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RESUMO

Atualmente ndo existem modelos e procedimentos formais para a modelagem de
risco operacional. O presente trabalho consiste em uma tentativa exploratoria para
modelar os riscos operacionais utilizando as técnicas estatisticas adequadas. Possui o
objetivo de ajudar a definir quais sdo estes modelos e procedimentos formais a serem
adotados e identificar quais os desafios que surgem durante a modelagem.

Este trabalho ¢ relevante porque no futuro serd necessario que as instituigdes
financeiras atendam a uma regulamentagdo internacional, conhecida como o Novo
Acordo de Capitais da Basiléia, que estd em fase final de elaboracdo e estd prevista
para entrar em vigor no fim de 2006. Apesar de em um primeiro momento nao
possuir forca de lei, o ndo atendimento a esta regulamentagdo por uma instituicao
implicara em uma redugdo da credibilidade que a mesma goza atualmente. Por fim,
esta regulamentacdo poderd eventualmente ser adaptada ao Brasil pelo Conselho
Monetério Nacional passando a ter obrigatoriedade legal.

Neste trabalho foram modelados os eventos de risco operacional de fraudes e agdes
civeis. O autor acredita que demais riscos operacionais podem ser modelados

utilizando varia¢des dos modelos desenvolvidos neste trabalho.



ABSTRACT

There are no formal models or established procedures to measure and predict
operational risks. This report’s intention is to model operational risks in a exploratory
way using proper statistical methods. Its objective is to assist the definition of these
formal models and procedures.

The proper modeling of operational risks is important because it is being elaborated a
new set of international rules, known as the New Basel Capital Accord, that will
come into power by the end of 2006. Even if these rules cannot be enforced by law,
by not adopting them a financial institution will loose some of its credibility.
Besides, there is a possibility that they might be enforced in Brazil by the Federal
central Bank.

This report models only operational risks related to fraud and legal issues. The author
believes that it will be possible to model other types of operational risks by using the

models developed in this report with minor changes.
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1 INTRODUCAO

1.1 ESTAGIO

Este trabalho de formatura foi desenvolvido ao longo de um estdgio em uma
instituicdo financeira. O estagio ocorreu em um departamento responsavel pela
concepgdo, modelagem e implementagdo de novos sistemas de controle de risco. A
institui¢do, que preferiu ser mantida no anonimato, serd designada como BANCO
neste trabalho. O autor deste trabalho exerce atividades relacionadas ao controle de

risco de mercado e risco operacional.

Na modelagem de risco de mercado, o departamento ¢ responsavel pela
elaboracdo e homologacdo dos sistemas de monitoramento de risco e prego dos
diversos produtos do mercado financeiro. Com o surgimento continuo de novos
produtos com caracteristicas peculiares, novas regulamentagdes e inser¢do em novos
mercados, a area estd constantemente desenvolvendo novos mddulos para os sistemas

existentes ou criando novos.

Uma vez elaborado e especificado como deve ser o sistema, o projeto ¢
encaminhado para a Area de Sistemas, que programara o sistema assim como
especificado. O departamento, entdo, homologa o sistema. Ou seja, sdo realizados
diversos testes e simulagdes com cenarios controlados para verificar se o mesmo foi
programado de acordo com o especificado e possivelmente encontrar problemas na
especifica¢do. Esta atividade constitui a principal forma de atuacdo do autor nesta

categoria de risco.

A modelagem de risco operacional ainda ndo possui procedimentos
estabelecidos, sendo desenvolvida por um grupo especifico que ¢ assessorado pelo
departamento na elaboracdo de métodos adequados para mensuracdo. O autor atua
com o desenvolvimento de ferramentas necessdrias para a modelagem estatistica de

variaveis e para a realizagdo da simulagdo de eventos.



1.2 PROBLEMA

Uma institui¢do financeira estd sujeita a diversos tipos de risco. Sao
considerados os mais importantes: risco de crédito, risco de mercado, risco de liquidez
e risco operacional. Por isto, estes sdo monitorados ¢ controlados para que
permaneg¢am sempre em niveis aceitaveis e de acordo com regulamentacao obrigatoria
do Banco Central. A regulamentagdo sobre risco operacional ainda estd em

desenvolvimento e ainda ndo entrou em vigor.

O BANCO, com o fim de manter o seu alto padrio de qualidade e
credibilidade internacional, esta se antecipando ao desenvolvimento da
regulamentacdo e ja estd realizando esforcos no sentido de mensurar as perdas
operacionais e de cumprir os requisitos de monitoramento e controle desta modalidade
de risco. Tal antecipagdo também ¢ justificada porque o desenvolvimento de bases de

dados de perdas histdricas ¢ tarefa ardua e demorada.

O problema deste trabalho de formatura consiste no céalculo do capital a ser
alocado para dois tipos de eventos de risco operacional com comportamentos bastante
distintos: agdes civeis e fraudes. Estes eventos Isto permitird a analise e comparagao
de dois modelos representativos que podem ser aplicados a outros eventos

semelhantes.

Este calculo sera feito de acordo com a regulamentacdo que, acredita-se,
entrard em vigor em 2006. Assim como a regulamentagdo, os métodos de mensuragao
desta modalidade de risco ainda estio em desenvolvimento. E parte integrante do
trabalho de formatura o estudo desta regulamentagdo em desenvolvimento, a
identificagdo e o emprego de técnicas de modelagem estatistica adequadas e o
desenvolvimento das ferramentas computacionais necessarias. Este conjunto de
ferramentas e técnicas constituira o ponto de partida para uma ferramenta gerencial

que permita identificar causas e ajudar na sele¢ao de ac¢des corretivas.



1.3 RELEVANCIA DO PROBLEMA
1.3.1 POSSIVEL REDUCAO DA CAPACIDADE DE INVESTIMENTO

A atual regulamentagdo de alocagdo de capital e modelagem de riscos do
Brasil aborda somente os riscos de crédito e de mercado. A regulamentagdo sobre
risco de liquidez ndo estipula alocacao de capital. A alocacdo de capital para riscos
operacionais foi contemplada pela primeira vez no NACB (Novo Acordo de Capitais
da Basiléia) em 2002, cuja versdo mais recente foi publicada em abril de 2003 e

estava sujeita a consulta mundial até 31/07/2003.

A regulamentagdo atual determina uma relacdo maxima entre os ativos de uma
instituicdo financeira e o seu patrimonio. Neste célculo ¢ subtraido do patriménio, o
capital necessario para cobrir perdas decorrentes dos riscos de mercado e de crédito.
Futuramente, com a implementagdo do NACB, o calculo incorporard o capital
necessario para cobrir os riscos operacionais. Este célculo estd explicado na Revisdo
Bibliogréfica. Desta forma, para uma instituicdo financeira, quanto maior o capital
alocado para este fim, menor ¢ o seu volume maximo de ativos. Ou seja, menor € o

seu limite de captacdo e de empréstimos de recursos.

