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RESUMO

A previsdo de eventos raros constitui um de-  sBes subjacentes a modelos avancados para
safio, sobretudo se estes forem determinados  crises bancarias sistémicas. Os resultados
por fatores muito distintos e assumirem dife-  mostram que a inclusdo desta componente
rentes caracteristicas. Neste artigo explora-se  dinamica nos modelos melhora de forma signi-
a dimensdo dinamica de modelos de escolha  ficativa a qualidade dos resultados.

discreta para melhorar a qualidade das previ-

1. Introducao

Sera possivel prever a proxima crise bancaria com exatidao? Muito provavelmente ndo. Por um
lado, pode argumentar-se que é econometricamente complexo prever eventos com uma nature-
za tdo rara, muitas vezes determinados por diferentes causas e com diferentes consequéncias.
Por outro lado, se fosse possivel prever com rigor a emergéncia de uma crise bancaria com uma
antecipacdo razoavel, os decisores de politica tomariam todas as medidas necessarias para evi-
tar a materializagdo de tal crise, o que implicaria uma falha da metodologia de previsdo.

O objetivo deste artigo sera contribuir para melhorar o conjunto de indicadores avancados dis-
poniveis para os decisores de politica. Ao longo das Ultimas décadas, surgiram indmeras e diver-
sificadas contribuicdes para esta literatura, com o intuito de ajudar a compreender 0s principais
determinantes de crises financeiras, bem como auxiliar as autoridades a prever a préxima crise.
Uma parte significativa desta literatura incide sobre crises cambiais, sobretudo em economias
de mercado emergentes (Krugman, 1979, Obstfeld, 1986, Burnside et al., 2004, Chang e Velasco,
2007). Em todo o caso, é muito frequente que as crises cambiais sejam acompanhadas por crises
bancarias, conforme discutido por Kaminsky e Reinhart (1999). Quando uma crise financeira é
caracterizada por perturbac8es e perdas significativas no sistema bancario, os efeitos negativos
sobre a economia sdo habitualmente mais pronunciados e duradouros (Cecchetti et al., 2009,
Jordaetal, 2010, 2012).

Apesar de cada crise parecer ser diferente e Unica (Reinhart e Rogoff, 2011), este artigo explora
0s elementos comuns numa base de dados de crises bancarias sistémicas na Europa. O seu
principal contributo consiste na exploracdo da componente dinamica de séries temporais das
variaveis dependentes e independentes. A andlise efetuada permite concluir que a utilizagdo
de um probit dinamico contribui para melhorar a qualidade de previsdo de modelos avan¢ados,
tanto dentro como fora da amostra (in- e out-of-sample)

Este artigo esta organizado da seguinte forma. Na sec¢do 2 descrevem-se os dados e apresen-
tam-se os modelos e a metodologia de estimacdo utilizada. Na sec¢do 3 discutem-se 0s princi-
pais resultados, analisa-se a capacidade de previsdo dos modelos e apresentam-se alguns testes
de robustez. Por fim, na sec¢do 4 sumariam-se os principais resultados.
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2. Dados e metodologia

2.1. Dados

Este artigo foi desenvolvido no ambito do workshop do BCE sobre Early Warning Tools for Sup-
porting Macroprudential Policies. Foi definido um conjunto de regras e construida uma base de
dados comum como ponto de partida. Aos participantes era permitida a manipulacdo desta base
de dados de forma a criar novas variaveis, bem como a utilizagdo de outras fontes publicas de
informagdo. A Unica restricao em termos de dados utilizados era que os calculos ndo utilizassem
informacdo indisponivel no momento a que se refere cada observacdo para o calculo de tendén-
cias e filtros, isto é, simulando uma evolucdo dos dados em tempo real e sem qualquer inter-
feréncia de informacdo futura existente na base de dados. Desta forma seria possivel replicar,
de forma mais realista, a informacdo relevante para a tomada de decises de politica disponivel
a cada momento do tempo. A utilizagdo de desfasamentos temporais de varidveis ou o calculo
de tendéncias de forma recursiva sao exemplos de altera¢fes a estrutura contemporanea dos
dados originais que seriam admissiveis®.

Apesar dos participantes poderem usar diferentes metodologias e fontes de dados, a série
de crises bancarias era comum, de forma a garantir a comparabilidade dos resultados. Como
evidenciado por Chaudron e de Haan (2014), existem diferencas assinalaveis entre diferentes
bases de dados de crises bancarias que se encontram disponiveis publicamente. Boyd et al.
(2009) defendem que, muitas vezes, as datas das crises refletem intervenc8es governamentais
para gerir dificuldades no sector bancario e ndo o surgimento destas dificuldades. De forma
a garantir a melhor qualidade possivel para esta variavel critica, usou-se a base de dados de
crises bancarias sistémicas elaborada pelo banco central da Republica Checa (Babecky et al.,
2012). A base de dados de crises conta também com contribui¢cSes do grupo Heads of Research
of the Eurosystem e foi recentemente atualizada com contribuicdes do ESRB/IWG Expert Group
(para mais detalhes, ver Detken et al., 2014). Esta base de dados usa duas definicBes de crise:
uma considerando apenas crises bancarias que efetivamente ocorreram e outra que também
inclui episddios de elevada vulnerabilidade nos quais se considera, ex-post, ter havido motivos
paraimplementar instrumentos macroprudenciais, ainda que ndo tenha sido registada nenhuma
crise’. Embora para o exercicio apresentado no Workshop on Early Warning Tools and Tools for
Supporting Macroprudential Policies do BCE se tenha utilizado esta Ultima definicdo de crise, neste
artigo considerar-se-a a definicdo mais abrangente.

