto, a utilizacdo de ferramentas de apoio a decisdo
multicritério (MCDA\) € interessante (Zopounidis e Doumpos, 2013).

Xidonas et al (2009) utiliza 0 método de classificacdo ELECTRE Tri para a avaliacdo e
selecdo de acdes de bom desempenho. No estudo, o método é utilizado para classificar empresas
de 8 diferentes classes (onde as empresas sdo separadas por setores) em trés categorias:
empresas de alto potencial financeiro, médio potencial financeiro e baixo potencial financeiro.

Doumpos et al (2001) aplicam uma abordagem de classificacdo baseada em conceitos de
decisdo multicritério e programacdo matematica, chamada de Método de Discriminagdo
Hierarquica Multi-grupo (M.H.DIS), para classificar paises em 4 niveis de risco. Nessa
aplicacdo, os paises sdo divididos inicialmente em categorias definidas de acordo com o nivel
de renda das alternativas: economia de alta renda, economia de renda medio-alto, economia de
renda médio-baixo e economia de baixa renda.

Hu e Chen (2011) propdem e aplicam um método classificacdo multicritério, baseado na
formulacdo do PROMETHEE Il, em um problema de previsdo de faléncia de empresas. O
modelo proposto pelos autores utiliza indices de concordéncia e discordancia que avaliam o
grau em que cada alternativa do modelo sobreclassifica e é sobreclassificada por todas as
alternativas/perfis de referéncia, definidos em todas as classes.

Dompous e Zapounidis (2004) propdem a utilizagdo de um modelo de classificagéo
multicritério que utiliza comparacdes par-a-par entre alternativas de classificacdo e alternativas
de referéncia. Essas comparagdes sdo realizadas através de uma adaptacdo do método
PROMETHEE Il. Em seu trabalho, os autores aplicam a metodologia na area de financas,
especificamente, na avaliacdo do risco de crédito de empresas. O modelo proposto por

Doumpos e Zapounidis é detalhado no subcapitulo 2.4 e é utilizado no presente trabalho, como
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sera posteriormente explicado no subcapitulo 4.4. Como base para o entendimento desse
modelo, o subcapitulo 2.3 descreve 0 método PROMETHEE II.

2.3.PROMETHEE I

Dentre os tipos de métodos MCDA mais importantes, podem-se destacar os métodos de
sobreclassificacdo (outranking). Esses métodos baseiam-se em comparagdes par-a-par entre o
conjunto de alternativas de decisdo e assumem uma caracteristica ndo-compensatoria. As
familias de métodos de sobreclassificagio PROMETHEE e ELECTREE s&o as mais utilizadas
(Almeida, 2013).

Brans e Vincke (1985) introduziram os principios da familia de métodos PROMETHEE,
apresentando as versdes PROMETHEE | e PROMETHEE II. Behzadian et al (2010), define o
PROMETHEE (Preference Raking Organization Method for Enrichment Evaluations) como
um método de sobreclassificacdo que trabalha com a ordenacéo e selecdo de um conjunto finito
de alternativas em funcao de critérios, que sdo muitas vezes conflitantes. Em seu estudo, esses
autores afirmam que o numero de pesquisadores que estdo aplicando os métodos PROMETHEE
em problemas praticos tem aumentando a cada ano.

Dentre os métodos presentes na familia de métodos PROMETHEE, o PROMETHEE |
resulta em um ranking parcial das alternativas e 0 PROMETHEE Il apresenta uma ordem
completa através de fluxos liquidos das alternativas (Brans e Vincke, 1985; Hu e Chen, 2011;
Almeida, 2013). Segundo Behzadian (2010), através das comparagdes par-a-par entre as
possiveis acdes do problema, o PROMETHEE utiliza os conceitos de grau de preferéncia, que
em uma fase posterior, sdo utilizado nos calculos de fluxos de sobreclassificacdo. A analise
desses fluxos ordena as a¢des em um ranking parcial (no caso do PROMETHEE 1) e em um
ranking completo (no caso do PROMETHEE II).

O método PROMETHEE Il pode, dessa forma, ser utilizado para ordenar as alternativas
X1, X2, X3, ..., Xn, pertencentes ao conjunto A. A figura 2.4, adaptada do trabalho de Behzadian
et al (2010), ilustra a estrutura do método PROMETHEE 11 através de 5 etapas.
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Passo 1: Determinacdo dos desvios baseados nas comparagdes par-a-par.
di? = gj(xq) — 9;(xp) (3.1)

Onde d]‘-lb denota a diferenga entre as consequéncias das alternativas x, e x;, para cada
critério j.

2

Passo 2: Aplicacdo da funcdo preferéncia.

0 se df‘b <0

3.2
h(d?)  sed =0 52

pj(xaxb) = {

Onde p; (x4xp) denota a preferéncia da alternativa de X, sobre a alternativa X;,, para

cada critério j, em fungdo do desvio d;‘b = g(xq) — g (xp).

$

Passo 3: Cdlculo do grau de sobreclassificagdo.

Pap = Z?:l ijj(xaxb) (3-3)

Onde o grau de sobreclassificagdo P,j, da alternativa x, sobre a alternativa xj;, é a soma
ponderada do conjunto de fung¢des de preferéncia da forma pj(xaxb) pelos pesos dos

critérios, representados por w;.

$

Passo 4: Cdlculo dos fluxos positivos e negativos referentes ao ranking parcial PROMETHEE |
1 _ 1
fa - EbeEA Pab (34) e fa - EbeEA Pba (3.5)

Onde f;' e f;; denotam, respectivamente, os fluxos positivo e negativo da alternativa x,.

\ 4

Passo 5: Célculo do fluxo liquido referente a ordenagao completa do PROMETHEE Il

fo = fa+ - fa (3.6)

Onde f, denota o fluxo liquido referente da alternativa x,,

Figura 2.4: Passo a passo do PROMETHEE Il

Fonte: Adaptado de Behzadian et al (2010)
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Como pode ser observado na Gltima etapa da figura 2.4, para o célculo dos fluxos liquidos
do PROMETHEE Il (equacéo 3.6), sdo utilizados os fluxos positivos (equacéo 3.4) e negativos
(equacdo 3.5) provenientes da versao I. Segundo Almeida (2013), o fluxo positivo (ou de saida)
de uma alternativa xa representa a intensidade em que essa alternativa ¢ preferivel as demais, e
assim, quanto maior o fluxo positivo melhor é a alternativa xa. Por outro lado, o fluxo negativo
(ou de entrada) representa a intensidade de preferéncia das demais alternativas sobre Xa, dessa
forma, quanto menor o fluxo negativo melhor € a alternativa Xa.

Os fluxos positivos e negativos sdo calculados com base nos graus de sobreclassificacéo
(equacdo 3.3) das comparagOes par-a-par de cada alternativa. As fungdes de preferéncia
(equacdo 3.2) sdo utilizadas com o objetivo de identificar o grau em que uma alternativa
qualquer Xa supera, ou é superada, por outra alternativa X, em determinado critério j, com base
na diferenca dos desempenhos dessas alternativas (equacao 3.1).

Existem seis formas bésicas de fungdo preferéncia para a utilizacgdo no PROMETHEE:
critério usual (tipo 1), quase critério ou U-shape (tipo I1), critério com preferéncia linear ou V-
shape (tipo 1), critério de nivel (tipo IV), critério com preferéncia linear e area de indiferenca
(tipo V) e critério gaussiano (tipo VI) (Brans e Vincke, 1985; Almeida, 2013). A depender da
escolha da funcéo de preferéncia para um critério, sdo utilizados limiares de preferéncia (tipo
I11, tipo IV e tipo V) e/ou limiares de indiferenca (tipo Il, tipo IV e tipo V), definidos por
Almeida (2013) como a seguir. O limiar de indiferenca representa 0 maior valor para a diferenca
entre os desempenhos de duas alternativas abaixo do qual uma indiferenca é percebida pelo
decisor. O limiar de preferéncia indica 0 menor valor de diferenga entre os desempenhos de
duas alternativas acima do qual existe uma preferéncia estrita. O Quadro 2.1, adaptado de
Almeida (2013), apresenta a estrutura das seis formas basicas de funcbes de preferéncia
utilizadas nos métodos PROMETHEE onde o limiar de preferéncia é indicado por p e o limiar
de indiferenca é indicado por q. Assim, o Quadro 2.1 explica mais detalhadamente o Passo 2
da Figura 2.4.

Cada critério deve ser representado, dessa maneira, pela fungéo de preferéncia que melhor
o identifica. Por outro lado, ndo necessariamente a fungdo de preferéncia utilizada para um
critério precisa estar entre as seis formas basicas do Quadro 2.1. Dompous e Zapounidis (2004),
por exemplo, propdem a utilizacdo de programacédo linear para o calculo das fungdes de
preferéncia.

Em relacdo aos pesos dos critérios, utilizados na soma ponderada da equagéo 3.3, Almeida
(2013) explica que, em meétodos de sobreclassificagdo, como o PROMETHEE, 0s pesos

assumem a forma de graus de importancia dos critérios.
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Quadro 2.1: Seis Formas Basicas da Funcéo de Preferéncia

d* >0 pi(xaxp) =1
TIPO | — Critério Usual
d* <0 pj(xaxp) = 0
TIPO Il — Quase Critério df® > q pj(xaxp) =1
ou U-shape djflb <q pj(xaxp) =0
d]qb >p pj(xaxb) =1
B A x . b ab
TIPO 1l — Preferéncia Linear d]a >p b, (xaxy) = d]_
ou V-shape dfb <0 p
pj(xaxp) =0
d¥* >p p;(xgxp) =1
TIPO IV — Critério de Nivel q<d®<p pj(xaxp) = 1/2
dj(lb <gq pj(xqxp) =0
df® > p pj(xqxp) =1
TIPO V — Preferéncia Linear e qg < d]flb <p ( ) d]?”’ —q
A : Pj\XqXp) = ——
Area de Indiferenca df” <gq p—q
pj(xaxp) =0
de? > 0 Preferéncia aumenta a partir de
j A
TIPO VI - Critério Gaussiano ) uma distribuicdo normal

Fonte: Adaptado de Almeida (2013)

2.4.MODELO DE DOUMPOS E ZAPOUNIDIS (2004)

Em seu artigo, os autores Doumpos e Zapounidis (2004) apresentam o desenvolvimento
de um modelo de decisdo multicritério que trabalha com estruturas similares ao método
PROMETHEE II, sendo a proposta adaptada para a problematica de classificacao.

A metodologia apresentada por Doumpos e Zapounidis (2004) é explicada inicialmente
para o caso de duas classes (C1 > Cz), onde a classe C ¢ preferivel a classe C,. Neste caso, para
cada alternativa Xk a ser classificada, sdo considerados os arcos de entrada X=Xk apenas para
as alternativas de referéncia x; pertencentes a classe C1. Por outro lado, 0s arcos de saida xk=>Xi

sdo considerados apenas para as alternativas de referéncia xi pertencentes a classe Cz. A partir
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desse pressuposto, os graus de sobreclassificacdo das alternativas sdo calculado como ocorre
no método PROMETHEE Il (equagdes 3.1, 3.2 e 3.3).