De acordo com artigo da Comunidade de Risco no apéndice, a implementagao
das novas regras pode resultar em um aumento de 9% no Patrimonio Liquido Exigido
de uma institui¢do financeira para um mesmo volume de ativos. A modelagem precisa
destes gastos permitird ndo s6 que seja alocado o volume adequado de capital, como
também, com a evolu¢ao dos sistemas e modelos, a identificagdo das causas e agdes

corretivas e preventivas.
1.3.2  ACOES CIVEIS E FRAUDES

Optou-se por fazer a modelagem de agdes civeis e de fraudes, dentre os
demais eventos de Risco Operacional, porque estes eventos possuem uma base de
dados ja disponivel bastante extensa e completa e porque, devido a sua complexidade,

requerem o desenvolvimento de modelos mais sofisticados. Além disso, estes sdao dois



eventos representativos do universo de risco operacional com caracteristicas bastante
distintas. Demais eventos de risco operacional podem ser modelados utilizando

variagdes dos modelos desenvolvidos para estes eventos.

O capital alocado para cobrir custos de agdes civeis ¢ determinado por muitas
variaveis como: o nimero de processos iniciados no periodo, o nimero de processos
em andamento, o nimero de processos encerrados, a duragdo dos processos, o valor

da perda e a porcentagem de processos ganhos.

Apesar de muitas, possivelmente ndo serdo utilizadas todas estas varidveis na
modelagem. Sera feita uma andlise durante a elaboracdo do modelo de modo a

determinar quais variaveis sdo relevantes e quais possuem informagdes redundantes.

A modelagem de fraudes, apesar de ndo possuir este elevado numero de
varidveis possui algumas peculiaridades. Uma mesma fraude pode incorrer em varias
perdas ao longo dos anos € o numero de ocorréncias ¢ fortemente influenciado pelo

desenvolvimento tecnologico.
1.4 CONFIDENCIALIDADE DAS INFORMACOES

Informagdes sobre o risco operacional estdo intimamente ligadas a
credibilidade e a imagem do BANCO. Desta forma, as informagdes divulgadas serao
mascaradas para preservar o sigilo da instituicdo financeira, a0 mesmo tempo em que
¢ mantida a relevancia para os fins deste trabalho. Os dados serdo mascarados da

seguinte maneira:

= O periodo de ocorréncia da base de dados a ser utilizada ndo sera
divulgado. Os dados terdo suas datas especificadas em dias corridos a

partir de T.

» (ada tipo de variavel i terd a sua grandeza multiplicada por um fator

X().



= A dimensao monetaria das perdas serd ocultada. Ao invés de Reais, as

perdas serdo contabilizadas em pontos.

A data T e os fatores X de cada varidvel ndo serdo divulgados. Com isto ndo
sera possivel saber quando ocorreram os eventos, quantos foram e nem quanto se

perdeu em cada um deles.

Como a variavel de freqiiéncia foi multiplicada por um fator X menor que 1, é
necessario diminuir o nimero de dados de perda na mesma propor¢do. Para realizar
isto, os dados foram ordenados em ordem cronoldgica e sorteados através de uma

distribuicao uniforme quais deveriam sair.

Serao divulgados as distribuig¢des utilizadas (com os parametros ajustados para

os dados mascarados) e os modos como as variaveis interagem nos modelos finais.
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO DE FORMATURA
O trabalho consiste nas seguintes etapas abaixo descritas:

O capitulo dois estuda a regulamentacdo vigente. Para que o modelo seja
eficaz, ¢ importante que ele observe pontos criticos estabelecidos pela
regulamentacdo. Serdo estudadas a regulamenta¢do do Banco Central e as mudangas

que esta podera sofrer com a implementagdao do Novo Acordo da Basiléia.

No capitulo trés consta uma revisdo bibliografica sobre os tipos de modelos

existentes de risco operacional.

No capitulo quatro estdo elaborados os modelos de ac¢des civeis e fraudes. Sao
estudadas as formas de como estes eventos sdo tratados pelo BANCO e como isto
afeta o resultado contdbil e o Risco Operacional. Com base na revisdo da
regulamentacdo, serd possivel analisar se, € como, as peculiaridades de cada modelo
devem ser consideradas. Isso permitirda uma modelagem relevante para o objetivo do

modelo que constitui em calcular o capital a ser alocado.



No capitulo cinco serdo revisados os métodos de modelagem para as variaveis
selecionadas. O capitulo aborda temas como distribuigdes de pontos extremos,
ferramentas de séries temporais, procedimentos para a determinag¢do de parametros e

testes de aderéncia de modelos.

O capitulo seis aborda as ferramentas computacionais que foram utilizadas e
desenvolvidas ao longo deste trabalho para viabilizar o calculo do capital a ser

alocado para risco operacional.

No capitulo sete ¢é realizada a modelagem estatistica das varidveis

1soladamente utilizando os métodos levantados no capitulo cinco.

O capitulo oito trata da verificacdo da eficiéncia do sistema e da eficacia dos
modelos. Apresenta um pequeno levantamento dos recursos utilizados neste trabalho e
realiza verifica a eficacia do sistema em prever riscos operacionais. O modelo serad

validado através da comparagao dos seus resultados com dados reais historicos.

O capitulo nove realiza a simulacdo dos modelos de acordo com as
distribui¢cdes das varidveis e obtencdo do minimo capital necessario para alocacao.
Apresenta uma analise e compara os modelos e avalia os impactos destes resultados

para a Instituicao Financeira.

O capitulo dez apresenta a conclusdo do trabalho com um levantamento dos
beneficios obtidos, desafios enfrentados e outras questdes. Também sera discutido

como este trabalho podera ser aprofundado.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA DA REGULAMENTACAO

2.1 ATIVIDADE BANCARIA
2.1.1 A ATIVIDADE BANCARIA E OS TIPOS DE RISCO

A Atividade de um banco consiste basicamente em tomar e emprestar dinheiro
e prover servicos financeiros. Maiores detalhes sobre estas atividades podem ser
encontrados em Fortuna (2002). A diferenca entre o custo de captacdo e a taxa de
empréstimo representa o risco que o banco estd incorrendo nesta operacao. Ou seja, a

atividade bancéria consiste basicamente em gerenciar riscos.

Jorion (2001) apresenta cinco tipos de riscos que agentes do mercado

financeiro estdo sujeitos: de crédito, de mercado, de liquidez, operacional e legal.

Risco de Crédito: Consiste na possibilidade de uma das contrapartes de nao

poder ou ndo desejar honrar um compromisso financeiro.

Risco de Mercado: Risco decorrente da volatilidade dos precos de ativos e

passivos financeiros.

Risco de Liquidez: Este risco possui duas partes: o risco de um descasamento
do fluxo de pagamentos de uma institui¢do, e o risco de uma falta de liquidez de um

papel do mercado financeiro.

Risco Operacional: Possibilidade de perdas decorrentes de erros humanos,

sistemas inadequados, procedimentos e controle falhos, mau gerenciamento e fraudes.