No workshop referido anteriormente realizou-se uma horse race entre varias metodologias, como
discutido em Alessi et al. (2014). De forma a permitir comparabilidade entre os resultados das
diferentes técnicas, todos os participantes apresentaram os valores das matrizes de contingén-
cia e da area sob a curva ROC (AUROC) dos seus modeloss.

O exercicio foi conduzido em trés horizontes diferentes: periodo completo, periodo distante
e perfodo préximo. O perfodo completo incorpora os ultimos 4 a 20 trimestres antes da crise,
podendo ser dividido em dois subperiodos: o periodo distante (12 a 20 trimestres anteriores),
que sera mais indicado para funcionar como indicador avancado e dar mais tempo de reacdo
para a implementa¢do de medidas; e o periodo proximo (4 a 12 trimestres anteriores), que sera
o periodo imediatamente anterior ao evento de crise, e durante o qual os sinais poderdo ser mais
fortes e as medidas poderdo ter de ser tomadas mais prontamente. Oet et al. (2010) apresentam
uma fundamenta¢do semelhante para esta estrutura.
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Por fim, os participantes deveriam complementar a apresentacdao dos seus modelos com um
exercicio out-of-sample. Dois exercicios foram sugeridos: um em que seria excluida a crise finan-
ceira global e outro em que seriam excluidos da amostra a Dinamarca, a Finlandia e a Suécia,
onde no final dos anos 1980/inicio dos anos 1990 ocorreu uma crise bancaria.

Para além de dados sobre crises bancarias, a base de dados inclufa diversas variaveis macroeco-
némicas e financeiras provenientes de varias fontes: crédito concedido ao sector privado (BIS e
FMI); precos de iméveis (UE, BIS e OCDE); precos de ativos (UE e FMI); PIB real e nominal (UE, FMI);
racios de servico da divida (BIS, BCE e EUROSTAT,; calculos do BCE baseados na metodologia de
Drehmann e Juselius, 2012). Adicionalmente, algumas variaveis do sistema bancario também se
encontram na base de dados: margem financeira (OCDE), resultados liquidos antes de impostos
(OCDE), capital e reservas (OCDE, UE), racio de alavancagem (UE), e ativos totais (UE). Tentou-
se maximizar a informacao disponivel, pelo que algumas séries de determinadas fontes foram
combinadas com dados de outras fontes disponiveis na base de dados. A maioria das variaveis
na amostra apresenta séries com valores trimestrais, tendo a série mais longa informacao entre
1970T1 e 2010T4. Os resultados deste artigo foram obtidos utilizando uma versdo atualizada
(com recurso a Thomson Reuters) da base de dados originalmente fornecida pelo BCE. Quando
as fontes de dados ndo eram as mesmas, as séries foram prolongadas usando taxas de variacdo
em cadeia até 2013T2° Em alguns casos, as séries foram prolongadas também para periodos
anteriores.

Foram implementadas algumas transformac8es nas variaveis fornecidas. Em primeiro lugar,
calcularam-se alguns racios, como o crédito sobre o PIB e ativos totais do sistema bancario em
percentagem do PIB. Posteriormente foram calculadas taxas de variagdo homologas para a maio-
ria das variaveis. Finalmente, foram estimados desvios face as tendéncias de longo prazo das
variaveis usando um filtro Hodrick-Prescott unilateral para varios parametros de alisamento™.

ApOs estas transformac8es, obtiveram-se 37 possiveis variaveis explicativas. De modo a selecio-
nar as mais relevantes, procedeu-se a uma analise univariada semelhante a descrita por Bonfim e
Monteiro (2013), avaliando a AUROC de cada série. Adicionalmente, a disponibilidade dos dados
foi também tida em consideracdo e as séries mais curtas foram excluidas da analise. As variaveis
com melhores resultados foram o indice de precos de a¢des, a taxa de variacao homadloga do
racio de servico da divida, o desvio do racio entre crédito e PIB face a sua tendéncia de longo
prazo calculada com um parametro de alisamento de 400000 e a taxa de variacdo homologa
do indice de pregos de imobiliario.

O quadro 1 apresenta algumas estatisticas descritivas destas variaveis para a amostra completa,
enquanto o quadro 2 as mostra separadas por pais. Para alguns paises ndo existe na base de
dados informagdo sobre algumas das variaveis selecionadas, sendo estes paises excluidos da
analise multivariada (Bélgica, Bulgaria, Chipre, Esténia, Croacia, Hungria, Lituania, Luxemburgo,
Letonia, Malta, Polonia, Roménia, Eslovénia e Eslovaquia). A amostra final consiste numa base de
dados de 14 paises europeus.