Apbs o célculo dos graus de sobreclassificacdo para as comparacdes par-a-par das
alternativas de classificacdo com as alternativas de referéncia, fluxos liquidos de

sobreclassificacdo séo calculados:

1

1 L 1 L
fe= o5 i = safic = 57 Zxieca P = 7 Bviecr P (37)

Na equacdo, m1 representa 0 nimero de paises presentes na classe C1 e m2 representa o
- , 1 1 - N ~
namero de paises presentes na classe Cz. Os termos —e— séo acrescentados a equagédo do

fluxo liquido do PROMETHEE Il com o objetivo de lidar com possiveis diferencas no nimero
de paises de referéncia para cada classe, e assim, eliminar efeitos adversos causados por essas
diferengas. Para que uma alternativa Xk seja classificada, os valor de fx pode ser comparado a
um ponto de corte b, que pode ser estimado pelos parametros do problema ou determinado pelo
decisor. Assim, para fc > b, a alternativa xx é alocada como C; e, para fx < b, a alternativa xx é
alocada para a classe C> (Doumpos e Zapounidis, 2003).

De forma a adaptar o modelo para casos genéricos, ndo importando a quantidade de
classes, 0s autores Doumpos e Zapounidis (2004) propuseram a quebra das analises em casos
dicotdmicos. Assim, para uma situacdo em que existem q classes: C1 > C2 >Csz > ... > Cq,
assume-se f,%. como o fluxo de saida da alternativa xx considerando as comparagdes com as
alternativas de referéncia a partir da classe Cr+1, {Cr+1, Cr+2, Cre3, ..., Cq}. Na mesma ldgica, o
fluxo de entrada f,, da alternativa x« é obtido a partir das alternativas de referéncia {C1, C, Cs,

..., Cr}. Nesse caso o fluxo liquido é calculado como:

fr = g f = o5 (38)

T,
Assim, para cada caso dicotdbmico é gerado um fluxo liquido f«r que é, por sua vez,
comparado a um ponto de corte by. Se fk1 > by, a alternativa xx pertence a C1, sendo, se fk2 > by,
a alternativa xx pertence a by. Esse série se repete até a alternativa ser classificada ou até a
comparacdo fiq-1) > bg-1. No Ultimo caso, se a comparacdo for verdadeira, a alternativa xx
pertence a classe Cq-1, Sendo, a alternativa é alocada a classe Cq.
Em seu estudo, Doumpos e Zapounidis (2004) explicam ainda que, embora existam 6

tipos béasicos de funcdes de preferéncia na literatura da familia de métodos PROMETHEE, em



25

situacdo reais pode ser complicado, para o decisor, especificar uma forma de funcéo e
parametros, como 0s pesos, para cada um dos critérios. Como forma de se obter os parametros
necessarios para o processo de classificacdo para tais casos, os autores propdem a utilizacao de
Programacdo Linear. Para isso, baseados na abordagem de Kiskos e Yannacopoulos (1985,
apud Doumpos e Zopounidis, 2004), os autores modelam cada funcdo de preferéncia p; como

partes de uma fungdo linear. Denota-se d;"** = max{x;; — x;;} a maxima diferenca entre

quaisquer duas alternativas de referéncia no critério j, e subdivide-se o intervalo [0, d;"**] em
sj subintervalos tais como: [0, d}], (d}, d7], ..., (dj.Sj_l, d"*]. A partir dessa divisdo de
intervalos, uma funcéo de preferéncia para alternativas x; e x| quaisquer, tal que d]‘fl € (djt‘l, djt]

e (1 <t<s;j), pode ser calculada como:

il dt 1

p;(xix) = Z hyy + Th]t (3.9)

Onde Ry = h;(d}) — h;(df™)

A estimacdo dos valores de hj, para todo j e t, gera o conjunto de funcbes de
preferéncia/diferenca do problema. Para que o conjunto de pesos também seja estimado a partir
da programacéo linear, e assim complementar a equacdo 1 do modelo, uma transformacéo na

formula precisa ser feita. Definindo o termo h';; = wjh;;, temos:

-1 dlk d-t_l

p (xu xk) = W;p; (xl: xk) = z h]v + dt—d;_lhljt (3.10)
]
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3. METODOLOGIA

Inicialmente, o presente capitulo apresenta o contexto do problema estudado. Em seguida,
uma subdivisdo da metodologia é explicada, através de um fluxograma, na seguinte ordem:
escolha e coleta de indicadores, preparacdo para andlises estatisticas, analises estatisticas e

escolha dos critérios, aplicacdo do modelo de classificacao e, por fim, analise dos resultados.

3.1.PROBLEMATICA

Segundo Canuto et al (2012) os ratings das agéncias de risco sdo indicadores sérios, de
dominio puablico, que contribuem para a reducdo da incerteza dos investidores relacionada aos
riscos que envolvem os titulos dos governos. Além disso, os autores explicam que os titulos de
governos que possuem ratings das agéncias sao preferidos, pelos investidores, em relacdo aos
titulos que ndo possuem ratings.

Apesar da grande utilidade e alcance dos ratings das agéncias de classificacdo de risco,
acontecimentos recentes arranharam, de certa maneira, a confiabilidade das decisOes dessas
agéncias. Para muitos autores, erros na forma de avaliacdo das agéncias de classificagdo foram
um dos motivos de uma crise econdmica iniciada no final da Ultima década, conhecida como
“subprime crisis”.

No contexto, os CDOs (Collateralized Debt Obligations), que sdo instrumentos
financeiros negociaveis, constituidos por créditos de tipos similares, estavam deteriorando-se
ao longo do tempo. Os CDOs eram formados principalmente por créditos a habitacdo de alto
risco (subprime) e baixo risco (prime). Nos anos anteriores a crise, com um grande aumento de
demanda desse tipo de aplicacdo e uma escassez de CDOs do tipo prime, a participacdo dos
chamados subprime housing loans (créditos a habitacdo de alto risco) estava aumentando
(Andersen et al, 2012).

Para Andersen et al (2012), a atuacdo das agéncias de classificacdo de risco nos anos
anteriores a 2008 foi um dos fatores que levaram a crise do subprime, pois, mesmo com o
aumento da participacdo dos créeditos a habitacdo de alto risco, as agéncias de classificacdo
continuaram a avaliar os CDOs favoravelmente, levando os investidores ao erro na avaliagcdo
do risco.

Segundo Rotheli (2010), o formato do modelo de negocios das agéncias de classificagdo
de risco provoca situacOes de conflito de interesses. O autor explica que aléem de avaliar os
ativos financeiros dos bancos, as agéncias também competem entre si para oferecer outros

Sservigos a essas instituicbes, o que pode causar problemas relacionados a imparcialidade dos
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ratings. A Comissdo de Inqueérito da Crise Financeira (2011, apud Salvador et al, 2014)
explicou que antes da crise financeira de 2008, ao avaliar produtos estruturados emitidos por
bancos, as agéncias de risco utilizaram modelos errados com o objetivo de aumentar suas cotas
de mercado.

Em seu trabalho, Salvador et al (2014) explicam que, como resultado das criticas
recebidas apos a crise financeira, as agéncias de classificacdo passaram a atualizar seus critérios
de ratings e tornaram-se mais rigidas. Segundo os resultados do trabalho, esse aumento de
rigidez explica 25% das quedas nos ratings de bancos nos anos posteriores a crise.

Carneiro (2009) enfatiza que muitos chefes de estado tém se queixado das conclusdes da
agéncias de risco, que tém sido acusadas de interpretar erroneamente a solvabilidade financeira.
Por outro lado, o autor explica que as agéncias respondem que, algumas vezes, 0S emissores
classificados ndo providenciam todas as informacdes importantes para a avaliagéo.

Apesar dos estudos citados apontarem possiveis falhas nas avaliacdes das agéncias de
risco, seus ratings continuam sendo vistos como parametros importante e confidveis pelos
investidores. Para Canuto et al (2012), o aumento na utilizacdo dos ratings é um sinal de que 0s
investidores consideram as avaliacfes de risco como bons indicadores da probabilidade de
default (ndo cumprimento das obrigacdes acordadas em tempo ou valor). Ao avaliar a qualidade
do crédito de um determinado devedor governamental ou coorporativo, a Standard & Poor’s
(2011) considera como passo mais importante a avaliacdo dos recursos que o devedor (o pais
no caso dos ratings soberanos) possui para atender aos seus compromissos em relacdo a
tamanho e prazo dessas obrigacgdes.

Dado todo o contexto apresentado neste subcapitulo, percebe-se que a utilizagcdo de um
modelo adicional para servir como indicador nas avaliacGes de titulos soberanos € interessante.
O presente estudo objetiva aplicar um modelo multicritério de classificacdo de paises em niveis
de risco. A intencdo do estudo ndo € de substituir nem de trazer melhorias aos modelos
utilizados pelas agéncias. Por outro lado, 0 modelo pode ser utilizado como uma ferramenta
adicional na avaliacdo e servir como um tipo de calibracdo para a decisdo final de um

investimento.

3.2.ETAPAS DO MODELO

A figura 3.1, a sequir, apresenta o fluxograma do modelo proposto, explicando de maneira
resumida cada etapa do trabalho. As etapas sdo apresentadas mais detalhadamente, com a

apresentacdo dos resultados alcancados, nos capitulos 4 e 5. O capitulo 4 apresenta as quatro
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primeiras etapas do fluxograma. A quinta e Gltima etapa, anélise dos resultados, é apresentada

individualmente no capitulo 5.

ETAPA 1: ESCOLHA E COLETA DE INDICADORES

Foram coletados dados relacionados a indicadores que possam representar a
problematica de classificacéo de créditos soberanos. Dentre os indicadores, 0s critérios
do modelo foram escolhidos a partir de uma analise estatistica posterior.

L 2

ETAPA 2: PREPARACAO PARA ANALISES ESTATISTICAS

Informacdes referentes aos ratings soberanos dos paises foram coletadas. A partir
desses ratings, cada pais foi alocado em uma das trés classes propostas no modelo.
Essas alocacdes servem como base para as andlises estatisticas dos indicadores, e
assim, para a escolha dos critérios do modelo.

A 4

ETAPA 3: ANALISE ESTATISTICA E ESCOLHA DOS CRITERIOS

Um método estatistico foi aplicado para estudar quais indicadores sdo capazes de
explicar as variacdes nas alocacdes feitas com base nos ratings soberanos das agéncias.
Em outras palavras, quais indicadores sé&o as melhores fontes de variagdo de uma
classificacdo no contexto do risco soberano. Com base nos resultados, os critérios do

modelo foram escolhidos.

ETAPA 4: APLICACAO DO METODO DE CLASSIFICACAO MULTICRITERIO

O método de classificacdo multicritério, proposto por Doumpos e Zapounidis (2004),
foi aplicado considerando os dados dos critérios no ano de 2014. Foram considerados,
assim, os paises que possuiam classificacdo de pelo menos uma das agéncias e que, ao
mesmo tempo, possuiam os dados referentes a todos os critérios no ano de 2014.