Risco Legal: Surge quando uma contraparte ndo possui autoridade legal ou
regulatoria para realizar a transacdo. Inclui também o risco regulatorio e de adequacao
a legislacdo. Estes representam possiveis mudancas na regulamentagdo em vigor, ou

diferentes interpretacdes da mesma.



2.1.2  GERENCIAMENTO DE RISCOS

A teoria de administracdo moderna estipula que gerenciar possui 4 etapas:

Planejamento, Organizacao, Dire¢ao e Controle.

» Planejamento: Consiste em tomar decisdes sobre objetivos e recursos

necessarios para realizé-los.

* Organizacdo: Consiste em tomar decisdes sobre a divisdo de autoridade
e responsabilidade entre pessoas e sobre a divisdo de recursos para

realizar tarefas e objetivos

* Dire¢do: Compreende as decisdes que acionam recursos, especialmente

pessoas, para realizar tarefas e alcangar objetivos.

* Controle: Consiste em tomar decisdes e agir para assegurar a

realiza¢ao dos objetivos.
”(MAXIMIANO, 2000, p.26)

Dentro deste contexto, este trabalho contribui para o controle. Permite extrair
informagdes sobre a magnitude dos riscos operacionais e ajuda a localizar a origem

dos mesmos.

2.2 A REGULAMENTACAO SOBRE GESTAO DE RISCOS NO BRASIL E
O ACORDO DA BASILEIA

2.2.1 CONSELHO MONETARIO NACIONAL

No Brasil, o artigo 192 da Constituicdo Federal de 1988 foi modificado pela
emenda constitucional de n° 40 de 29 de maio de 2003 e passou a determinar que “O
sistema financeiro nacional,... serd regulado por leis complementares...”. Estas leis

ainda ndo foram elaboradas de forma que a legislagdo atual foi recepcionada. A lei



4.595 de 31 de dezembro de 1964 cria o Conselho Monetario Nacional e confere ao

mesmo, segundo o artigo 4, a competéncia para:

“VII - Regular a constituicdo, funcionamento e fiscalizacdo dos que
exercerem atividades subordinadas a esta lei, bem como a aplicacdo das penalidades

previstas”

“X - Determinar a percentagem maxima dos recursos que as instituicoes

financeiras poderao emprestar a um mesmo cliente ou grupo de empresas;

XI - Estipular indices e outras condi¢des técnicas sobre encaixes, mobilizagdes

e outras relagdes patrimoniais a serem observadas pelas instituigdes financeiras;

XII - Expedir normas gerais de contabilidade e estatistica a serem observadas

pelas institui¢des financeiras;

XIITI - Delimitar, com periodicidade ndo inferior a dois anos o capital minimo
das institui¢des financeiras privadas, levando em conta sua natureza, bem como a

localizag@o de suas sedes e agéncias ou filiais;”

Esta regulamentacdo permite que o Conselho Monetirio Nacional emita
resolugdes determinando a necessidade de alocagdo de capital e a modelagem
adequada para cada tipo de risco. Com o fim de aumentar a transparéncia ¢ a
credibilidade do sistema financeiro nacional, o Conselho elaborou suas normas de
acordo com o “Acordo da Basiléia” estabelecido pelo Comité da Basiléia, um dos

comités do BIS (Bank for International Settlements).

O BIS foi estabelecido em 1930 com o objetivo de viabilizar pagamentos de
reparacdo impostos aos alemaes. Estes pagamentos foram impostos pelo tratado de
Versailles como conseqiiéncia da Primeira Guerra Mundial. Atualmente o BIS
promove a estabilidade financeira e a cooperacdo entre bancos centrais, viabilizando
transagoes e concedendo créditos em diversas moedas. O Banco Central do Brasil é

um dos 51 membros do BIS.



O Comité da Basiléia ¢ formado pelos dirigentes dos bancos centrais dos
paises do G10' e dos principais bancos internacionais. Este comité se retne

trimestralmente na cidade de Basiléia, Suica.

222 BREVE HISTORICO DA INFLUENCIA DA BASILEIA SOBRE A
REGULAMENTACAO BRASILEIRA

A regulamentacdo sobre o gerenciamento de riscos ¢ recente. Em julho de
1988 o BIS apresentou a primeira versdo do Acordo da Basiléia. Ele possui trés

pilares basicos:

= Pilar 1 - Capital Minimo Requerido. Determina que a instituicdo deve
possuir um volume de capital proprio condizente com suas atividades.
Este volume ¢ estimado de forma a cobrir risco de crédito e de

mercado.

= Pilar 2 - Revisdo Supervisionada da Adequagao de Capital. Estipula
praticas a serem adotadas de forma a aumentar a transparéncia dos

processos de gerenciamento de riscos e a consisténcia das informagdes.

» Pilar 3 - Disponibilizagdo ao Publico de Informacdes sobre o Risco.
Determina que as informagdes apuradas estejam disponiveis para

investidores e credores e outros atores sujeitos ao risco da instituicao.

Os pilares 2 e 3, apesar de relevantes para o objetivo final da regulamentagao
ndo serdo abordados neste trabalho de formatura pois estdo fora do escopo do
problema proposto. Estes pilares tratam de melhores praticas a serem adotadas pelas
instituigdes financeiras e 0 BANCO j4 possui uma equipe propria, em que o autor do

trabalho ndo atua, trabalhando na sua implementacao.

' Os membros do G10 sdo: Bélgica, Canada, Franga, Alemanha, Italia, Japdo, Holanda,

Suécia, Suiga, Reino Unido e Estados Unidos.
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Este acordo instituiu no Pilar 1, o conceito de Patrimonio Liquido minimo com
o objetivo de garantir que a instituicdo tenha capital proprio suficiente para cobrir
eventuais perdas. Este Patrimonio ¢ estipulado como uma porcentagem F, atualmente

em 8%, do total dos APR (Ativos Ponderados pelo Risco).

O Banco Central do Brasil adotou esta regulamentacao com a Resolugdo 2.099
de 17 de agosto de 1994. Esta norma institui o PLE (Patriménio Liquido Exigido).
Uma instituicdo financeira deve manter o seu patrimoénio liquido superior ao PLE.
Este ¢ calculado dividindo-se o total dos ativos ponderados pelo risco pelo fator F.
Nesta resolucao o fator F ¢ igual ao estipulado pelo Acordo da Basiléia de 1988, ou

seja, 8%.