Alguns resultados apresentados no quadro 2 merecem ser destacados. Os precos de a¢des atin-
giram valores mais elevados em Portugal e Franca enquanto na Finlandia, Espanha e Suécia regis-
taram valores mais baixos. A taxa de variagdo homdloga do racio do servigo da divida mais alta foi
observada na Grécia e no Reino Unido, enquanto na Alemanha e na Finlandia esta variavel ndo se
alterou significativamente durante a maior parte do perfodo considerado na amostra. O gap do
racio entre crédito e PIB, considerado um dos melhores indicadores de previsdao de crises ban-
carias (Drehmann et al.,, 2010), apresenta medianas baixas na Alemanha, Paises Baixos e Austria.
As medianas mais altas para este gap observam-se em Portugal, Irlanda e Itdlia. Finalmente, os
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precos de imobiliario cresceram mais significativamente na Grécia, Reino Unido, Espanha, Irlanda
e Finlandia. A dinamica dos precos de imobilidrio apresenta menor magnitude em paises como
Alemanha, Austria, Franca e Portugal.

2.2. Metodologia

Desde o trabalho seminal de Estrella e Hardouvelis (1991) que os modelos de variavel binaria tém
desempenhado um papel importante na estimacdo e previsdo de recessdes/crises (Wright, 2006,
Kauppi e Saikonnen de 2008, e Nyberg, 2009).

Neste artigo consideram-se variantes do modelo probit dinamico geral dado por,

* P d P
Yp=a+ Zk=1 Zj=1 By, + Zk=1 ViYigop T Uy )
7z .z . z o . * 7z .z *
onde y; € uma variavel binaria de crises, ¥, € uma variavel latente tal que y, =1 se y, >0
e 0 caso contrério; Typd=L.p corresponde a um conjunto de p variaveis exdgenas, e ¥;,
k=1,..,p, corresponde ao k-ésimo desfasamento temporal da variével de crise.

Tendo por base o modelo em (1), na andlise empirica irdo considerar-se dois modelos distintos:
i) 0 modelo marginal que resulta de considerar 7, =... =7, =0 em (1), j.e, s6 sdo considerados
0s impactos das varidveis exdgenas nas estimativas das probabilidades de ocorréncia de crises
e a autocorrelacdo é tratada como um elemento perturbador que é captado por parametros de
associacdo; e ii) o modelo de transi¢do que incorpora na regressao de y; explicitamente o com-
portamento passado da variavel de crise (modelo (1) completo). Deste modo, o passado especi-
fico de cada unidade pode ser utilizado para a previsdo correspondente dessa unidade, ao con-
trario dos modelos marginais, cujas previsoes sé consideram os valores das variaveis exogenas.

A estimacdo destes modelos é realizada pelo método da maxima verossimilhanc¢a (MLE). A maxi-
mizacdo da fungdo de verossimilhanca é um problema altamente ndo linear, mas que pode
facilmente ser resolvido por recurso a métodos numeéricos convencionais. De Jong e Woutersen
(2011) mostram, no contexto de séries temporais univariadas, que sob condi¢des adequadas de
regularidade, a teoria de amostras grandes aplica-se ao estimador MLE do vetor de parametros
da regressdo.

Quadro 1 « Estatisticas descritivas

Amostra completa
Desvio Min. Mediana

N Média Padrio (p50) Max.
Varidvel de crises 4816 0.10 0.29 0 0 1
indice de precos de acBes 2678 58.5 44.2 1 48.0 265.1
Racio de servigo da divida (taxa de variagdo anual %) 2827 0.03 0.11 -0.63 0.02 1.24
Gap do racio entre crédito e PIB 2285 4.6 12.0 -47.2 2.4 62.5
indice de pregos de imobiliario (taxa de variagdo anual %) 2834 0.11 0.44 -0.42 0.06 14.42

Fontes: Babecky et al. (2012), BCE, BIS, Detken et al. (2014), Eurostat, FMI, OCDE, Thomson Reuters e cdlculos dos autores.

Nota: A varidvel de crises toma o valor 1 durante crises bancérias ou perfodos de elevada vulnerabilidade em que uma crise possa estar eminente. O fndice de preos de aces combina
dados do Eurostat com dados do FMI de forma a obter uma série o mais longa possivel. A série do rdcio de servico da divida é proveniente de dados do BCE, calculados seguindo a
metodologia de Drehmann e Juselius (2012). O desvio do récio de crédito sobre o PIB face a sua tendéncia de longo prazo (gap do rdcio entre crédito e PIB) foi calculado usando um filtro
Hodrick-Prescott recursivo, com o parametro de alisamento de 400000. O indice de preos de imobilidrio tem como fontes uma combinaggo de dados do 8IS e da OCDE.
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Quadro 2 « Estatisticas descritivas por pais