\ 4

ETAPA 5: ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados provenientes do modelo de classificagdo multicritério sdo analisados e
comparados a alocagdes feitas com base nos ratings de duas agéncias internacionais de
classificacdo de risco: Standard & Poor’s e Moody's.

Figure 3.1: Fluxograma do Modelo Proposto

Fonte: Autor
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4. MODELO PROPOSTO

4.1.ESCOLHA E COLETA DE INDICADORES

Inicialmente, uma coleta de dados referentes aos indicadores econdmicos e financeiros
de um grande namero de paises foi realizada. Para isso, foi utilizado o banco de dados fornecido
no website da instituicdo World Bank (2016). Segundo Doumpos et al (2001), o World Bank
esta entre as organizagles responsaveis por monitorar a ambiente social e econémico mundial.

Os dados apresentados no website do World Bank sdo divididos entre indicadores de
diversos tipos, como por exemplo: educacionais, econémicos, saude, ciéncia e tecnologia,
financeiros, desenvolvimento social, etc. Inicialmente, foram escolhidos 18 indicadores,
apresentados no Quadro 4.1, pertencentes aos tipos: econdémicos, financeiros, de tendéncia e de

débito externo. As descricdes dos indicadores sdo apresentadas no Anexo 1.

Quadro 4.1: Indicadores inicialmente escolhidos.

INDICADORES
1 GDP growth (annual %)
2 GDP per capita (current US$)
3 Current account balance (BoP, current US$)
4 Inflation, GDP deflator (annual %)
5 Exports of goods and services (% of GDP)
6 Gross savings (% of GDP)
7 External debt stocks, total (DOD, current US$)
8 Foreign direct investment, net inflows (BoP, current US$)
9 GDP at market prices (current US$)
10 Total reserves (includes gold, current US$)
11 GNI per capita, Atlas method (current US$)
12 Lending interest rate (%)
13 Risk premium on lending (lending rate minus treasury bill rate, %)
14 S&P Global Equity Indices (annual % change)
15 Real interest rate (%)
16 Net flows on external debt, long-term (NFL, current US$)
17 Depth of credit information index (O=low to 8=high)
18 Money and quasi money growth (annual %)

Fonte: World Bank (2016)

Os indicadores foram escolhidos para serem analisados estatisticamente e servirem como
base para a escolha dos critérios do modelo de classificacdo proposto. A escolha dos indicadores
foi feita a partir de uma revisdo literaria, da sua descri¢éo feita pelo World Bank (2016), do

namero de dados disponiveis para cada indicador, e dos anos para 0s quais tais indicadores séo
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fornecidos (0 método multicritério foi utilizado de acordo com classificagdes referentes ao ano
de 2014).

4.2.PREPARACAO PARA AS ANALISES ESTATISTICAS

Apdbs serem coletados dados referentes aos 18 indicadores apresentados no Quadro 4.1,
uma etapa de andlises estatisticas foi realizada. O objetivo dessa etapa foi estudar, entre os
indicadores, quais sdo os que melhor explicam a classificagdo de risco entre os paises. Com
esse intuito, primeiramente, buscou-se classificagcGes de risco ja existentes, o que resultou na
utilizacdo dos ratings soberanos avaliados por agéncias internacionais (Moody’s e Standard &
Poor’s) como base para a classificacao.

As agéncias internacionais, Moody’s e¢ Standard & Poor’s, disponibilizam em seus
respectivos websites o histérico de ratings soberanos (notas de risco do crédito soberano) de
um grande namero de paises. As classificacdes dos paises sdo realizadas com base em
metodologias desenvolvidas por cada agéncia, e assim, cada pais recebe uma das notas (ratings)
pré-estabelecidas. Os ratings pré-estabelecidos pelas agéncias podem ser subdivididos em
quatro diferentes tipos: grau de investimento de qualidade alta, grau de investimento de
qualidade média, grau especulativo, e por fim, grau com alto risco de inadimpléncia.

O modelo de classificacdo multicritério proposto neste trabalho propde uma subdivisao
dos paises em trés classes, onde a classe Cs representa a conjunto dos paises classificados nos
tipos: grau especulativo e alto risco de inadimpléncia. Dessa forma, a classe Ci é referente aos
paises (titulos soberanos) de baixissimo risco. A classe C, é referente aos paises (titulos
soberanos) de risco baixo a moderado. E, por fim, a classe Cs refere a paises (titulos soberanos)
com grau de risco mais alto. A nomenclatura dos ratings e suas respectivas classificacdes,
quanto ao seu tipo e a sua classe, sdo apresentadas no Quadro 4.2.

A classificacdo dos paises entre as trés classes foi, dessa maneira, realizada a partir dos
ratings das duas agéncias internacionais. Inicialmente, buscou-se no website da Standard &
Poor’s (Standard & Poor’s, 2016) os ratings dos paises presentes nas planilhas de indicadores
geradas no website do World Bank (2016). Assim, cada pais foi alocado em uma das trés classes
de acordo com o seu respectivo rating, como ilustra 0 Quadro 4.2. Em seguida, 0 mesmo
procedimento foi realizado para os ratings dos paises classificados pela agéncia Moody’s
(Moody’s 2016).
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Quadro 4.2: Classes do Modelo e Ratings das Agéncias Internacionais

Ratings — Agéncias de Classificacédo
TIPO CLASSES | Moody’s | Standard & Poor’s
Aaa AAA
Aal AA+
Aa2 AA
Grau de investimento (qualidade alta) CLASSE Ci Aa3 AA.-
Al A+
A2 A
A3 A-
Baal BBB+
Grau de investimento (qualidade média) CLASSE C, | Baa2 BBB
Baa3 BBB-
Bal BB+
Ba2 BB
Grau de especulacdo (qualidade baixa) Ba3 BB-
Bl B+
B2 B
B3 B-
CLASSE Cs
CCC+
Caal
CCcC
Caa2
) o ) CCC-
Alto risco de inadimpléncia Caa3
CcC
Ca
C
C
D

Fonte: Moody’s e Standard & Poor’s

E importante destacar que nem todos os paises s&o classificados pelas duas agéncias em
um mesmo ano. Além disso, em alguns casos em que um determinado pais é classificado por
ambas, 0s ratings recebidos podem aloca-lo para classes diferentes, se analisados
individualmente. Por isso, para as analises estatisticas referentes as escolhas dos critérios, uma
regra foi estabelecida: como classificagéo final, os paises foram distribuidos entre as classes a
partir do pior cenario entre as alocagdes das agéncias, quando estas sdo discordantes.

Exemplificando, se um determinado pais é alocado para a classe C, por uma agéncia e para a
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classe Cz pela outra, prevalece o rating que aloca o pais para a classe Cs. Nos casos em que um
pais possui rating de apenas uma agéncia, esse rating foi utilizado para a alocacéo. O fato de
nem todos 0s paises possuirem ratings das duas agéncias para um mesmo ano pode ser
considerado uma limitacdo do trabalho, pois, a partir da regra estabelecida, paises com apenas
um rating tém uma chance menor de serem alocados a uma classe superior quando comparados
aos paises que possuem ratings de ambas agéncias.

O procedimento de alocacdo dos paises em classes foi feito para os anos: 2011, 2012,
2013 e 2014. Ao analisar os dados, percebe-se que 125 paises possuem ratings de pelo menos
uma das duas agéncias em um desses anos, considerando-se 0s paises que tém dados fornecidos
pelo World Bank (2016). A Tabela 4.1 ilustra o nome dos 125 paises utilizados e suas
classificacOes referentes a cada um dos quatro anos com base na proposta de classificacao

descrita anteriormente:

Tabela 4.1: Alocagéo dos paises pelos ratings Congo, 3 3
N Dem. Rep.
ALOCACAO DE CLASSES POR ANO C
, ongo,

Pais 2011 2012 2013 2014 Rep. 3 3 3 3
Albania 3 3 3 3 CostaRica | 3 3 3 3
Angola 3 3 3 3 Costa do 3

Argentina 3 3 3 3 Marfim
Armeénia 3 3 3 3 Croéacia 2 3 3 3
Australia 1 1 1 1 Cuba 3 3 3 3
Austria 1 1 1 1 Curacao 1 1 1 1
Azerbaijao 3 2 2 2 Chipre 2 3 3 3
Bahamas 2 2 2 2 Republica 1 1 1 1
Bahrain 2 2 2 2 Checa
Bangladesh 3 3 3 3 Dinamarca 1 1 1 1
Barbados 2 3 3 3 Republica
.. 3 3 3 3
Belarus 3 3 3 3 Dominicana
Bélgica 1 1 1 1 Equador 3 3 3 3
Belize 3 3 3 3 _ Egito, 3 3 3 3
Bolivia 3 Arabe Rep.
Bédsnia e H. 3 3 3 3 El Salvador 3 3 3 3
Botswana 1 1 1 1 Es?c“m.ia 1 1 1 1
Brasil 2 2 2 2 Shlepl -
Bulga'ria 2 2 2 3 Finlandia 1 1 1 1
A Franga 1 1 1 1
Bt::rkma 3 3 3 3 Polinésia
aso 3 3 3 3
Camboja 3 3 3 3 Francesa
Camardes 3 3 3 3 Ga’ba? 3
Canada 1 1 1 1 Georgia 3 3 3 3
Chile 1 1 1 1 Alemanha 1 1 1 1
China 1 1 1 1 Gana 3 3 3 3
Coldmbia 3 2 2 2 Grecia 3 3 3 3




Guatemala
Honduras
Hungria
Islandia
india
Indonésia
Irlanda
Israel
Italia
Jamaica
Japao
Jordan
Cazaquista
o
Quénia
Coréia,
Rep.
Kuwait
Letonia
Libano
Liechtenste
in
Lituania
Luxemburg
o
Maceddnia,
FYR
Malasia
Malta
Mauritius
Meéxico
Moldova
Mongolia
Montenegr
o
Marrocos
Mogambiq
ue
Namibia
Paises
Baixos
Nova
Zelandia
Nicaragua
Nigéria
Noruega
Oma
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Paquistao
Panama
Papa Nova
Guiné
Paraguai
Peru
Filipinas
Pol6nia
Portugal
Qatar
Romeénia
Russia
Ruanda
Arabia
Saudita
Senegal
Sérvia
Singapura
Republica
Eslovaca
Eslovénia
Africa do
Sul
Espanha
Sri Lanka
Suriname
Suécia
Suica
Tailandia
Trinidad e
T.
Tunisia
Turquia
llhas Turcas
e Caicos
Uganda
Ucrania
Emirados
Arabes
Unidos
Reino
Unido
Estados
Unidos
Uruguai
Vietnam
Zambia

W N WEFEP WEFE WNNW W W

=

R P W W

NP

W N N NP P WWR

w w w

Fonte: Autor, Standard & Poor’s e Moody'’s
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Ao analisar os dados da Tabela 4.1, percebe-se que a maioria dos paises, nos quatro anos
estudados, é alocada para a classe C3. A classe C2, por sua vez, é a que recebe o menor nimero
paises. Isso acontece porque 0s ratings que mais se repetem sdo os do grau especulacéo
(qualidade baixa). Além disso, a classe C3 € a que engloba a maior variedade de ratings, como
pode ser visualizado no Quadro 4.2. Um resumo dos dados referentes a alocagdo dos paises
entre as classes pode ser encontrado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 Numero de paises alocados por classe e ano
NUMERO DE PAISES POR CLASSE/ANO

ANO |Classel Classe2 Classe3 TOTAL

2011 39 21 58 118

2012 36 25 58 119

2013 35 25 60 120

2014 36 26 62 124
TOTAL 146 97 238

Fonte: Autor

Analisando a tabela, percebe-se que o0 ano de 2014 possui 0 maior numero de paises
classificados (124) sendo seguido pelos anos de 2013 (120 paises), 2012 (119 paises) e 2011
(118 paises). Apds a alocacdo dos paises dentro das 3 classes propostas, a realizacdo de testes

estatisticos para um melhor entendimento dos dados coletados foi possivel.