Para calcular o total dos APR (Ativos Ponderados pelo Risco), deve-se somar
o valor de cada ativo multiplicado pelo respectivo fator de ponderagdo conforme a
tabela abaixo. Esta tabela apresenta, de maneira resumida, o risco estipulado pelo
Banco Central para cada ativo. Um maior detalhamento de cada um dos ativos abaixo

pode ser encontrado na propria resolucgao.
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Tabela 1 - Fator de Ponderacio de Risco para cada Ativo

Natureza do Ativo

Fator de
Ponderaciao

Moeda Corrente
Reservas e Depdsitos no BC

Aplicagdes em titulos federais e em instituicoes
financeiras ligadas

Aplicagdes em moedas estrangeiras no BC

Imposto de Renda a Compensar/Recuperar

0%

Depositos Bancarios
Aplicagdao em Ouro
Moeda Estrangeira

Cheques e outros papéis encaminhados ao servigo de
compensagao

Créditos Tributarios

20%

Titulos Municipais e Estaduais

Titulos de outras institui¢des financeiras (CDB)
Aplicacdes em moeda estrangeira no exterior
Aplicagdes em cotas de fundos de investimento
Financiamento habitacional

50%

Debéntures e demais titulos

Acdes

Commodities

Demais Empréstimos e financiamentos
Ativos permanentes

Outros créditos

100%

O objetivo desta norma ¢ reduzir o risco de que uma instituicao quebre devido

facilmente compreendido com o exemplo abaixo:

a superexposicao a riscos diversos. Ao estipular que a institui¢do tenha um volume de
capital proprio, a mesma se torna capaz de absorver eventuais perdas sem

comprometer a sua capacidade de honrar seus compromissos. Isto o pode ser

Suponha que um banco seja aberto com o aporte de apenas R$ 0,001 milhoes

(1.000,00 Reais). Suponha ainda que o mesmo consiga captar (tomar emprestado) R$
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dois milhdes e emprestar e aplicar R$ 1,999 milhdes com excelentes taxas de retorno.
Se houver qualquer problema nestes empréstimos e aplicagdes, como retorno abaixo
do esperado (risco de mercado), inadimpléncia (risco de crédito) ou falha no
processamento das operagdes (risco operacional), o banco nao sera capaz de honrar
seus proprios compromissos ou remunerar os R$ dois milhdes. Neste caso hipotético o

banco quebrard, pois ndo dispde de capital proprio suficiente para cobrir estas perdas.

O acordo da Basiléia recebeu diversas emendas que adicionaram ao PLE o
capital necessario para cobrir mais adequadamente o risco de mercado e de crédito.
Seguindo esta tendéncia o Banco Central elaborou as resolugdes normativas de
numero 2.692 de 24 de fevereiro de 2000, 2.837 de 30 de Maio de 2001 e 2.891 de 26
de Setembro de 2001, que adicionam ao PLE o risco de mercado e crédito referente a
Swaps, Ouro, Variagdo Cambial ¢ Taxas de Juros ¢ mudam o fator F para 11%. O
risco de liquidez esta sujeito a uma regulamentagcdao do banco central, mas nao afeta o

PLE. A formula final do calculo do PLE estd no Anexo A.

Segundo profissionais do mercado financeiro, o fator F foi elevado porque,
sendo o Brasil um pais em desenvolvimento, as institui¢des que atuam aqui estdo, em
teoria, sujeitas a um risco maior. Este fator, apesar de reduzir a competitividade das

instituicdes no Brasil, colocaria em igualdade o risco ao qual estdo submetidas.

Diretrizes sobre o tratamento do risco operacional comegaram a ser elaboradas
somente no fim de 1998 com a publica¢do n°42 do Comité da Basiléia: “Operational

Risk Management”.

Em 2000 o Comité da Basiléia comegou a elaborar o NACB (Novo Acordo de
Capitais da Basiléia), também conhecido como Basel II, que incorpora todas estas
emendas ao seu corpo e passa a regulamentar o risco operacional. Este documento
estava em consulta mundial até 31 de julho de 2003. Este sera entdo re-elaborado com
as contribui¢des e propostas de modificagdes recebidas durante a fase de consulta e

esta previsto para entrar em vigor no fim de 2006.
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O NACB incorpora ao PLE o capital necessario para cobrir eventuais perdas
decorrentes do risco operacional. Desta forma ¢ do interesse do BANCO, implementar
um sistema que permita uma alocagdo precisa de capital para este fim e futuramente
auxilie no gerenciamento destes riscos com a identificagdo de causas e monitoramento

de agoes corretivas.

De acordo com o historico, acreditar-se que depois que 0 NACB tenha entrado
em vigor, o Banco Central elaborara resolu¢des adequando a regulamentagao interna a
este novo contexto. De acordo com o Banco Central, a implementagdo destas novas
normas acarretard em um aumento de 8 a 9% do patrimdnio liquido atual. Caso o
Banco Central opte por implementar estas normas na regulamentacdo interna,

teriamos a adi¢@o de mais uma parcela a formula do PLE:

n4

PLE:F-APR+...+ZCROZ' (1)
i=l1
Onde:
e “.” equivale as parcelas relativas ao risco de Swaps, Variagdo Cambial e

Ouro que estdo demonstradas no Anexo 1;

e CROi ¢ o capital alocado para cobrir perdas decorrentes da i-ésima categoria

de eventos de risco operacional,

e n4 o numero categoria de eventos;

2.3 RISCO OPERACIONAL NO NOVO ACORDO DE CAPITAIS DA
BASILEIA

2.3.1 DEFINICAO DE RISCO OPERACIONAL SEGUNDO O NOVO ACORDO
DE CAPITAIS DA BASILEIA

De acordo com o NACB, Risco Operacional ¢ definido como o "risco de

perdas decorrentes de processos internos, de pessoas e de sistemas falhos ou
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inadequados e de eventos externos”. Isto inclui o Risco Legal e exclui o risco de
danos a imagem e o risco de estratégias de negocios equivocadas. Notar que estd
definicdo ¢ equivalente ao conjunto dos Riscos Operacionais e Legais de Jorion

(2001).

Apesar de as instituigdes terem flexibilidade para adotar categorias proprias de
eventos de risco operacional, elas devem estar alinhadas com as diretrizes de

classificagdo da Basiléia:

e Fraudes Internas. Atividades ndo autorizadas, proibidas por lei ou em
desacordo com as politicas da empresa, com o objetivo de apropria¢ao
indevida de valores e/ou de contornar regulamentagdes, que evolva
pelo menos um membro da institui¢do. No trabalho de formatura,
devido ao pequeno numero de ocorréncias de fraudes internas, estd

modelada somente a categoria de fraudes externas.

e Fraudes Externas. Atividades ndo autorizadas ou proibidas por lei,

realizadas por terceiros, com o objetivo de se apropriar de valores.

e Praticas Empregaticias e Seguranca do Ambiente de Trabalho. Atos
inconsistentes com a regulamentagdo sobre acordos empregaticios,

seguranca do ambiente de trabalho e discriminagdo de funcionarios.

e (Clientes, Produtos e Praticas Comerciais. Falha ndo intencional ou
negligente no atendimento de uma obrigagdo profissional para clientes
especificos, ou decorrente da natureza ou do projeto de um produto. E

nesta categoria que esta o evento de Ac¢des Civeis.

e Danos ao Patrimdnio Fisico. Danos aos ativos fisicos decorrentes de

desastres naturais e eventos externos como vandalismo e terrorismo.

e Paralisacdo de Negdcios e Falhas de Sistemas. Perdas conseqiientes da

paralisacdo de processos devido a falhas de sistemas.
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e Falhas na Execucdo, Disponibilizagdo e Gerenciamento de Processos.
Perdas decorrentes de falhas no processamento e gerenciamento de

transacgoes nas relacoes entre a institui¢cao e terceiros.