indice de precosde  Racio deservicoda  Gap do racio entre indice de precos de

acoes divida crédito e PIB imobiliario
N mediana N mediana N mediana N mediana

Austria 177 335 167 0.02 169 0.5 132 0.03
Bélgica 0 . 127 0.02 129 6.9 161 0.06
Bulgéria 59 49.8 60 0.15 0 . 132 0.03
Chipre 0 . 75 0.04 0 . 0 .
Republica Checa 84 59.1 66 0.01 80 4.4 80 0.04
Alemanha 177 54.4 166 0.00 169 1.4 132 0.03
Dinamarca 98 68.8 35 0.02 141 29 132 0.05
Esténia 66 54.6 61 0.10 0 . 30 0.07
Espanha 177 26.6 167 0.01 169 1.4 132 0.07
Finlandia 177 240 167 0.00 169 2.4 132 0.06
Franca 105 79.0 167 0.01 169 1.9 132 0.04
Grécia 85 63.3 41 0.10 129 1.2 132 0.12
Croécia 61 89.1 3 -0.06 0 . 62 0.03
Hungria 93 43.8 67 0.05 0 . 88 0.09
Irlanda 177 323 127 0.01 129 8.0 132 0.06
[talia 177 39.7 167 0.01 168 6.1 132 0.05
Lituania 48 774 68 0.14 0 . 55 0.06
Luxemburgo 77 59.6 126 -0.01 0 . 141 0.09
Letdnia 67 65.9 68 0.20 0 . 26 0.03
Malta 0 . 160 0.03 0 . 0 .
Pafses Baixos 177 35.1 166 0.01 141 0.1 149 0.04
Poldnia 0 . 27 0.08 84 4.1 96 0.09
Portugal 105 79.7 139 0.01 141 12.5 130 0.04
Roménia 0 . 20 -0.04 0 . 89 0.49
Suécia 177 250 167 0.01 129 2.4 132 0.05
Eslovénia 62 55.2 32 0.08 0 . 22 -0.01
Eslovaquia 75 447 24 0.04 0 . 80 0.07
Reino Unido 177 46.6 167 0.04 169 25 173 0.09
Total 2678 48.0 2827 0.02 2285 24 2834 0.06

Fontes: Babecky et al. (2012), BCE, BIS, Detken et al. (2014), Eurostat, FMI, OCDE, Thomson Reuters e cdlculos dos autores.
Nota: Todas as varidveis sdo definidas no quadro 1.

3. Resultados

3.1. Resultados principais

O primeiro passo da analise consiste na estima¢do dos modelos anteriormente indicados. Assim,
denotando a variavel binaria de crises por ¥,, (que toma o valor 1 se se observar uma crise e 0
caso contrario), podem obter-se projec¢8es a varios horizontes recorrendo a especificagdes de
modelos de dados de painel (pooled), onde a previsdo da probabilidade de se observar uma cri-
se no periodo t, P(y, =1), é dada por (I)(y;)‘ Em particular, @(.) € uma fungdo de distribui¢ao
cumulativa Gaussiana e y; é portanto uma variavel latente. Considerando h como o horizonte de
previsdo, podemos ajustar (1) para produzir as previs@es necessarias, i.e.,

* P d p
Yp=a+ Zk=1 Z]’:l By pn + Zk:l Viligoi-n T (2)

O modelo em (2) foi estimado com trés estruturas de desfasamentos distintas, conforme discu-
tido anteriormente. Primeiro consideraram-se desfasamentos de 4 a 20 trimestres para todas
as variaveis explicativas. Isto permite analisar os determinantes de crises bancarias com anteci-
pacdo de 1 a 5 anos. Adicionalmente estimaram-se os modelos no designado periodo distante,
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explorando os determinantes de crises utilizando desfasamentos entre 12 e 20 trimestres, o que
permite detetar as variaveis com sinais de alerta antecipado mais fortes. Finalmente, estimaram-
-se também os modelos para um periodo proximo, utilizando informacdo desfasada de 4 a 12
trimestres, analisando assim quais as varidveis mais relevantes na sinaliza¢do de uma crise no
futuro proximo.

Para todos os modelos, comecgou-se por utilizar todos os desfasamentos temporais de todas
as variaveis explicativas selecionadas (indice de precos de a¢des, a variagdo homéloga do racio
de servico da divida, o gap do racio entre crédito e PIB, e a taxa de variacdo homologa do indice
de pregos de imobilidrio). Destas estimac8es selecionaram-se unicamente as variaveis que se
mostraram estatisticamente significativas a um nivel de significancia de 10%, o que permitiu a
estimacdo de modelos mais parcimoniosos, conforme resultados apresentados no quadro 3.

Os resultados relativos ao indice de precos de acdes ndo sdo particularmente fortes. Na repre-
sentagdo parcimoniosa (quadro 3), o indice de precos de acBes mostra-se estatisticamente sig-
nificativo (10%) a t-6, -9 e t-10 trimestres. O crescimento do racio de servico da divida apresenta
sinais de antecipacdo significativos (em t-76, t-17 e t-20), confirmando deste modo os resultados
de Drehmann e Juselius (2012). O gap do racio entre crédito e PIB é a variavel que apresenta
maior numero de coeficientes estatisticamente significativos, com sinais de alerta em muitos
trimestres anteriores a crise. No entanto, os sinais destes coeficientes nem sempre sdo consis-
tentes, i.e.,, em alguns trimestres os coeficientes estimados sdo positivos e em outros negativos.
Finalmente, a taxa de variacao homologa do indice de precos de imobiliario também apresenta
sinais mistos, com coeficientes positivos em t-5 e t-171, e coeficientes negativos em t-4. Isto podera
sugerir que crises bancarias sistémicas sdo mais provaveis apos periodos de forte crescimento
dos precos do imobilidrio seguidos de um acentuado declinio.

No periodo distante (-72 a t-20), os resultados sdo algo diferentes. A taxa de variacdo homolo-
ga do indice de precos de imobilidrio ndo se apresenta estatisticamente significativa, indicando
desta forma que esta variavel ndo apresenta propriedades de alerta antecipado adequadas num
contexto multivariado. O crescimento do racio de servico da divida é significativo em t-76 e t-17,
mantendo os sinais positivos do periodo total de estimacdo. O indice de precos de a¢des apre-
senta sinais positivos significativos no desfasamento a 12 trimestres. O gap do racio entre crédito
e PIB também é significativo em varios periodos.