4.3.ANALISE ESTATISTICA E ESCOLHA DOS CRITERIOS

Com o objetivo de analisar a influéncia dos indicadores escolhidos na classificacdo dos
paises, e assim, determinar os critérios a serem utilizados posteriormente no método, analises
estatisticas foram realizadas. Para isso, buscou-se testes de comparagdo e dependéncia entre
conjuntos de dados amostrais.

Para a escolha do método estatistico a ser utilizado nesta analise, fez-se necessario um
teste de normalidade para os dados dos 18 indicadores, em cada uma das classes, para
determinar se a utilizagcdo de um método paramétrico seria apropriada. Dessa forma, o teste de
normalidade Anderson-Darling foi realizado com o auxilio do software Minitab. O Quadro 4.3,
a sequir, é composto pelos resultados do teste de normalidade para cada uma das classes dos
indicadores. Ao analisar os resultados, percebe-se que o teste Anderson-Darling indicou que os

dados amostrais utilizados na pesquisa, na grande maioria dos casos, ndo sédo paramétricos.



Quadro 4.3 Teste de Normalidade Anderson-Darling

TESTE DE NORMALIDADE

Indicador
1

Classe
1

N P, WNEFEP WNRFP WOWNPEPE WNEPEPE WNREPRP WP WOWNPE WN

Normalidade
NAO NORMAL
NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL

Fonte: Autor

10

11

12

13

14

15

16

17

18

W NP WNEFP WNPEPE WNPEPRP WNREPE WONRPRP WNPEPE WNPRPRE WNRPRW

NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NORMAL
NAO NORMAL
NORMAL
NORMAL
NORMAL
NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NAO NORMAL
NORMAL
NAO NORMAL
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A anélise de variancia (ANOVA) é um dos testes mais utilizados na literatura quando se

procura os aspectos que influenciam uma determinada varidvel. Doane e Lori (2008) explicam

em seu livro que a ANOVA “busca identificar as fontes de variagdo em uma variavel numérica

dependente Y (a varidvel resposta).” Ainda segundo esses autores, a ANOVA analisa se a

variacdo em torno da média da variavel resposta é explicada por determinados fatores ou

variaveis categorias e, para isso, 0 método pressupde, entre outras coisas, que as populagdes

amostradas sdo normais. Como o teste de Anderson-Darling indicou que as populac¢des do

presente trabalho ndo seguem uma distribuicdo normal, a Analise de Variancia ndo é indicada

para a analise do presente estudo, e assim, para a escolha dos critérios. Por outro lado, por ser

vastamente utilizada em diversos trabalhos, a ANOVA foi realizada para efeito ilustrativo e
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para comparacao dos resultados com o método ndo-paramétrico, posteriormente realizado e
utilizado para a escolha dos critérios. No teste, a hipotese Ho indica que nédo existe diferenga
significativa entre as médias das classes. Nos casos em que o teste resulta em Ho falsa, o
resultado indica que a ANOVA ndo consegue atestar que nao ha diferenca significativa para
pelo menos uma das médias. Para estudar em quais comparagdes esse fato ocorreu, o teste
Tukey pode ser utilizado. Segundo Doane e Lori (2008), o teste Tukey € um procedimento
natural quando os resultados da analise de variancia apontam uma diferenca significativa em
pelo menos uma das medias.

A Tabela 4.3, a seqguir, ilustra os resultados da ANOVA para cada um dos 18 indicadores.
Os resultados da Ultima coluna indicam a quantidade de comparacfes em que o teste Tukey
indica uma diferenca significativa. Como, na analise, a varidvel Y assume trés possiveis

resultados (referentes as possiveis classes), 0 nimero maximo de comparacdes, e assim da

altima coluna, é 3.

Tabela 4.3: Resultados da ANOVA

ANOVA
INDICADOR F valor-P F critico Ho Tukey

1 4.714485848 0.009427566 3.016458152 Falsa 1
2 211.5004708 4.3362E-65 3.016221559 Falsa 3
3 2.835559363 0.059908845 3.019102807 Verdadeiro

4 11.03943071 2.10543E-05 3.016458152 Falsa 1
5 26.54545154 1.39311E-11 3.01720189 Falsa 2
6 42.29429802 3.17653E-17 3.02080007 Falsa 3
7 52.6359903 1.1117E-19 3.033438776 Falsa 3
8 26.97716963 8.76891E-12 3.016036139 Falsa 2
9 27.7453062 4.48533E-12 3.016221559 Falsa 2
10 18.60951881 1.76455E-08 3.016554326 Falsa 2
11 255.7387455 1.08789E-73  3.01689808 Falsa 3
12 92.53531765 6.40087E-32 3.026361014 Falsa 3
13 11.11421828 2.89797E-05 3.048832572 Falsa 2
14 0.558046904 0.57292672 3.026256838 Verdadeiro

15 14.86793287 7.1611E-07 3.027110643 Falsa 2
16 29.72077413 2.93699E-12 3.033438776 Falsa 1
17 13.9032454  2.15991E-06 3.039508254 Falsa 2
18 7.307609881 0.000818426 3.03078765 Falsa 1

Fonte: Autor

Sabendo-se que o teste de Anderson-Darling indicou que os conjuntos de dados amostrais
do presente estudo ndo s@o normais, um teste ndo-paramétrico foi escolhido para analisar os
indicadores: o teste de Kruskal-Wallis. Segundo Doane e Lori (2008), o teste Kruskal-Wallis

funciona como uma alternativa ndo-paramétrica (ndo requer popula¢fes normais) para a
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ANOVA com um fator, sendo assim, uma alternativa atrativa para aplicagdes em financas,
engenharia e marketing. Os autores ainda indicam que esse teste compara as medianas de
amostras independentes e testa as seguintes hipoteses:

Ho: Todas as populagdes possuem medianas iguais.

H:: Nem todas as populagdes possuem medianas iguais.

Para a realizagdo do teste de Kruskal-Wallis, e assim o estudo dos indicadores que melhor
representam a variacao das alocacdo dos paises nas trés classes, o software Minitab foi utilizado.
Entre os resultados, o software disponibiliza o valor-P do teste, que para um grau de confianca
de 95%, precisa ser maior que 0.05 para que a hipdtese Ho seja aceita. A Tabela 4.4, a seguir,
ilustra os resultados do teste Kruskal-Wallis. A Gltima coluna (N) indica, nos casos em qua o

valor-P é menor que 0.05, a quantidade de comparacdes em que Ho é rejeitada.

Tabela 4.4: Resultados Kruskal-Wallis

INDICADOR VALOR-P Ho N (MAX 3)
1 0 Ho é falsa 1
2 0 Ho é falsa 3
3 0 Ho é falsa 2
4 0 Ho é falsa 2
5 0 Ho é falsa 3
6 0 Ho é falsa 3
7 0 Ho é falsa 2
8 0 Ho é falsa 3
9 0 Ho é falsa 3
10 0 Ho é falsa 3
11 0 Ho é falsa 3
12 0 Ho é falsa 3
13 0 Ho é falsa 2
14 0.376 Ho verdadeira
15 0 Ho é falsa 3
16 0 Ho é falsa 1
17 0 Ho é falsa 2
18 0 Ho é falsa 2

Fonte: Autor

Ao analisar os dados das Tabelas 4.3 e 4.4, percebe-se que ambos 0s métodos aceitam as
suas respectivas hipoteses nulas (Ho) para indicador 14. Além deste, a ANOVA também aceita
a hipdtese Ho para o indicador 3. A diferenca mais significativa entre os métodos é percebida
ao analisar internamente as rejeicdes (em quantas comparacgdes a hipotese € rejeitada). Para
ambos 0s métodos, trés comparacdes sdo realizadas (devido aos dados serem divididos em trés

classes). A Tabela 4.5 compara, de forma resumida, os quantitativos de comparagdes em que



38

os métodos rejeitam Ho. E importante lembrar que a hipotese de Kruskal-Wallis é baseada no
valor da mediana, enquanto a ANOVA baseia-se no valor da média.

Tabela 4.5: Comparacao entre os métodos ANOVA e Kruskal-Wallis

RESULTADOS
Indicador ANOVA | KRUSKAL WALLIS
1 GDP growth (annual %) 1 1
2 GDP per capita (current USS) 3 3
3 Current account balance (BoP, current USS) 0 2
4 Inflation, GDP deflator (annual %) 1 2
5 Exports of goods and services (% of GDP) 2 3
6 Gross savings (% of GDP) 3 3
7 External debt stocks, total (DOD, current USS) 3 2
8 Foreign direct investment, net inflows (BoP, current USS) 2 3
9 GDP at market prices (current USS) 2 3
10 Total reserves (includes gold, current USS) 2 3
11 GNI per capita, Atlas method (current USS) 3 3
12 Lending interest rate (%) 3 3
13 | Risk premium on lending (lending rate minus treasury bill rate, %) 2 2
14 S&P Global Equity Indices (annual % change) 0 0
15 Real interest rate (%) 2 3
16 Net flows on external debt, long-term (NFL, current USS) 1 1
17 Depth of credit information index (O=low to 8=high) 2 2
18 Money and quasi money growth (annual %) 1 2

Fonte: Autor

Para a utilizacdo no método multicritério de classificacdo, os critérios foram escolhidos
com base nos resultados dos indicadores provenientes do método de Kruskal-Wallis. Como ja
foi explicado, esse método é mais indicado por servir para dados que ndo seguem uma
distribuicdo normal. Dessa forma, os critérios utilizados no modelo de classificacdo
correspondem aos 9 indicadores que obtiveram o nimero maximo de diferencas significativas
nas comparagdes de semelhanca entre as medianas no método Kruskal-Wallis. Buscaram-se
assim as fontes que melhor explicam a variacdo da variavel resposta Y, que corresponde a
alocacdo dos paises entre as classes (Tabela 4.1). O Quadro 4.4 ilustra a escolha dos critérios
como resultado da etapa de analises estatisticas. E importante frisar que a escolha de critérios
com base apenas em analises estatisticas consiste em uma limitag&o do trabalho, pois, é possivel
que indicadores considerados importantes no contexto do problema ndo sejam selecionados
pelo método. Porém, como o presente estudo ndo trabalha com decisores em seu processo, a

escolha de critérios baseada na analise estatistica se justifica.
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Quadro 4.4: Critérios do Modelo de Classificacao