232 CALCULO DO CAPITAL A SER ALOCADO PARA RISCO
OPERACIONAL SEGUNDO O NOVO ACORDO DE CAPITAIS DA
BASILEIA

O capital a ser alocado para risco operacional, conforme estipulado pelo novo

acordo da Basiléia, pode ser calculado de quatro maneiras:

e Abordagem do Indicador Basico (AIB) - O capital a ser alocado ¢ equivalente

a um porcentual o do faturamento. O a atualmente proposto ¢ de 15%.

e Abordagem Padrdao (AP) - Semelhante ao modelo anterior, mas estipula um
fator B especifico para cada linha de negdcio da instituicdo em fungdo do seu

nivel de risco, conforme quadro abaixo.

Tabela 2 - Fatores de ponderaciao de Risco Operacional por Linha de Negdcio

Linhas de Negédcio Fatores 3
Financiamento Corporativo
_ 18%
(Corporate Finance)
Tesouraria
: 18%
(Trading and Sales)
Banco de Varejo
. . 12%
(Retail Banking)
Banco Comercial
) ) 15%
(Commercial Banking)
Cobranga
18%
(Payment and Settlement)
Servigos Bancarios para Correntistas
15%
(Agency Services)
Administragdo de Recursos de Terceiros 1%
0

(Asset Management)
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Linhas de Negocio Fatores

Corretagem
(Retail Brokerage)

12%

e Abordagem Padrio Alternativa (APA): Esta abordagem ¢ praticamente
idéntica a anterior. A tnica diferenga é a maior flexibilidade em duas linhas de
negdcio: banco comercial e banco de varejo. Ela permite que seja utilizado o
volume de empréstimos multiplicado por um fator M, de valor 0,035, ao invés
do faturamento. Os fatores B especificos destas linhas de atividades sdo os

mesmos utilizados na abordagem padrao.

e Abordagem de Mensuragdo Avangada (AMA): permite que a institui¢do
desenvolva seu proprio método de calculo do capital minimo a ser alocado,
baseado em suas bases historicas, desde que estas sejam suficientemente
abrangentes e sistemadticas. A modelagem de risco operacional deve ser feita
inicialmente com uma base de dados de pelo menos 3 anos. Apods entrar em

regime, as institui¢des devem utilizar um histdrico de pelo menos 5 anos.

A utilizagdo do AMA permite que uma institui¢do, se eficiente, aloque menos
capital. Além disso, incrementa a sua credibilidade no mercado financeiro,
permitindo-lhe realizar captacdes de recursos a menores taxas. Desta forma ¢ do
interesse do BANCO estar qualificado nesta categoria mesmo que a regulamentagdo

ndo seja implantada no Brasil.
2.4 DEFINICAO DE ACAO CIiVEL

O dicionario Michaelis apresenta a seguinte defini¢do para o termo ‘“‘a¢ao”

relacionada ao universo juridico:

“(...)12 Dir Direito legitimo ou faculdade de alguém invocar a intervengao
do o6rgao competente do Poder Publico, a fim de cessar a violagdo ou o

desconhecimento do seu direito por parte de outrem: "A todo direito corresponde
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uma agdo que o assegura" (Cod Civ, art. 75). 13 Dir Demanda, pleito; processo

forense.(...)"”

Uma agao judicial pode ser de duas naturezas: civel e penal. Agdes penais sao
aquelas que podem resultar diretamente em prisdo do réu. Uma acdo civel trata de
tudo aquilo que pode resultar em alguma forma de restitui¢do. Uma ag¢do penal pode

ser pedida em paralelo a uma agao civel.

Por esta defini¢do, o conjunto de acdes civeis englobaria tanto a categoria de
Clientes, Produtos e Praticas Comerciais, como a categoria de Praticas Empregaticias
e Seguranca no Ambiente de Trabalho. Para atender as diretrizes do NACB, estas

categorias devem ser modeladas em separado.

Assim o autor restringira o trabalho as agdes civeis que estejam somente na
categoria de Clientes, Produtos e Praticas Comerciais. O BANCO ja lida com os
processos trabalhistas em separado das demais acgdes civeis e possui bases de dados
independentes para estas categorias. Assim, a modelagem de agdes civeis realizada

neste trabalho exclui os dados de processos trabalhistas.
2.5 DEFINICAO DE FRAUDE
Segundo o Dicionario Michaelis o termo “fraude” ¢ definido como:

“sf (lat fraude) 1 Ato ou efeito de fraudar, de modificar ou alterar um

produto ou esconder a qualidade viciada deste, com objetivo de lucro ilicito. 2

Burla, dolo. 3 Engano, logracdo. 4 Contrabando.”

Dentro deste conceito temos as categorias de fraudes internas e fraudes
externas. O banco de dados de fraudes internas nao foi disponibilizado para o autor

deste trabalho. Assim serdo modeladas somente as fraudes externas.
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2.6 PROVISIONAMENTO
2.6.1 PROVISIONAMENTO ESPECIFICO

O provisionamento especifico constitui um instrumento contabil, que permite

a uma empresa antecipar despesas futuras decorrentes de obrigagcdes atuais e cujos

valores podem ainda ser incertos. A despesa de provisionamento para este caso ¢ feita

somente quando o evento se inicia.
2.6.2 PROVISIONAMENTO GENERICO

O provisionamento genérico ¢ semelhante ao provisionamento especifico. A
diferenca ¢ que este permite a uma empresa antecipar despesas futuras esperadas, ou
seja, decorrentes de obrigacdes ainda ndo incorridas. Isso possibilita, por exemplo,
que sejam antecipadas as despesas de provisionamento especifico que o BANCO

acredita que realizard no ano em curso.

Este tipo de provisionamento ja ¢ previsto em lei para créditos duvidosos.
Mesmo que ndo venha a ser permitido por lei para riscos operacionais, a instituicao
tem o interesse de constituir tal provisionamento gerencialmente (sem constituir

contabilmente).

2.6.3 O PROVISIONAMENTO E O CAPITAL ALOCADO PARA RISCO
OPERACIONAL

No Brasil, a legislagdo permite que o provisionamento seja usado como forma
de reduzir o impacto de certos riscos (impostos, créditos duvidosos, processos
judiciais, etc) sobre o resultado de uma empresa. Se todos esses riscos estao
devidamente provisionados, a capacidade da empresa honrar seus compromissos nao

sera comprometida no caso da concretizagdo de tais perdas.

Isto posto, qual deve ser o papel do provisionamento perante a alocagdo de
capital? O provisionamento deve, ou nao, ser reconhecido como um fator de redugao

do risco? Afinal, a provisao ja ¢ uma forma de se alocar capital para este fim. Deve-se
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considerar somente o provisionamento especifico? E o provisionamento genérico? O
NACB ndo aborda estes pontos para riscos operacionais, mas ¢ provavel que quando
esta regulamentacao for elaborada no Brasil, o provisionamento sera de alguma forma

considerado.