No periodo mais proximo da crise (-4 a t-12), a taxa de crescimento do racio de servico da divida
nunca é estatisticamente significativa. Isto indica que esta varidvel tem propriedades fortes de
sinalizagdo antecipada de alerta, contudo ndo proximo da emergéncia de uma crise. As outras
trés variaveis continuam a apresentar significancia.

Na segunda parte do quadro 3 apresentam-se os resultados para os modelos dinamicos.
Conforme discutido anteriormente, ao explorar a dependéncia temporal contida na varidvel de
crises, procura-se melhorar a qualidade dos modelos de alerta avancado. De facto, a inclusao
de desfasamentos temporais da variavel de crises na especificagdo do modelo parece melhorar
substancialmente o ajustamento do mesmo. Varios desfasamentos da variavel de crises mos-
tram-se estatisticamente significativos na explicacdo da probabilidade da ocorréncia de uma cri-
se bancaria sistémica, nas trés janelas de estimac¢do consideradas. Os resultados respeitantes
as outras variaveis explicativas sao consistentes. A principal excecdo é o crescimento do racio de
servico da divida, que agora se apresenta significativo também no periodo préximo.

De um modo geral, o crescimento do racio de servico da divida aparenta dar com elevada anteci-
pacdo orienta¢Bes sobre crises ao decisor. O gap do racio entre crédito e PIB da sinais fortes em
todos os horizontes, ainda que nem sempre consistentes.
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Quadro 3 « Resultados das regressdes: probits simples e dindmicos

Probit simples Probit dinamico
cfﬁ;g’l‘:?o distgg{éo[gilg;ZO] prézienqgc[ig;ﬁ] c';fr':g’lgfo distgﬁtneoﬁg;zo] préiierl;:gc[ig;12]
lags lags lags lags
Lags Coef. r2>| Lags Coef. |Pz>| Lags Coef. |Pz>| Lags Coef. |Pz>| Lags Coef. |Pz>| Lags Coef. r2>|
\éz”ci‘vsis L4 666 000 L12 133 000 L4 744 000
L5, -4.09 0.00 L13. -020 027 L5 -466 000
L9. -002 098
L10. -0.52 022
L13. 044 0.07
L18. -090 0.08
indice de
precos de
acoes
L5. 000 044 L12.001 006 L5 -001 000 |L6. 002 001 L12. 001 001 Le6. 001 005
Le. 001 000 L14. 000 044 Le. 001 0.00 9. 000 033 L13. 000 010 LS. 001 022
9. -001 004 L1e. 000 088 L7. 000 091 L11. -0.01 0.02 L16. 0.00 034
L10. 001 000 L18 000 049 L10. 001 017 [L12. 001 000  L18 0.00 040
L12. 000 014 L14. -0.01 0.05
L16. 0.00 0.66 L16. -0.01 0.08
L18. 0.00 0.52 L18. 0.01 0.11
Récio de
servico
da divida
9. 073 066 L16.476 0.00 L5. 910 000 L12. 559 000 L4 447 001
L11. 088 063 L17.218 000 L6. -533 008 L16. 360 002 L12. 448 000
L1e. 862 000 L[20. 227 011 L9. 429 0.02 L17. 280 0.1
L17. 214 0.00 L10. -0.64 0.73
[20. 480 0.01 L12. 211 034
L13. 265 0.19
L1e. 3.87 0.02
L20. 340 0.02
Gap do
récio
entre
crédito e
PIB
4. 003 024 L12.006 000 L4. 005 006 |L5 -003 029 L14. 001 078 L12. 000 063
6. 003 012 L14.-005 001 L6, 005 000 |L6. 005 007  L17.-004 0.00
L10. 005 000 L17.-006 000 L11. 006 0.00 L14. -0.06 0.01 [20. 0.05 0.00
L11. 006 002 L[20. 006 000 L12.-003 003 [20. 0.04 0.03
L14. -0.07 0.00
L15.-002 0.16
L16. -0.08 0.00
L17.-002 014
L20. 010  0.00
indice de
precos de
imobilidrio
L4. -1542 0.00 L4. -12.00 0.00 4. -637 001 4. -11.21 0.00
L5, 272 007 L5, 688 001 L1e. -054 0.74 L5 935 000
L6. 155 025 L19. 146 029
L11. 327 0.00
Constante -1.83  0.00 -1.57 0.00 -1.10  0.00 -2.38 0.00 -1.79 0.00 -2.32 0.00
R2 0.4084 0.1919 02275 0.6145 0.2549 05723
N 1316 1471 1521 1274 1480 1417

Fontes: Babecky et al. (2012), BCE, BIS, Detken et al. (2014), Eurostat, FMI, OCDE, Thomson Reuters e cdlculos dos autores.
Nota: Todas as varidveis sao definidas no quadro 1. 0 perfodo completo refere-se a desfasamentos de [4;20] trimestres, o perfodo distante e o perfodo préximo correspondem a desfasa-
mentos de [12;20] e [4;12] trimestres, respetivamente. Desvios padrdo dlustered por pafs.
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3.2. Avaliagdo dos modelos

O principal objetivo deste exercicio é fornecer uma ferramenta de detec¢do antecipada de crises
bancarias sistémicas que seja Util para decisores de politica. Para avaliar a qualidade da orienta-
¢do dada pelos modelos serdo consideradas diversas métricas.