CRITERIOS DO MODELO
1 GDP per capita (current USS) Crescente
2 Exports of goods and services (% of GDP) Crescente
3 Gross savings (% of GDP) Crescente
4 | Foreign direct investment, net inflows (BoP, current USS) | Crescente
5 GDP at market prices (current USS) Crescente
6 Total reserves (includes gold, current USS) Crescente
7 GNI per capita, Atlas method (current USS) Crescente
8 Lending interest rate (%) Decrescente
9 Real interest rate (%) Decrescente

Fonte: Autor

4.4. APLICACAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO

O modelo de classificagdo multicritério utilizado no presente trabalho foi baseado no
modelo proposto por Doumpos e Zapounidis (2004). Em seu estudo, como explicado na
subcapitulo 2.4, esses autores desenvolvem um modelo de classificagdo baseado em
comparagOes par-a-par entre as alternativas a serem classificadas e um conjunto X de
alternativas de referéncia, que sao alocadas em um conjunto q pré-definido de classes C1, Ca,
..., Cq. As classes, por sua vez, sdo organizadas de maneira ordinal: C;>C>>...>Cq, Dessa
maneira, cada alternativa xx é comparada, para cada um dos critérios do problema, com cada
uma das alternativas de referéncia xi pertencentes ao conjunto X.

Trazendo o modelo para o contexto do presente estudo, o problema consiste em classificar
paises (titulos soberanos) em 3 classes ordenadas como: C1 > C, > Ca. Para isso, 0S critérios
estabelecidos no Quadro 4.4 sdo utilizados. Como base para as comparacgdes par-a-par propostas
no modelo, o presente estudo utilizou trés paises de referéncia para cada uma das classes. Como
apresentado na proposta de Doumpos e Zaponidis (2004) no subcapitulo 2.4, nos casos em que
0 problema envolve mais de duas classes para classificacdo, o problema é quebrado em
problemas dicotdmicos. Em uma situacdo de um problema de trés classes, dois casos
dicotémicos sdo analisados. Para efeitos de melhor visualizagdo e organizagdo para anélises
posteriores, 0s casos dicotbmicos sdo explicados a seguir:

a. Caso Dicotdmico 1: Inicialmente, para cada alternativa xk, sdo analisados os fluxos

de entrada provenientes apenas das alternativas de referéncia x; da classe Ci1 e 0s
fluxos de saida para as alternativas de referéncia x; das classes C> e Cs. Se o fluxo

liquido de sobreclassificacdo (equacdo 4.1) for maior que o ponto de corte by, a
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alternativa xx é alocada para a classe C1. Em caso contrério, a alternativa é analisada

no caso dicotdmico 2.

1 1
fr1 = mZ+m3) Z Py — — Z P; (4.1)

xXi€EC2C3 XiEC1

Caso Dicotdmico 2: Sdo analisados, para cada alternativa Xk, os fluxos de entrada
provenientes das alternativas de referéncia pertencentes as classes C1 e C; e os fluxos
de saida para as alternativas de referéncia pertencentes a classe Cs. Se o fluxo liquido
de sobreclassificacdo (equacao 4.2) for maior que o ponto de corte by, a alternativa x«
é alocada para a classe Co. Em caso contrério, a alternativa é alocada na classe Cs.

1 1
fie = — Z Pyi — mi+m2) z P; (4.2)

xieC3 XIEC1 C2

A escolha das alternativas de referéncia se deu a partir das classificacfes das agéncias

Moody’s e Standard & Poor’s para o ano de 2014. Além disso, 0 ano de 2014 foi utilizado

também como a fonte de dados dos 9 critérios do modelo. Dessa forma, foram utilizados no

modelo de classificacdo multicritério os paises presentes na lista apresentada no Quadro 4.2 que

possuem dados referentes aos 9 critérios no ano de 2014 disponibilizados pelo World Bank

(2016), o que totalizou um conjunto de 45 paises.

Como parte da analise dos resultados do modelo, foram feitas comparacGes entre a

classificacdo dos paises proveniente da aplicacdo do modelo e a classificacdo com base nos

ratings das agéncias de risco. Em relacdo a classificacdo com base nas agéncias, 4 cenarios sao

estabelecidos para a comparacao:

a. Cenario 1: as alternativas sao alocadas nas classes com base no pior cenario entre as
alocacOes da duas agéncias. Portanto, nesse cenario as alocagdes ocorrem da mesma
forma que foram feitas da etapa de preparacdo para as analises estatisticas
(Subcapitulo 4.2).

Cenario 2: as alternativas sdo alocadas nas classes de acordo com o melhor cenério
entre as alocacgdes das duas agéncias.

Cenario 3: as alternativas sdo alocadas de acordo com os ratings da agéncia de

classificagdo de risco Standard & Poor’s.
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d. Cenario 4: as alternativas sdo alocadas de acordo com os ratings da agéncia de
classificacdo de risco Moody’s.

Dessa maneira, de forma preliminar a aplicacdo do modelo de classificacdo, os 45 paises
escolhidos foram alocados dentre as 3 classes propostas no modelo. Os paises, seus ratings
dados pelas agéncias de classificacdo, e suas aloca¢des de acordo com 0s 4 cenarios propostos,
séo organizados na Tabela 4.6.

Dos 45 paises analisados no modelo, percebe-se que 9 deles possuem ratings de apenas
uma ageéncia de classificacdo no ano de 2014. No total, 41 paises possuem ratings da Standard
& Poor’s e 40 paises possuem ratings da Moody’s. Dentre 36 os paises que foram analisados
por ambas agéncias nesse ano, em apenas dois casos o0s ratings das agéncias alocam o pais para
classes diferentes. 1sso acontece para 0 México, alocado para a classe C1 pela Moody’s ¢ para
a classe C; pela Standard & Poor’s, e para a Bulgaria, alocada para a classe C2 pela Moody’s e
para a classe Cs pela Standard & Poor’s.

Para a aplicacdo do modelo, é necessaria a escolha de paises de referéncia para cada uma
das classes. Foram realizados testes para 3 combinacdes de paises de referéncia, cada uma com
trés paises de referéncia por classe. Os paises de referéncia foram escolhidos de acordo as
alocac0es iniciais da Tabela 4.6. Dentre o conjunto de paises alocados em cada classe na Tabela
4.6, as escolhas das alternativas de referéncia foram realizadas aleatoriamente. O Quadro 4.5

ilustra os paises escolhidos nas 3 combinacdes:

Quadro 4.5: Paises de Referéncia.

Classe C; | Classe C; Classe C3
Combinagdo 1 | Australia Brasil Montenegro
Coréia, Rep. | Roménia Argentina
Qatar Tailandia Geodrgia
Combinagao 2 Canada Brasil Costa Rica
Estonia Uruguai | Egito, Arabe Rep.
Reino Unido Italia Geodrgia
Combinagao 3 Canada india Montenegro
Estonia Tailandia Bdsnia e H.
Reino Unido Italia Geodrgia

Fonte: Autor



Tabela 4.6: Alocacédo dos paises de acordo com 0s 4 cenarios propostos

ALOCACAO DOS PAISES EM CLASSES COM BASE NOS RATINGS DAS AGENCIAS

Pais S&P  Moody’s | Cenariol Cenario2 Cenario3 Cenério4
Australia AAA Aaa 1 1 1 1
Republica Checa AA- Al 1 1 1 1
Coréia, Rep. A+ Aa3 1 1 1 1
Canada AAA Aaa 1 1 1 1
Reino Unido AAA Aal 1 1 1 1
Estbnia AA- Al 1 1 1 1
Chile AA- Aa3 1 1 1 1
Israel A+ Al 1 1 1 1
Kuwait AA Aa2 1 1 1 1
Qatar AA Aa? 1 1 1 1
Singapura AAA Aaa 1 1 1 1
Brasil BBB- Baa2 2 2 2 2
Colémbia BBB Baa2 2 2 2 2
Italia BBB- Baa2 2 2 2 2
México BBB+ A3 2 1 2 1
Roménia BBB- Baa3 2 2 2 2
Uruguai BBB Baa2 2 2 2 2
Azerbaijao BBB- Baa3 2 2 2 2
Bahamas BBB 2 2 2
Indonésia Baa3 2 2 2
India BBB- Baa3 2 2 2 2
Filipinas BBB Baa2 2 2 2 2
Russia BBB- Baa3 2 2 2 2
Tailandia BBB+ Baal 2 2 2 2
Africa do Sul BBB- Baa2 2 2 2 2
Ucrania CCC- Caa3 3 3 3 3
Jamaica B- Caa3 3 3 3 3
Montenegro B+ Ba3 3 3 3 3
Hungria BB 3 3 3
Guatemala BB Bal 3 3 3 3
Costa Rica BB 3 3 3
Argentina C Caal 3 3 3 3
Albania B B1 3 3 3 3
Bangladesh BB- Ba3 3 3 3 3
Bulgaria BB+ Baa2 3 2 3 2
Bdsnia e H. B B3 3 3 3 3
Belarus B- B3 3 3 3 3
Bolivia BB 3 3 3
Gedrgia BB- Ba3 3 3 3 3
Quénia B1 3 3 3
Moldova B3 3 3 3
Macedobnia, FYR BB- 3 3 3
Nicaragua B3 3 3 3
Egito, Arabe Rep. B- Caal 3 3 3 3
Congo, Dem. Rep. B- B3 3 3 3 3

Fonte: Standard & Poor’s (2016); Moody's (2016); Autor
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Como ja foi explicado, 0 modelo classifica paises de acordo com os fluxos liquidos
gerados pelas combinacGes par-a-par entre os paises a serem classificados e os paises de
referéncia. O fluxo liquido de cada alternativa depende dos graus de sobreclassificacéo, que por
sua vez, sdo calculados a partir dos pesos e fungdes de diferenca de cada critério. Assim, 0s
autores Doumpus e Zapounidis (2004) propdem a utilizagdo de Programacdo Linear para a
obtencédo dos parametros necessarios para o célculo dos fluxos de cada alternativa.

No presente estudo, ndo houve trabalho direto com decisores para que houvessem
elicitacbes dos pesos ou escolha de tipos pré-definidos de funcdes para cada critério. Assim,
como proposto por Doumpos e Zapounidis (2004), uma Programacdo Linear foi empregada.
Um programa desenvolvido no software Matlab foi utilizado para a obtencdo dos parametros
do problema e da classificacdo final dos paises que fizeram parte do estudo. Como resultados,
0 programa gera 0s pesos de cada critério e a classificacao final de cada alternativa dentre as
classes C1, C. e Cs, baseado no modelo de classificagdo multicritério aplicado.