Com a utilizagdo de provisionamento especifico em um processo judicial
perdido, por exemplo, o capital que a institui¢do devera alocar para cobrir o pleito
sera somente a diferenca entre o total do pleito e o volume provisionado quando o
processo iniciou. Com isso, o resultado da institui¢@o estaria menos sujeito ao risco de

perda, pois a despesa ja teria sido realizada anteriormente.

Nio é possivel constituir provisionamento especifico para fraudes. E possivel
apenas a utilizagdo do provisionamento genérico, que pode, em teoria, ser constituido
para qualquer tipo de evento. Neste caso, o capital a ser alocado corresponde a
diferenga entre 0 maximo que a instituicdo pode perder em um ano e a previsao de
perdas esperadas (j& provisionada) . Da mesma forma que o caso anterior, com o
provisionamento genérico para fraudes, por exemplo, o resultado da institui¢do estara

menos sujeito ao risco da concretizacgao das fraudes.

O provisionamento genérico em um processo judicial deve considerar todas as
despesas do periodo seguinte, inclusive as despesas de provisionamento especifico: o
provisionamento de novos processos, o ajuste do capital ja provisionado e as despesas

dos pleitos judiciais.

De qualquer maneira, o sistema desenvolvido deve ser capaz de prover todas
as informacdes: o capital a ser alocado considerando o provisionamento especifico, o
capital a ser alocado considerando também o provisionamento genérico € nao

considerando nenhum provisionamento.

Sendo uma ferramenta com fins gerenciais, o sistema deve também retornar
uma quarta informacao que ¢ o total maximo de despesas previsto para cobrir este tipo

de risco, independente do quanto ¢ alocado ou provisionado.
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2.64 POR QUE NAO E POSSIVEL UTILIZAR PROVISIONAMENTO
ESPECIFICO PARA FRAUDES

Fraudes acontecem pontualmente (ndo possuem duragdo), assim ndo existe
provisionamento para este tipo de evento. Mesmo existindo uma expectativa de
perdas, de acordo com o IAS37, apud Cruz (2002), documento expedido pelo
International Accounting Standards Board, o provisionamento especifico ndo deve
ser reconhecido para perdas operacionais futuras. Deve ser reconhecido somente
quando a instituicdo possui uma obrigacdo financeira resultante de um evento
passado. Ou seja, o provisionamento especifico ¢ feito para perdas que ja estdo em
processo, para um pleito legal ou contrato cujo O6nus ja ¢ de conhecimento do

BANCO.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE MODELOS UTILIZADOS NA
MODELAGEM DE RISCO OPERACIONAL

3.1 MODELAGEM DE PERDAS
3.1.1 VAR OPERACIONAL

O capital a ser alocado para cobrir perdas de risco operacional deve ser grande
o suficiente para cobrir a maioria dos cenarios de perda. Assim podemos dizer que
este € o valor em risco, ou seja, o valor que podemos chegar a perder em uma situagao

limite.

Este conceito ¢ o VaR (Value at Risk) apresentado por Jorion (2001), ja muito
utilizado para medir a exposi¢do ao risco de mercado. Como o objetivo ¢ medir a
exposicdo ao risco operacional em unidade monetdria sera utilizado o mesmo
conceito. E obtido assim o VaR Operacional. O VaR deve ser definido em fungdo de

dois parametros: o periodo e o nivel de confianga.

Um VaR para um ano com 99% de confianga representa a maior perda
possivel no prazo de um ano em 99% dos casos. O VaR de Risco de Mercado
geralmente ¢ estimado para um dia ou para um més com intervalos de confianga entre
95 e 99,9%. O VaR Operacional ¢ também pode ser definido para diversos periodos
de tempo e intervalos de confianga, mas o BANCO deseja utilizar para fins de

alocacao de capital um VaR de um ano com um nivel de confianca de 99,9%.

Para calcular o VaR Operacional o autor encontrou dois caminhos. Em um
deles, denominado pelo autor de Modelagem Direta, a perda total por periodo ¢ a
unica varidvel modelada. No outro, denominado de Modelagem Agregada, a perda
total ¢ modelada a partir da freqii€éncia e severidade dos eventos. Por freqiiéncia
entende-se 0 numero de vezes que um determinado evento pode ocorrer em um

espaco de tempo. A severidade representa a perda efetiva que cada evento pode gerar.

22



Figura 1- Tipos de Modelagem e Métodos de Determina¢io do VaR Operacional

VaR
Operacional
Modelagem Modelagem
Direta Agregada
|
| |
Simulagdes de Dedugio
Monte Carlo Analitica

Na Modelagem Direta, a perda total observada por periodo ¢ ajustada a uma
distribuicdo. Para calcular o VaR, basta entdo utilizar o valor associado a
probabilidade desejada. A vantagem deste método ¢ que ele ¢ simples, ndo torna
necessaria a realizacdo de simulagdes e ja incorpora possiveis dependéncias entre a
distribuicao de freqiiéncias e a de severidade. Como assume que a distribuicdo de
perdas serd a mesma no futuro, ele ¢ eficaz para prever futuras perdas dentro de

condicdes de normalidade.

Segundo Cruz (2002), diferentemente do VaR do Risco de Mercado, que se
baseia em processos continuos, o VaR Operacional ¢ baseado em processos
estocasticos discretos. Logo, o VaR Operacional ¢ gerado a partir da agregacdo dos
dois processos citados anteriormente (freqiiéncia e a severidade). Ou seja, deveria ser

utilizada a Modelagem Agregada.

A Modelagem Agregada ¢ mais adequada se a intengdo € ter uma ferramenta
gerencial, pois permite a andlise especifica de acdes que podem ser tomadas sobre
cada uma das varidveis. A necessidade de se modelar estas varidveis separadamente
pode ser verificada com o seguinte argumento: muitas das medidas que podem ser
tomadas no sentido de reduzir a perda total afetam somente a freqiiéncia ou a
severidade. Um exemplo ¢ a limitagdo do saque em caixa eletronico apos um certo
horario da noite: em caso de roubo (fraude externa) a severidade do evento estara

limitada (um ladrdo nao podera roubar mais do que o limite), mas essa medida nada
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faz no sentido de diminuir a freqliéncia. J4 a conferéncia de datas, nomes e nimeros
de confirmacgdo, afetam somente a freqiiéncia de fraudes, ndo reduzindo assim a

severidade do evento.