Dado que se trata de um modelo de resposta binaria, pode-se definir um limiar para a varia-
vel latente. A observacdo sera classificada como “crise” se a variavel latente estiver acima des-
se limiar; caso contrario, a observacao é uma “ndo crise”. Este procedimento define, para cada
limiar, uma classificagdo para cada observacao da amostra. Note-se que se sabe, a partir dos
dados, a classificacdo real de cada observacao, isto é, aquilo que de facto aconteceu para cada
par pals-trimestre da amostra. Neste contexto, pode ser construida uma matriz de contingén-
cia com quatro elementos: nimero de verdadeiros positivos (VP, nimero de observacBes de
crise previstas corretamente pelo modelo), nimero de verdadeiros negativos (VN, nimero de
observa¢des de ndo crise previstas corretamente pelo modelo), nimero de falsos positivos (FP)
e numero de falsos negativos (FN).

Naturalmente, um modelo perfeito classificaria corretamente todas as observac¢des. Na pratica,
isto nunca acontece. De facto, um valor muito negativo para o limiar significa que muitas obser-
vagoes de ndo crise serdo classificadas pelo modelo como crises (este é o chamado erro tipo |,
e pode-se pensar nele como um falso alarme). A medida que se aumenta o limiar, cada vez mais
observacdes de ndo crise serdo corretamente classificadas pelo modelo, mas algumas observa-
¢Bes que realmente correspondiam a crises serdo classificadas como ndo crises (este é o erro
tipo I, ou “lobo em pele de cordeiro”). Quando o limiar é muito elevado, todas as observagdes sao
classificadas como ndo crise - de forma que todas as observacdes de crise serdo erradamente
classificadas pelo modelo como ndo crise.

Chama-se especificidade a fracdo de observac¢8es de ndo crise classificadas corretamente pelo
modelo, e sensibilidade a fracdo de observacdes de crise classificadas corretamente pelo mode-
lo. Quando o limiar é menos infinito, todas as observac¢8es sdo classificadas como crise pelo
modelo; por conseguinte, a sensibilidade é 1 e a especificidade € 0. Quando o limiar € mais infi-
nito, a sensibilidade é 0 e a especificidade é 1. Fazendo variar o limiar obtemos um conjunto de
valores para estas duas medidas. Uma representacdo possivel do desempenho do modelo € a
curva Receiver Operating Characteristic (ou ROC) que podemos observar no grafico 1. Este grafico

Sensibilidade

0 1-Especificidade 1
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ilustra duas curvas ROC hipotéticas. No eixo horizontal representa-se 1 menos a especificidade,
isto é, a percentagem de observac8es de ndo crise classificadas incorretamente como crise pelo
modelo (ou seja, o erro tipo I). No eixo vertical representa-se a sensibilidade, ou seja, a fracdo
de observagdes de crise classificadas corretamente como crise pelo modelo. Um dado ponto
(z,y) na curva clarifica a seguinte questdo: Que percentagem x havera de observages de n&o
crise incorretamente classificadas pelo modelo de forma a classificarmos corretamente uma per-
centagem ¥ de crises? Como mencionado anteriormente, num modelo perfeito conseguiriamos
classificar corretamente 100 por cento das observa¢des sem classificar incorretamente nenhum
periodo de ndo crise (0 por cento). Isto significa que a curva ROC de um modelo perfeito seria
0 segmento de reta entre os pontos (0,1) e (1,1). Por outro lado, um modelo que classificas-
se observac¢des de forma aleatoria teria uma curva ROC dada pelo segmento de reta entre 0s
pontos (0,0) e (1,1), isto €, uma linha a 45° com o eixo horizontal. Por outras palavras, o modelo
classificaria incorretamente 25 por cento das observa¢des de ndo crise para classificar correta-
mente 25 por cento das observac¢des de crise. Este facto sugere que uma medida adequada para
avaliar o desempenho do modelo é a area sob a curva ROC, grandeza usualmente designada por
AUROC (area under ROC).

O grafico 2 representa as curvas ROC para as seis especificacfes apresentadas no quadro 3,
enquanto o quadro 4 apresenta diversos indicadores da qualidade desses modelos. A qualidade
do ajustamento (avaliada através do R? de McFadden) e a AUROC fornecem resultados consis-
tentes. O desempenho mais elevado é sempre obtido para o periodo total da estimac¢do. Em
contraste, as estimac¢des para o periodo distante sdo as que tém os piores resultados. Isto ndo
é surpreendente, visto ser expectavel que os sinais sejam mais fortes na iminéncia da crise do
que 3 anos antes. Ndo obstante, a consideracdo de um longo perfodo de informagdo é relevante,
visto que a estimagdo com o periodo total da amostra tem melhor desempenho do que a do
perfodo proximo (12 a 4 trimestres antes da crise).

No que diz respeito a metodologia, o0 desempenho do modelo, aferido através do R? e da AUROC,
é substancialmente melhor quando se incluem efeitos dinamicos usando a variavel dependente
desfasada. Isto mostra que a explora¢do da dinamica da variavel dependente ajuda a melhorar o
desempenho do modelo em todos os horizontes considerados.