O processo de formulagéo da fungéo linear de minimizagéo foi baseado na proposta de
Doumpus e Zapounidis (2004) explicada no subcapitulo 2.4, adaptando-se ao problema de trés
classes. O objetivo da funcdo é a minimizacao da soma ponderada dos desvios de classificacdo
das alternativas nos dois casos dicotdmicos explicados neste subcapitulo. A seguir, estd a
apresentacdo da funcdo linear e as restricbes do problema. Nas restrices, a constante a é
utilizada para que combater problemas provenientes de possiveis casos em que os fluxos f;; e
fio sejam iguais aos pontos de corte by e b2 respectivamente. Dentre as varidveis de deciséo

4

estdo os valores de h';;, dos pontos de corte bs e b2 e dos desvios ei. A seguir, esta a apresentagéo

da funcéo linear e as restri¢cdes do problema.



. 1 1 1
Min E=— Z e | +— Z e | +— Z eq
my ms, m

xl‘EXnC]_ XiEXnCZ 3 xiEXﬂC3

Sujeito a:
fuite=b+a,Vx,€XNC
fute<b,—a, VX, €XNC,
fote =b,+a,Vx, €XNC,
fute<b—a,Vx,€XNCs
fote <b,—a,¥Vx;€XNCs

fi1 calculado como nas equagdes 3.3, 3.10e 4.1

fi» calculado como nas equagdes 3.3, 3.10 € 4.2



45

5. ANALISE DOS RESULTADOS

Como apresentado no subcapitulo 4.4, foram feitos testes no modelo de classificacdo
multicritério a partir de 3 combinages de 9 paises de referéncia, cada combinagdo com 3 paises
para cada classe. As classificacGes dos demais paises, dessa maneira, foram feitas a partir de
comparagOes par-a-par com o0s paises de referéncia para cada um dos 9 critérios apresentados
no Quadro 4.4. Os pesos de cada um dos critérios, gerados pela programacao linear, séo

apresentados para cada uma das combinac6es na Tabela 5.1 a seguir:

Tabela 5.1: Pesos dos Critérios do Modelo de Classificacdo

PESOS DOS CRITERIOS GERADOS PELO PROGRAMA

CRITERIO Combinagdol Combinagdo 2 Combinagdo 3
1 0.1219 0.1198 0.0922
2 0.1031 0.1564 0.2317
3 0.1069 0.1481 0.1142
4 0.0947 0.1012 0.0839
5 0.0943 0.0787 0.0667
6 0.1357 0.088 0.0789
7 0.1239 0.1183 0.0907
8 0.1319 0.0924 0.1007
9 0.0876 0.0972 0.141

Fonte: Autor

Ao analisar a Tabela 5.1, é percebido, como esperado, que partir da escolha dos paises de
referéncia os critérios passam a obter um maior ou menor grau de importancia para o modelo.
Paraa combinacdo 1, os critérios 6 e 8 receberam os maiores valores de peso, para a combinacdo
2, por outro lado, os critérios 2 e 3 tiveram maior peso no modelo, por fim, na combinacéo 3,
0s critérios 2 e 9 obtiveram 0s maiores pesos pela Programacdo Linear. O Gnico caso em que
um critério recebeu um peso superior a 0.2 aconteceu para a combinacdo 3, onde o critério 2
teve um peso de 0.2317.

Como explicado, um total de 45 paises foi selecionado para fazer parte do modelo. Desse
total, para cada uma das combinagdes, 0 modelo classifica 36 paises, excluindo-se os 9 paises
de referéncia que sdo alocados previamente. A Tabela 5.2 apresenta os resultados do modelo
de classificacdo multicritério para cada uma das combinagdes de paises de referéncia. Nessa
tabela, os paises de referéncia de cada combinacdo (ja apresentados no Quadro 4.5) sdo
indicados com a sigla REF(C;), onde j varia assume os valores 1, 2 ou 3 e indica a classe do

pais de referéncia.



Tabela 5.2: Classificacao dos Paises pelo Modelo Multicritério

PAISES COMBINACAO1 COMBINACAO2 COMBINAGCAO 3
AUSTRALIA REF (C1) 1 1
REPUBLICA CHECA 2 1 1
COREIA, REP. REF (Cy) 1 1
CANADA 1 REF (Cy) REF (C4)
REINO UNIDO 1 REF (Cy) REF (C4)
ESTONIA 2 REF (Ca) REF (C4)
CHILE 2 2 2
ISRAEL 1 1 2
KUWAIT 1 1 1
QATAR REF (Cy) 1 1
SINGAPURA 1 1 1
BRASIL REF (C2) REF (C2) 2
coLOMBIA 2 2 3
ITALIA 1 REF (Cy) REF (Cy)
MEXICO 1 2 2
ROMENIA REF (C2) 2 2
URUGUAI 2 REF (C2) 3
AZERBAIJAO 2 2 3
BAHAMAS 2 2 2
INDONESIA 2 2 2
IENDIA 2 2 REF (Cy)
FILIPINAS 2 2 2
RUSSIA 1 2 2
TAILANDIA REF (C,) 2 REF (Cy)
AFRICA DO SUL 2 2 2
UCRANIA 3 3 3
JAMAICA 3 3
MONTENEGRO REF (Cs) 3 REF (Ca)
HUNGRIA 2 1 1
GUATEMALA 3 3 3
COSTA RICA 3 REF (Cs) 3
ARGENTINA REF (Cs) 2 2
ALBANIA 3 3 3
BANGLADESH 2 2 3
BULGARIA 2 2 2
BOSNIA E H. 2 3 REF (Ca)
BELARUS 2 2
BOLIVIA 2 2
GEORGIA REF (Cs) REF (Cs) REF (C3)
QUENIA 3 3 3
MOLDOVA 2 2 3
MACEDONIA, FYR 2 2 2
NICARAGUA 2 2 3
EGITO, ARABE REP. 3 REF (Ca) 3
CONGO, DEM. REP. 3 3 3

Fonte: Autor
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Anélises estatisticas envolvendo o percentual de semelhanca entre os resultados obtidos
a partir do modelo de classificacdo multicritério (Tabela 5.2) e os resultados obtidos a partir
dos ratings das agéncias de classificacdo foram realizadas. Para isso, foram utilizados os quatro
cenarios definidos no subcapitulo 4.4, que tiveram seus resultados apresentados na Tabela 4.6.
Inicialmente, as analises foram feitas para cada combinacdo de paises de referéncia
individualmente.

Na Tabela 5.3, sdo apresentados os resultados das comparac6es entre as aloca¢Ges dos
quatro cenarios e as classificacdes do modelo multicritério, para as trés combinacéo de paises

de referéncia:

Tabela 5.3: Andlise Comparativa dos Resultados

N | COMBIN.1 | COMBIN.2 | COMBIN. 3
- G 8 |5 6250%| 7 87.50% | 6 75.00%
° @ 11 | 8 7273% |11 100.00% | 8 72.73%
ER 17 | 8 47.06% | 8 47.06% |12 70.59%
O Total | 36 |21 5833% |26 72.22% |26 72.22%
NG 9 |6 6667%|7 7778% | 6 66.67%
° @ 11 | 9 81.82% |11 100.00% | 8 72.73%
ERE 16 | 8 5000%| 8 50.00% |12 75.00%
O Total | 36 |23 63.89% |26 72.22% |26 72.22%
o G 8 |5 6250%| 7 87.50% | 6 75.00%
° @ 10 | 7 70.00% |10 100.00% | 7 70.00%
ERE 14 | 7 5000%| 7 5000% | 9 64.29%
G Total | 32 |19 59.38% | 24 75.00% |22 68.75%
< G 9 | 6 6667%| 7 77.78% | 6 66.67%
S @ 10 | 8 80.00% |10 100.00% | 7 70.00%
S ¢ |12/13*| 7 5833% | 8 61.54% |10 83.33%
O Total | 31/32* | 21 67.74% | 25 78.13% |23 74.19%

Fonte: Autor

Nessa tabela, o coluna com o termo N representa o numero total de paises alocados para
cada classe em cada cenario. Esses nimeros sdo obtidos subtraindo-se 0 nimero de paises de
referéncia (Quadro 4.5) do nimero total de paises alocados em classes pelas regras de cada um
dos cenarios (Tabela 4.6). Exemplificando, os cenarios 1 e 2 possuem 45 paises alocados na
Tabela 4.6, porém, 9 desse paises sdo utilizados no modelo como paises de referéncia. Dessa
forma, o total de paises a serem alocados pelo modelo, nos cenarios 1 e 2, é 36. Pode-se observar
que o total de paises alocados pelos cenarios (coluna N) pode assumir dois valores no cenario

4. Isso acontece porque a combinacdo 2 apresenta, entre seus pais de referéncia da classe Cs, a
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Costa Rica. Como a Costa Rica ndo possui um rating da Moody’s no ano de 2014, ela ndo faz
parte dos paises alocados pelo cenério 4, e assim, esse pais de referéncia ndo entra na subtracéo
explicada e exemplificada neste paragrafo. Portanto, no caso do cenario 4, os nimeros da
direita, com asterisco (*), sdo utilizados nas analises da combinac@es 2, por outro lado, 0s
nameros da esquerda sdo utilizados nas analises da combinacdo 1 e 3. Por fim, a Tabela 5.3
apresenta a quantidade e o percentual de paises que sdo classificados pelo modelo de maneira
semelhante as alocacfes dos cenarios, para cada uma das trés classes.

Ao analisar os resultados provenientes do modelo, percebe-se que o total de paises foi
classificado com um percentual de semelhanga superior a 50% em rela¢do aos 4 cenarios da
analise. Os maiores percentuais de semelhanca, para as trés combinagdes, sdo encontrados no
cenario 4, equivalente aos ratings da Moody’s. A seguir, as analises realizadas sdo subdivididas

entre os resultados obtidos com cada combinacéo de paises de referéncia.

5.1. ANALISES DA COMBINACAO 1

A combinacao 1 de paises de referéncia foi a primeira testada no Modelo de Classificacdo
Multicritério. Analisando seus resultados, percebe-se que em nenhum dos cenarios a
semelhanca das alocag¢bes com a classificacdo final modelo proposto superou a marca de 70%,
considerando o total de paises. O maior percentual alcangado foi de 67,74% de semelhanca com
0 cenario 4.