A Modelagem Agregada possui uma dificuldade que ¢ extrair a distribuicao de
Perdas Totais a partir das distribui¢gdes de freqliéncia e severidade. Uma opgao seria
calcular a funcdo de distribui¢do de probabilidade final de perdas a partir das
distribui¢des de freqiiéncia e severidade. Em um modelo mais simples como no caso
de Fraudes, a distribuicao acumulada de perdas pode descrita em funcdo da severidade

e freqiiéncia da seguinte maneira:

N(t)
Fy(x)=Pr(X (1)< x) = Pr(z U, < x] (2)

i=1
Onde:
e x ¢ 0 VaR Operacional
e X(t) ¢ aperda a ser realizada no periodo t

e N(t) ¢ o nimero de ocorréncias do evento no periodo t. N(t) ¢ definido pelo

modelo de Freqiiéncia.

e U, ¢é a perda de cada um dos eventos. U,¢é definido de acordo com a

distribui¢ao de Severidade.

O inconveniente ¢ que alguns modelos sdo muito complexos e em outros casos
as distribui¢des de freqliéncia e severidade possuem certas peculiaridades como
autocorrelagdes e dependéncias, o que tornaria o célculo da distribuigdo final
demasiadamente dificil. (Neste trabalho de formatura entende-se por “modelo”, a

forma pela qual as diversas varidveis interagem)

Uma opgdo para contornar este problema seria a realizagdo de simulagdes.

Com a geracdo de 10.000 cenarios, por exemplo, podemos determinar o valor que
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cobre as perdas em 90% dos casos. Para isto basta ordené-los em ordem crescente de
perdas e utilizar o valor do cenario de nimero 9000. Este método das simulagdes

também é conhecido como Monte Carlo.

A realizagdo de simulagdes ¢é relativamente simples, e possui a vantagem de
gerar facilmente VaR’s para diferentes periodos. Sem a simulagdo, existem métodos
para realizar a transformacdo do VaR de um periodo para outro, entretanto, eles
assumem distribuicdo normal, o que geralmente ndo ¢ verdade para risco operacional.
O inconveniente das simulagdes é o tempo de processamento, mas como estas

simulagao serdo feitas no maximo uma vez por més, isto ndo ¢ um problema.
3.1.2  ESCOLHA DO TIPO DE MODELO

O objetivo do sistema ¢ mais do que estimar o capital necessario para cobrir as
perdas operacionais na maioria dos cenarios. Como no futuro pretende-se utilizar o
mesmo sistema como uma ferramenta gerencial para permitir a identificacdo de
causas das perdas operacionais ¢ das agdes que podem ser tomadas, serd utilizada a

Modelagem Agregada com simula¢des de Monte Carlo.
3.2 INTERVALO DE TEMPO - FREQUENCIA

A freqiiéncia ¢ modelada levantando o numero de ocorréncias do evento por

determinado periodo de tempo.
Este periodo deve ser escolhido considerando:

e O numero de elementos devido a restrita base de dados disponivel.
Este nimero deve ser relevante para que a modelagem seja precisa e

confiavel o suficiente.

e C(iclicidade e Sazonalidades. O periodo base deve, idealmente, ser
grande o suficiente de forma a expurgar efeitos de
ciclicidade/sazonalidade, o que facilita a modelagem e evita a inser¢ao

de volatilidade desnecessaria aos dados. Se, por exemplo, um fator
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externo conhecido faz com que um evento aconteca com maior
intensidade todo dia 15 do més, é mais razoavel modelar mensalmente

do que diariamente de forma a diluir esse efeito no periodo.

e Numero de Observagdes por periodo. Como o Risco Operacional lida
com eventos discretos, o tamanho do periodo escolhido deve ser
suficientemente grande para que um numero relevante de dados ocorra
em um periodo. Caso contrario, seria introduzida uma volatilidade
desnecessaria nos dados e comprometeria o poder de explicacdo da
analise. Se um evento ocorre em média cinco vezes ao més, nio faz

sentido modela-lo diariamente.

e Caracteristicas do evento. Um evento que seja, por exemplo,
provisionado mensalmente, deve ser modelado nesta mesma unidade se

isto for relevante.

e (Qualidade da base de dados. Problemas durante a fase de aquisi¢ao dos
dados podem fazer com que eventos sejam registrados em datas
erradas, mas ainda assim proximas. Com um periodo maior, este

problema ¢ neutralizado.

Dada a ponderagdo de todos estes fatores e visando simplificar os modelos,
bem como manter a uniformidade das informacoes, todos os eventos serdao modelados

mensalmente.

3.3 INDEPENDENCIA DAS DISTRIBUICOES DE FREQUENCIA E DE
SEVERIDADE

O modelo escolhido parte do pressuposto de que as distribuicdes de
Freqiiéncia e de Severidade sdo independentes. Isto ndo ¢ necessariamente verdade.
Segundo Mood; Graybill; Boes (1963), duas variaveis sdo consideradas independentes

se e somente se qualquer uma das afirmacdes abaixo for verdadeira.:
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» P(A4,B)=P(A)- P(B)
* P(A|B) = P(A) para qualquer valor de P(B)>0
» P(B|A)=P(B) para qualquer valor de P(A)>0

Idealmente, a independéncia das duas distribuigdes (severidade e freqiiéncia)
deveria ser verificada através de testes especificos. Contudo, observa-se que a
modelagem de uma suposta dependéncia entre as varidveis principais exigiria um
esforco analitico e de modelagem enorme ao mesmo tempo em que ndo produziria

melhora sensivel no resultado final.

Por este motivo optou-se por trabalhar com uma simplificacdo do teste de
independéncia: investiga-se se a esperanca da distribuicdo de severidade muda em

funcao do valor observado na freqiiéncia.

Sera verificado se existe uma correlacdo significativa entre a freqii€ncia
observada e a esperanca de severidade. Apesar de ndo ser conclusivo (podem existir
correlacdes ndo lineares ou ouras formas de dependéncias), este procedimento fornece

um bom indicativo no caso de existir a dependéncia.
3.4 NUMERO DE SIMULACOES NECESSARIAS.

Uma vez definida a utilizacdo da abordagem de Modelagem Agregada com
simulagdes de Monte Carlo, torna-se necessario determinar o nimero de simulacdes

que possibilitem uma precisdo significativa do resultado.

Se o numero de simulagdes for pequeno, o resultado da simulagdo podera nao
ter a precisdo necessaria. Um nuamero demasiadamente grande de simulagdes
implicaria em um tempo de processamento longo. Assim, o objetivo ¢ determinar o
nimero de simula¢des que propicie o melhor custo beneficio, ou seja, o menor

numero de simulagdes que torne a precisdo significativa.
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Para determinar o numero de simulagdes necessarias, o procedimento ideal

seria realizar o seguinte experimento:

Gerar 100 resultados com 1000, 10.000 e 100.000 simulac¢des. Calcular a
variancia destes resultados para 90, 95, 99 e¢ 99,9%. Assumindo uma distribuicao

normal de resultados, calcular o intervalo de confianga do resultado da simulagdo com

95%.

Como cada evento possui um comportamento distinto, ¢ necessario gerar uma
tabela desta natureza para cada um deles. Acredita-se que eventuais mudangas nos
parametros das distribui¢cdes ndo sejam significativos para alterar estes intervalos de

confianca de cada modelo.