Quadro 4 « Avalia¢do dos modelos

Probit simples Probit dinamico
Periodo Periodo Periodo Periodo Periodo Periodo

completo distante préximo completo distante préximo
N 1316 1471 1521 1274 1480 1417
R? 0.408 0.192 0.228 0.615 0.255 0.572
AUROC 0.898 0.792 0.819 0.959 0.834 0.952
Matriz de contingéncia - Amostra completa
Verdadeiros positivos (VP) 149 79 96 190 106 204
Falsos positivos (FP) 46 34 42 29 41 37
Falsos negativos (FN) 113 207 200 63 185 78
Verdadeiros negativos (VN) 1008 1151 1183 992 1148 1098
TOTAL 1316 1471 1521 1274 1480 1417
% falsos alarmes 35 23 2.8 2.3 2.8 2.6
% crises ndo previstas 8.6 141 131 4.9 125 55
% previsdes correctas 87.9 83.6 84.1 92.8 84.7 91.9
Sensibilidade (VP/(VP+FN)) 56.9 27.6 324 75.1 36.4 72.3
Especificidade (VN/(FP+VN)) 95.6 97.1 96.6 97.2 96.6 96.7

Fontes: Babecky et al. (2012), BCE, BIS, Detken et al. (2014), Eurostat, FMI, OCDE, Thomson Reuters e cdlculos dos autores.
Nota: os resultados referem-se as regressdes apresentadas no Quadro 3. Periodo completo refere-se a desfasamentos de [4;20] trimestres, o perfodo distante e o periodo préximo
correspondem a desfasamentos de [12;20] e [4;12] trimestres, respetivamente.
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Embora o ajustamento e o AUROC sejam boas medidas sintéticas para aferir o desempenho de
cada modelo, é também relevante considerar quantas crises seria 0 modelo capaz de prognosti-
car, quantas vezes falharia e quantos falsos alarmes existiriam. Isto é especialmente relevante no
enquadramento presente, com implicacdes potenciais no que diz respeito a tomada de decisbes
de politica. De facto, como referido por Alessi e Detken (2011), os decisores ndo sdo indiferentes
entre serem surpreendidos por uma crise ou atuarem sob um falso alarme. Visto que existe um
compromisso entre estas duas dimens@es, e que esta implicito na AUROC, sera interessante
olhar para ambas separadamente.

Os probits dinamicos permitem reduzir a percentagem de falsos alarmes somente para as esti-
macBes no periodo completo e no periodo préximo. No entanto, esta percentagem é muito
pequena para todos os modelos, sendo no maximo 3.5 por cento (probit simples - perfodo com-
pleto). Por outro lado, os probits dinamicos reduzem significativamente a percentagem de crises
ndo detetadas (de 8.6 para 4.9 por cento no periodo de estimagdo total). Dado que falhar a
detecdo de uma crise pode ter maiores custos do que ter um falso alarme (Demirglc-Kunt e
Detragiache, 1999, Borio e Lowe, 2002, e Borio e Drehmann, 2009), este resultado sugere que 0s
probits dinamicos podem de facto ser mais Uteis para os decisores de politica. Para além disso,
0s probits dindmicos sdo capazes de prever uma taxa mais elevada de episddios de crise do que
os outros modelos considerados, sobretudo no periodo total e no periodo tardio.

E também interessante notar que os probits dindmicos permitem aumentar significativamente
a sensibilidade. Como mencionado acima, a sensibilidade é a percentagem de positivos verda-
deiros (ou seja, de crises corretamente classificadas) sobre o total de ocorréncias do evento que

ROC
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se pretende prever (ou seja, de crises). Isto sugere que 0s probits dinamicos serdo mais Uteis na
identificacdo de crises do que os modelos marginais. Por outro lado, a especificidade do modelo,
definida como a percentagem de negativos corretamente classificados sobre o total de obser-
vagdes em que ndo se verifica a ocorréncia de uma crise, decresce ligeiramente nos modelos
dinamicos, embora permanecendo a niveis muito altos.

Em resumo, esta bateria de métricas confirma que adicionar uma componente dinamica a mode-
los de dete¢do precoce de crises melhora substancialmente a qualidade dos resultados, em
especial ao reduzir a percentagem de crises ndo detetadas e ao aumentar a percentagem daque-
las que sdo corretamente identificadas. Como discutido na secc¢do 2.1, esta metodologia foi parte
de uma competicdo entre diferentes metodologias apresentadas numa conferéncia do Banco
Central Europeu. A esse proposito, Alessi et al. (2014) mostram que os probits dinamicos estive-
ram entre as metodologias com melhor desempenho.

3.3. Robustez

Os resultados apresentados até este momento avaliam a qualidade do modelo na amostra (in-
-sample). Contudo, a qualidade do modelo depende do seu rigor em termos de previsdo. Deste
modo, é essencial testar o comportamento do modelo dentro e fora da amostra. Para tal, foram
considerados dois exercicios distintos. Primeiro, foi implementada uma estimacdo fora-de-perio-
do (out-of-period), excluindo o periodo da crise financeira global da amostra para todos os paises
(foram excluidos todos os trimestres de 2007T1 em diante). O segundo exercicio consistiu numa
estimacdo fora-da-amostra (out-of-sample), excluindo a Dinamarca, Finlandia e Suécia, onde ocor-
reu uma crise bancaria sistémica no final dos anos 1980s/inicio de 1990s, avaliando a qualidade
do modelo para estes paises (ex-post).