Analisando a alocacédo dos paises por classes, nota-se que os piores resultados percentuais
de semelhanca foram apresentados para a classe Cs. Nesse aspecto, destaca-se 0 Cenario 1, em
que dos 17 paises alocados na classe Cs, apenas 8 foram classificados igualmente pelo Modelo
de Classificacdo Multicritério. Esse foi o unico caso em que o percentual de acerto da
Combinacdo 1 ficou abaixo de 50%. Isso indica que paises que originalmente recebem ratings
baixos das agéncias de classificacdo, ao serem comparados com a combinacgdo 1 de paises de
referéncia, levam alguma vantagem nos desempenhos dos critérios e sdo, assim, alocados em
classes superiores pelo modelo. Ao analisar 0s casos em que isso acontece, cruzando os dados
das Tabelas 4.6 e 5.2, percebe-se que esses paises foram alocados para a classe Co. Isso indica
que nos problemas dicotdomicos 2, explicitado no subcapitulo 4.4, o fluxo liquido de
sobreclassificacdo (férmula 4.2) esta superando o ponto de corte b,. Assim, os fluxos de saida,
em relagdo aos paises de referéncia pertencentes a Cs, sdo maiores comparados aos fluxos de
entrada, provenientes dos paises pertencentes as classes C; e Cy, e essa diferenca supera 0 ponto

de corte.
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E importante notar também, analisando os resultados das classes, que os percentuais de
semelhanga conseguem atingir a marca de 70% na classe C, para 0s quatro cenarios, na
combinacdo 1. Em relacéo a classe Cy, as diferencas acontecem para trés paises que receberam
bons ratings das duas agéncias no ano de 2014 e foram classificados em C; pelo modelo, sdo
eles: Estonia, Chile e Republica Checa.

No geral, a Combinacdo 1 foi a que classificou os paises de maneira mais diferente em
relacdo as agéncias para os quatro cenarios de alocacdo, considerando os valores totais. 1sso
indica que, possivelmente, a escolha dos paises de referéncia ndo foi a mais adequada para
indicar a potencialidade que se espera de cada classe.

O Quadro 5.2 apresenta os paises que obtiveram classificacGes diferentes quando
comparados os resultados das alocacfes dos cendrios e os resultados do modelo multicritério

de classificacdo, para a combinacdo 1 de paises de referéncia.

Quadro 5.1: Diferencas de Alocagéo entre a Combinacdo 1 e 0s 4 Cenérios

COMBINACAO 1

CENARIO 1 CENARIO 2 CENARIO 3 CENARIO 4
Republica Checa @ Republica Checa Republica Checa Republica Checa
CLASSE 1 Estonia Estonia EstOnia Estonia
Chile Chile Chile Chile
Italia Italia Italia Italia
CLASSE 2 México Russia México Russia
Russia Russia
Hungria Hungria Hungria Bangladesh
Bangladesh Bangladesh Bangladesh Bdsnia e H.
Bulgaria Bdsnia e H. Bulgaria Belarus
Bosnia e H. Belarus Bdsnia e H. Moldova
CLASSE 3 Belarus Bolivia Belarus Nicaragua
Bolivia Moldova Bolivia
Moldova Macedoénia Macedobnia
Macedobnia Nicaragua
Nicaragua

Fonte: Autor
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5.2. ANALISES DA COMBINACAO 2

Para a Combinacédo 2, como pode ser observado no Quadro 4.5 e na Tabela 5.2, os paises
de referéncia pertencentes as trés classes foram alterados. Quando comparados aos paises de
referéncia da Combinacéo 1, apenas duas escolhas foram mantidas: Brasil (pertencente a classe
C.) e Gedrgia (pertencente a classe Cs).

Analisando os resultados obtidos e as compara¢bes com as aloca¢Ges das agéncias
percebe-se que o percentual de semelhanga aumentou em relagdo a classificagdo da
Combinacéo 1. Para a Combinacéo 2, os percentuais de semelhanca superaram o valor 70% nos
quatro cenarios estudados. Destaca-se 0 valor de 78.13% obtido comparando-se os resultados
do modelo com as alocagdes dos paises a partir dos ratings da agéncia de risco Moody’s (cenario
4). Nesse caso, 25 dos 31 paises classificados foram alocados pelo modelo para a mesma classe
da Moody’s. Considerando os paises alocados na classe C1, 0 modelo apresentou percentuais
acima de 80% de semelhanca nos cenarios 1 e 3 e percentuais acima de 70% de semelhanca nos
cenarios 2 e 4.

Em relacdo as classificacbes dos paises da classe C. da Tabela 4.6, percebe-se que para
0s 4 cenarios, todos os paises foram classificados de maneira semelhante pelo modelo
multicritério, atingindo assim, os percentuais de 100%. Esses resultados demonstram que, no
caso dicotdmico 1, a diferenca entre os fluxos de saida, em relacéo aos paises de referéncia de
Cz e Cgs, e os fluxos de entrada, provenientes dos paises de referéncia pertencentes a C1, ndo
supera o ponto de corte bi1. J& no caso dicotdmico 2, esses paises possuem fluxos de saida, em
relacdo aos paises de referéncia de Cs, que superam os fluxos de entrada, provenientes dos
paises de referéncia pertencentes a C1 e Co, a ponto de serem classificados pelo modelo na classe
Co.

Os percentuais de semelhanca mais baixos foram obtidos para os paises alocados na classe
Cs. Nesse caso, 0 percentual superou a marca de 50% apenas no cenério 4, referente a agéncia
Moody’s, com um percentual de 61.54%, superando também, dessa forma, a combinacdo 1. O
menor percentual de semelhanca foi obtido no cenario 1, correspondendo a 47.06%. Para esta
classe, a combinacdo 2 manteve os resultados de semelhancga da combinagdo 1 nos cenarios 1,
2e3.

O Quadro 5.2 apresenta ilustra os paises que, classificados pelo modelo com a
combinagdo 2 de paises de referéncia, foram alocados para classes diferentes das alocagdes
referentes aos quatro cenarios da Tabela 4.6. Percebe-se que a combinacéo alcangou 6timos

desempenhos para as classes 1 e 2, porém, muitos paises que recebem ratings baixos das
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agéncias de risco, e assim foram alocados para a classe 3 na tabela 4.6, acabaram sendo

classificados em classes superiores pelo modelo multicritério.

Quadro 5.2: Diferencas de Alocacgdo entre a Combinacéao 2 e os 4 Cenarios

COMBINAGAO 2

CENARIO 1 CENARIO 2 CENARIO 3 CENARIO 4
CLASSE 1 Chile C’kli!e Chile Cr\il‘e
México México
Hungria Hungria Hungria Argentina
Argentina Argentina Argentina Bangladesh
Bangladesh Bangladesh Bangladesh Belarus
Bulgaria Belarus Bulgaria Moldova
CLASSE 3 Belarus Bolivia Belarus Nicardgua
Bolivia Moldova Bolivia
Moldova Macedonia, FYR Macedonia, FYR
Macedonia, FYR Nicardgua
Nicaragua

Fonte: Autor

5.3.ANALISES DA COMBINACAO 3

A Combinacéo 3 é formada pelos mesmao paises de referéncia da Combinacéo 2 na classe
Ci. Na classe C, os paises de referéncia Brasil e Uruguai foram substituidos por india e
Tailandia. Por fim, na classe Cs, os paises de referéncia Costa Rica e Egito foram substituidos
por Montenegro e Bosnia.

Os resultados da Tabela 5.3 demonstram que a Combinacdo 3 obteve percentuais de
semelhanca mais altos em relacdo a combinacdo 2 quando considerados os paises alocados em
Cs pelos ratings das agéncias. Destaca-se, nesse caso, o percentual de 83.33% no cenério 4. Por
outro lado, analisando o total das classificacdes dos paises, o percentual se manteve o0 mesmo,
em relacdo a combinacdo 2, para os cenarios 1 e 2 e teve quedas para 0s cenarios 3 e 4.
Considerando os valores totais, a combinacgao 3 obteve um percentual de semelhanga maior que
70% em nos cenarios 1, 2 e 4. O mais alto valor percentual total foi de 74.19% de semelhanga
em relacdo ao cenario 4, referente a Moody’s.

Levando em consideragdo os paises alocados em C;i pela Tabela 4.6, 0 modelo com a
Combinacgéo 3 atingiu resultados percentuais menores em relacdo a Combinacdo 2. Percebe-se
que essa queda é referente ao pais Israel, que no modelo de classificacdo da combinacgéo 3, foi

alocado para a classe Co.
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No caso dos paises alocados em C. pela Tabela 4.6, a combinacdo 3 classifica trés paises
de maneira diferente: Coldmbia, Azerbaijdo e Uruguai. Nos trés casos, 0s paises sao
classificados pelo modelo multicritério na classe Cs. Dessa maneira, percebe-se que tais paises
ndo conseguem obter vantagens suficientes, em relacéo aos paises de referéncia, para superar
0s pontos de corte b1 e b2 nos seus respectivos casos dicotdbmicos.

O Quadro 5.3 apresenta os paises que, classificados pelo modelo com a combinagédo 3 de
paises de referéncia, foram alocados para classes diferentes das alocagdes referentes aos quatro
cenarios da Tabela 4.6. Observa-se que as mudancas nos paises de referéncia deixaram o
modelo de classificacdo mais rigido, pois, a0 mesmo tempo em que o0 nimero de erros de
classificacdo da classe Cz diminuiu (menos paises de ratings baixos foram classificados nas
classes C1 e C»), Israel, Coldmbia e Azerbaijdo passaram a ser classificados em uma classe
inferior em relacdo a combinacdo 2 (lembrando que o Uruguai ndo participou da classificacdo
na combinacdo 2 por ser um pais de referéncia). Percebe-se assim, na combinacgdo 3, um maior
equilibrio nos percentuais referentes as trés classes, com nenhum valor percentual da analise
abaixo de 60%.

Quadro 5.3: Diferencas de Alocagéo entre a Combinacao 3 e 0s 4 Cenarios.

COMBINAGAO 3

CENARIO 1 CENARIO 2 CENARIO3  CENARIO 4
CLASSE 1 Chile Chile Chile Chile
Israel Israel Israel Israel
México México
CLASSE 2 Colémbia Colémbia Colémbia Colémbia
Azerbaijdo Uruguai Uruguai Uruguai
Uruguai Azerbaijao Azerbaijao Azerbaijao
CLASSE 3 Hungria Hungria Hungria Argentina
Argentina Argentina Argentina Belarus
Bulgaria Belarus Bulgdria
Belarus Macedonia, FYR Belarus

Macedoénia, FYR

Fonte: Autor

Macedonia, FYR
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5.4. ANALISES COMPLEMENTARES

Os resultados indicaram que, a depender da escolha dos paises de referéncia, 0 modelo
pode obter classificaches parecidas as classificagdes de duas importantes agéncias de
classificacdo de risco: Standard & Poor's e Moody's. Em especial, a combinacdo 2 e 3
obtiveram resultados mais expressivos ao classificar os paises semelhantemente a agéncia
Moody’s em 78,13% e 74.19% dos casos estudados respectivamente. E importante frisar, por
outro lado, que o modelo demonstrou que uma boa escolha dos paises é importante e que, por
se tratarem de apenas trés paises de referéncia para cada classe, pequenas alteracGes nesta
escolha podem trazer diferencas as classificacoes.

Ao analisar os resultados por classe, percebe-se que 0s menores percentuais de
semelhanca, com poucas excec¢des, sdo encontrados na classe Cs. Entre os motivos que possam
ocasionar essa situacao destaca-se a grande variedade de paises que foram alocados para essa
classe nos quatro cendrios da Tabela 4.6. Como pode ser visualizado no Quadro 4.2, a classe
Cs engloba os paises pertencentes ao grau de especulacdo e os paises de alto risco de
inadimpléncia. Além disso, paises podem perder o grau de investimento da agéncias, caindo
assim para a classe Cs, por questdes que envolvem indices qualitativos que ndo se fazem
presentes no conjunto de critérios do modelo de classificacdo proposto. A tabela 5.4 ilustra a
razdo entre a média e os desvio-padrdo dos desempenhos dos paises em cada uma das classes,
de acordo com a alocacdo do cenério 1. Valores abaixo de 1 revelam um desvio-padrdo maior
que a média dos desempenhos dos paises da classe.

Tabela 5.4: Raz&o entre média e desvio-padréo

MEDIA/DESVIO PADRAO
CRITERIO| C1 C2 C3

1 1.66 1.17 0.99
1.57 1.78 2.20
2.57 241 228
0.46 0.66 0.74
0.48 0.80 0.60
0.39 0.74 0.61
1.81 1.26 0.97
232 164 281

0.63 1.17 1.53
Fonte: Autor

O O NGOV A~ WN

Analisando os paises que foram classificados de maneira diferente em relagdo aos

cenarios da Tabela 4.6, algumas informacGes importantes podem ser observadas. Percebe-se
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gue o Chile esta entre os paises que foram classificados de maneira diferente pelos modelos
multicritério referentes as trés combinac¢des, como pode se observar nos quadros 5.1, 5.2 € 5.3.
Apesar de ser alocado para a classe C: por ambas agéncias de classificagdo, o modelo
multicritério alocou o Chile para classe C> nas trés combinagdes testadas. Esse fato se repete
para alguns outros paises. A Italia, por exemplo, é alocada de acordo com os ratings da agéncia
na classe C>. Porem, o modelo classifica a mesma na classe C1 na combinagdo 1, lembrando
que a ltalia € pais de referéncia nas combinacgdes 2 e 3. Como exemplo da classe Cs, pode-se
citar a Hungria, que possui o rating de apenas da agéncia Standard & Poor’s, sendo assim,
alocada para a classe Cs nos cenarios 1, 2 e 3. Todavia, 0 modelo multicritério classificou a
Hungria na classe C, com a combinacdo 1 de paises de referéncia e na classe Cy para as
combinagbes 2 e 3. Em situacdo parecida a da Hungria encontra-se a Maced6nia que €
classificada para a classe C» nas trés combinacOes de paises de referéncia, porém havia sido
alocada para a classe Cz de acordo com o rating da Standard & Poor’s.

Entre 0os motivos para que acontecam situacdes como essas, como ja foi citado
anteriormente, esta o fato de que os critérios escolhidos para o modelo possuem caracteristicas
apenas quantitativas. Assim, situacdes de cunho politico dos paises, como por exemplo indices
de corrupgéo e confrontos territoriais, apesar de muito importantes para a defini¢cdo do risco
soberano de um pais, ndo foram incorporadas ao modelo devido a dificuldade em se obter essas

informacdes de forma padronizada para um grande nimero de paises.
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6. CONCLUSOES

Em relacdo a escolha dos critérios, 0 método estatistico de Kruskal-Wallis indicou que,
dos 18 indicadores escolhidos inicialmente, apenas 9 explicam diferengas em comparacoes
entre os paises alocados nas trés classes da tabela 4.1, e assim, tais indicadores foram escolhidos
como critérios. Esse método estatistico foi escolhido para o problema por se tratar de um
método ndo paramétrico, e portanto, € capaz de analisar populacBes que ndo seguem uma
distribuicdo normal. Como a escolha de critérios foi realizada em funcéo apenas de anélises
estatisticas (o presente estudo ndo trabalha diretamente com um decisor) é possivel que o
modelo acabe ndo considerando critérios que seriam selecionados por decisores. Para estudos
futuros, podem ser realizados testes inserindo-se indicadores que ndo foram selecionados pelo
teste de Kruskal-Wallis ao conjunto de critérios, e assim, analisar os novos resultados e
comparéa-los aos obtidos neste trabalho.

Os resultados da Programacdo Linear aplicada no modelo indicam, como esperado, que
a depender da escolha dos paises de referéncia, os critérios passam a ser considerados mais ou
menos importantes. Em relacdo as alocaces, os resultados obtidos na Tabela 5.3 demonstram
uma boa aplicabilidade do método multicritério de classificagéo utilizado no contexto do risco
soberano. Em especial, a combinacdo 2 obteve uma semelhanga superior a 70% do total de
alocacdes, comparando-se o resultado do modelo com os quatro cenarios ilustrados. Porém,
essa combinacgdo ndo conseguiu bons resultados de semelhanca quando analisados os paises da
classe Cs de maneira individual. Dessa forma, paises que ndo possuem bons ratings das agéncias
internacionais levaram vantagem em comparacdes par-a-par com os paises de referéncia
utilizados na combinacdo 2. A combinacdo 3 também obteve bons percentuais de semelhanca
no total de alocacBes, em relacdo as agéncias, a partir de uma combinacdo de paises de
referéncia que proporcionou uma classificagdo mais rigida, e assim, apresentou resultados mais
equilibrados entre as classes Cy, C> e Ca.

O modelo proposto mostrou-se sensivel a algumas alteragcfes aleatérios no conjunto de
paises de referéncia. Com a grande diversidade de paises e a variedade de aspectos que podem
influenciar os seus desempenhos em indicadores econdémicos, as alternativas de uma mesma
classe podem possuir grandes diferencas de desempenho em um mesmo critério. Também foi
observado que o modelo alocou, nas trés combinacdes testadas, determinados paises de maneira
diferente das duas agéncias de risco. Esse fato € um indicativo de uma limitacdo do modelo,
que ndo teve em seu conjunto de critérios a representacdo de todos 0s aspectos importantes em

uma analise de riscos soberanos.
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Nesse aspecto, uma possivel recomendacdo/melhoria para trabalhos futuros é relacionada
a incorporagdo de indices qualitativos ao conjunto de critérios do modelo, por exemplo, um
indicador de risco politico dos paises. Outro teste que pode ser realizado em trabalhos futuros
é a aplicacdo do modelo em um contexto de 4 classes: C1 > C» > Csz > C4. Nesse caso, uma parte
dos paises alocados na classe Cs, na Tabela 4.6, seria alocada para a classe adicional. Além
disso, um modelo com um numero maior de paises de referéncia pode ser utilizado para que a
sensibilidade a mudancas no conjunto de paises de referéncia diminua.

E importante destacar que no presente trabalho ndo houve a participacéo de decisores em
relacdo a escolha dos paises de referéncia. As escolhas foram realizadas de maneira aleatéria
sendo orientada apenas pelas classificacbes das agéncias presentes na Tabela 4.6. Ao se
trabalhar com um decisor, por outro lado, a escolha dos paises de referéncia fica livre, e assim,
pode ser escolhida uma alternativa que esta alocada na classe C, da Tabela 4.6, como a Italia

por exemplo, como pais de referéncia da classe C;.
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ANEXO 1 - DEFINICOES DOS INDICADORES

Nesse anexo, estdo contidas as defini¢des, feitas pelo World Bank (2016), referentes aos
18 indicadores escolhidos para as analises estatisticas.

GDP growth (anual %) - taxa de crescimento anual do PIB a precos de mercado com base

em moeda local constante.

GDP per capita (current US$) — produto interno bruto (PIB) dividido pela popula¢do na

metade do ano. O valor é calculado em dolares americanos correntes.

Current account balance (current US$) - soma das exportagGes liquidas de bens e servicos,
renda liquida primaria e renda liquida secundaria. Os dados sdo em dodlares americanos

correntes.

Inflation, GDP deflator (anual %) - inflacdo medida pela taxa de crescimento anual do
deflator implicito do PIB. Mostra a taxa de varia¢do de precos na economia como um todo. O
deflator implicito do PIB é a razdo do PIB em moeda corrente nacional em relacdo ao PIB em
moeda local constante.

Exports of goods and services (% of GDP) - representam o valor de todos os bens e outros
servigos de mercado fornecidos ao resto do mundo. Eles incluem o valor de mercadorias, fretes,

seguros, transportes, viagens, royalties, taxas de licenca, e outros servicos

Gross savings (% of GDP) - calculadas como a renda nacional bruta menos consumo total,

mais transferéncias liquidas.

External debt stocks, total (DOD, current US$) - € a soma do débito de longo prazo publico,
com garantia publica, e privado sem garantia, o uso do crédito do FMI, e a débito de curto

prazo.

Foreign direct investment, net inflows (BoP, current US$) - se refere aos fluxos diretos de
titulos de investimento na economia. E a soma do capital proprio, do reinvestimento dos lucros,

e de outros meios financeiros.

GDP at market prices (current US$) - soma do valor bruto acrescentado por todos 0s
produtores residentes na economia mais 0s impostos sobre 0s produtos e menos quaisquer

subsidios ndo incluidos no valor dos produtos.
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Total reserves (includes gold, current US$) - compreendem exploragdes de ouro monetario,
direitos de saque especiais, as reservas dos membros do FMI realizadas pelo FMI e exploracgdes

em cambio estrangeiro sob o controle das autoridades monetarias

GNI per capita, Atlas method (current US$) - é o rendimento nacional bruto (RNB),
convertido para ddlares americanos utilizando o método Atlas do Banco Mundial, dividido pela

populacdo na metade do ano.

Lending interest rate (%) - é a taxa bancaria que normalmente atende as necessidades de
financiamento de curto e médio prazo do setor privado. Esta taxa é normalmente obtida de

acordo com a qualidade de crédito de devedores e objetivos do financiamento.

Risk premium on lending (lending rate minus treasury bill rate, %) - é a taxa de juros
cobrada pelos bancos em empréstimos a clientes do setor privado menos a taxa de titulo do
tesouro "livre de risco™ em que os titulos de curto prazos governos sao emitidos ou negociados

no mercado.

S&P Global Equity Indices (annual % change) - medem a variagdo de preco do dolar
americano nos mercados de ac¢Ges abrangidas pelos indices S&P/IFCI e S&P/Frontier BMI dos

paises.

Real interest rate (%) - é a taxa de juros de empréstimos ajustados para a inflacdo medida pelo
deflator do PIB.

Net flows on external debt, long-term (NFL, current US$) - Os fluxos liquidos (ou créditos
liquidos ou desembolsos liquidos) recebidos pelo devedor durante o ano séo representados pela

subtracdo entre os desembolsos e reembolsos principais.

Depth of credit information index (0=low to 8=high) - mede as regras que afetam o escopo,
a acessibilidade e qualidade das informacbes de crédito disponiveis através de registros de

crédito publicos ou privados.

Money and quasi money growth (annual %) - taxa média anual de crescimento da soma
representada pela moeda fora dos bancos, pelos depésitos a vista e a prazo exceto os do governo
central, pela poupanca e pelos depdsitos em moeda estrangeira de setores residenciais, exceto

0 governo central.