Os resultados relativos ao desempenho dos modelos simples e dinamicos nestes dois exercicios
sdo apresentados no quadro 5. O quadro apresenta varios indicadores de avaliacdo para os
probits simples e dinamicos, para as trés janelas de estimacdo consideradas (periodo completo,
periodo distante e periodo préximo). Os resultados in-sample sdo comparados com as estimati-
vas out-of-period e out-of-sample. Nestes dois casos, os modelos sdo estimados excluindo, respe-
tivamente, os periodos e os paises referidos acima. Os indicadores de avaliacdo referem-se ao
desempenho da previsdao do modelo para estas observac¢8es excluidas.

Verifica-se que a AUROC para as estimagdes out-of-sample e out-of-period ndo diminui de forma
significativa na maior parte das especificacdes. Pelo contrario, até aumenta nos probits simples
estimados para o perfodo completo, bem como nas estimacdes out-of-sample dinamicas. Por seu
turno, a AUROC para a estimacdo out-of-period diminui apenas ligeiramente, confirmando deste
modo que o desempenho do modelo ndo depende criticamente da crise financeira global. Esta
questdo poderia constituir uma preocupacao, dado que uma parte substancial das observac¢ées
em varios paises se refere ao periodo p6s-2007.

Contudo, a percentagem de falsos alarmes aumentou ligeiramente, sobretudo nas estimativas
out-of-sample. Por seu turno, a percentagem de crises ndo identificadas aumenta de forma mais
significativa na estimacdo out-of-period, sugerindo que o modelo ndo seria capaz de prever a
crise financeira global em todos os paises da amostra. A percentagem de crises corretamente
previstas também diminui mais nesta estimacdo. Estes Ultimos resultados ndo sdo inesperados,
dado que esta crise foi originada em muitos paises por choques exdgenos e ndo tanto por vul-
nerabilidades latentes.
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4. Conclusoes

As crises bancarias sistémicas sdo eventos raros, ainda que extremamente onerosos. A sua pre-
visdo rigorosa apresenta significativos desafios, apesar da vasta literatura sobre este tema. Neste
artigo é apresentada uma contribuicdo metodoldgica para esta literatura, explorando o papel de
probits dinamicos na previsao destes eventos.

Utilizando um conjunto exaustivo de crises bancarias sistémicas na Europa, concluimos que os
precos de a¢des, o crescimento dos precos de habitacdo, o gap do racio entre crédito e PIB e
o crescimento do racio de servico da divida encontram-se entre os indicadores mais Uteis para
sinalizar a emergéncia de crises. Os Ultimos dois indicadores oferecem os sinais mais fortes e
consistentes num contexto multivariado.

Neste artigo mostra-se que a inclusdo de uma componente dinamica na modelizagdo multiva-
riada de crises bancarias sistémicas melhora de forma significativa o desempenho dos modelos.
Estes resultados sdo validos tanto na amostra, como fora da amostra.

Notas

1. Os autores agradecem aos participantes no £CB/MaRs Workshop on Early Warning Tools and Tools for Supporting Macroprudential Policies e num semindrio
no Banco de Portugal por comentdrios e sugestdes relevantes. As opinides expressas no artigo sao dos autores, ndo coincidindo necessariamente com as
do Banco de Portugal ou do Eurosistema.

2. Banco de Portugal, Departamento de Estudos Econémicos e Nova School of Business and Economics.
3. Banco de Portugal, Departamento de Estudos Econémicos.
4. Banco de Portugal, Departamento de Estudos Econdmicos.
5. Banco de Portugal, Departamento de Estudos Econdmicos e Nova School of Business and Economics.

6. Apesar destes esforcos, a informagdo ndo é exatamente a mesma que estaria disponivel numa situacdo real, dado que as varidveis macroeconémicas
sdo sujeitas a revisdes ex-post. Edge e Meisenzahl (2011) mostram que estas diferengas podem ser substanciais quando se calcula o racio do crédito sobre
0 PIB, 0 que pode afetar medidas de politica macroprudencial como o buffer de capital contraciclico.

7. Por exemplo, para Portugal, foi adicionado um perfodo de stress que ndo se concretizou numa crise mas no qual se acumularam vulnerabilidades
significativas. Com base nisto, os trimestres 199911 — 200071 foram classificados como um perfodo de stress. Para mais detalhes, ver Bonfim e Monteiro
(2013).

8. Ver defini¢des detalhadas destes conceitos na seccdo 3.2 Avaliacdo dos modelos.
9. Adnica série utilizada que ndo foi possivel prolongar foi o racio do servico da divida.
10. Para uma representacdo do impacto de diferentes parametros de alisamento num contexto semelhante a este, consultar Bonfim e Monteiro (2013).

11. De acordo com o Comité de Basileia (2010) e Drehmann et al. (2010), o desvio do rdcio entre crédito e PIB face a sua tendéncia de longo prazo é
o indicador com melhor desempenho na sinalizagdo da necessidade de acumular capital antes de uma crise, quando sdo analisados varios indicadores
para varios paises. Assim, o Comité de Basileia (2010) propde que as decisdes relativas ao buffer de capital contraciclico sejam ancoradas na magnitude
destes desvios (apesar de reconhecer a necessidade de complementar estas decisdes com outros indicadores e discricionariedade).
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