A dificuldade na utiliza¢do deste método € que para gerar 100 resultados com
100.000 simulagdes, o tempo estimado de processamento ¢ de 800 horas. Isto ndo ¢
um problema para 0 BANCO, mas ¢ um procedimento inviavel para ser realizado

neste trabalho.

Neste trabalho sera adotado o seguinte procedimento desenvolvido pelo autor:
Serdo realizados pelo menos 10 mil simulagdes. A partir deste ponto, a cada 20
simulagdes geradas, os resultados serdo ordenados. Se o resultado da posicdo de
nimero i+2 menos o resultado da posicao de i-2 for inferior ao intervalo desejado, o

nimero de simulacdes estard adequado.

Assim, para uma precisdo de 90% com precisdo 1000 pontos, a primeira
verificacdo checard se o resultado na posicao 9002 menos pelo resultado de posicao
8998 ¢ menor que 1000. Este método ndo ¢ formalmente aceito, mas ¢ possivel obter

uma boa noc¢ao da precisao do resultado obtido.
3.5 COMO VERIFICAR A EFICACIA DO MODELO?

Resta ainda verificar se o modelo ¢ eficaz para calcular o capital sujeito ao
Risco Operacional. Sera utilizado para este fim o método de back test, j4 utilizado

para validar modelos de risco de mercado. Neste processo, adota-se uma data no
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passado como se fosse o presente. O modelo ¢ entdo alimentado com as informagdes
disponiveis até esta data e verifica-se se as previsdes do mesmo estdo coerentes com o
que realmente ocorreu. Isto ¢ repetido até a data presente e ¢ contabilizado quantas
vezes o valor obtido foi maior que o previsto. Neste trabalho o back test sera realizado
de maneira um pouco diferente. Ao invés de realimentar o modelo a cada més, como

se deseja a previsao para um ano, o modelo ndo serd realimentado a cada periodo.

Um dos problemas para se realizar do método de back test ¢ que o VaR
Operacional desejado ¢ anual e com nivel de confianga de 99.9%, e a base de dados
disponivel ¢ pequena. Com apenas 3,5 anos de base de dados, como confirmar que o
modelo ¢ eficaz para 99.9% dos casos? Seria necessario testar, por exemplo, se em

1000 anos 1 deles esta acima do VaR Operacional.

Para tentar contornar isto serd calculado o VaR Operacional mensal ao invés
do anual, e sera utilizado um nivel de confianga de 90%. Assim, sera verificado se
10% dos meses estdo acima do VaR com um teste de hipotese binomial. Se os
modelos passarem nestes testes, sera inferido que o mesmo também ¢ valido para
calcular o VaR operacional anual com 99,9% de nivel de confianga assim como

deseja a instituigao.

A base de dados disponivel para este trabalho possui 3,5 anos. Assim os
modelos serdo parametrizados utilizando os dados de apenas dois anos. Os tltimos 18
meses de serdo utilizados para validar o modelo contra dados novos, ou seja, verifica-
se se com os dados disponiveis até entdo, VaR calculado ¢ eficaz para o ano seguinte.
Os modelos serdo testados contra a base de dados inteira (3,5 anos) e contra os dados

novos.

Utilizando-se apenas 1,5 anos e 3,5 anos (18 e 42 meses) para back test com
10% dos pontos esperados acima do VaR e nivel de confianca do teste de 95%, o teste
de hipotese determina os intervalos da Tabela 3 . Entretanto, como o nimero de meses
em um ano ¢ meio € pequeno, o teste possui na realidade um nivel de confianga

inferior a 95%.
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Tabela 3 - Parametros de Comparacio para o Backtest

Nimero Minimo de Numero Maximo de Nivel de Confianca Real
Pontos Fora Pontos Fora do Teste
18 0 5 84,3%
meses
42 0 8 97,6%
meses
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4 CONCEPCAO DO SISTEMA

4.1

4.1.1

VARIAVEIS DE RETORNO DO SISTEMA
VARIAVEIS DE RETORNO DO SISTEMA
O modelo deve ser capaz de retornar quatro tipos de informacao:

Qual ¢ a perda para o BANCO do ponto de vista gerencial, incluindo as

despesas de provisionamento. Serd denominada PG (Perda Gerencial)

Qual ¢ o VaR Operacional, assumindo que o provisionamento genérico possa
ser utilizado na redugdo do risco. Serd denominada VaRPG (VaR com

Provisionamento Genérico).

Qual ¢ o VaR Operacional, assumindo que o provisionamento especifico possa
ser utilizado na redug¢do do risco. Serd denominada VaRPE (VaR com

Provisionamento Especifico).

Qual ¢ o VaR Operacional, assumindo que qualquer provisionamento seja
irrelevante para o calculo do risco. . Serd denominada VaRSP (VaR sem

Provisionamento).

Estes quatro numeros sd3o bem diferentes, tanto na ordem de grandeza quanto

no conceito. Se a freqiiéncia de processos encerrados ¢ diferente da freqiiéncia de

processos iniciados, o provisionamento especifico fard com que o impacto sobre o

resultado do banco seja diferente do valor efetivamente pago.

Por exemplo, caso seja adotada uma politica de super provisionamento ¢ a

freqiiéncia de processos iniciados for maior que a de processos encerrados, o BANCO

realizard um grande dispéndio do ponto de vista gerencial (PG) e possivelmente tera

que alocar capital para provisionar estes novos casos, aumentando, assim, o VaRPG.

Entretanto, para o VaRPE, a freqiiéncia de processos iniciados ¢ irrelevante e o super

provisionamento podera implicar em uma reversdo de capital maior que os valores
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efetivamente pagos. Se o provisionamento for irrelevante para o risco, o VaRSP
contemplard somente os valores efetivamente pagos e serd independente da politica de

provisionamento especifico.

O provisionamento pode ter um papel importante na previsio de perdas
futuras, uma vez que ¢ um indicador do valor que pode ser efetivamente pago no
futuro (por defini¢do). Com base no historico de provisionamento e valores pagos,
poder-se-a estimar os futuros valores a serem pagos com cada provisionamento

existente.

No caso de processos civeis centralizados, os valores extremos provisionados
sdo cerca de 10 vezes maiores que os valores extremos do historico de valores pagos.
Isso pode tanto indicar um super provisionamento, como também um erro na proje¢ao
dos valores pagos passados para o futuro. Pode ser que este valor provisionado
realmente ocorra e a severidade de valores pagos ndo preveja isso, mesmo com a
utilizacdo de distribuicoes de extremos. Desta forma somente o histérico de valores

provisionados e pagos ¢ que poderia indicar esta ocorréncia.

A utilizagdo de valores provisionados na estimativa da severidade futura pode
fazer com que, caso ocorra um aumento da severidade de provisionamento, a
severidade de valores pagos reflita isto antes que estes casos maiores se encerrem. Ou
seja, a aplicacdo deste método pode incrementar a velocidade de resposta do sistema e

a validade do modelo.

Este método ndo sera adotado porque a institui¢do ainda ndo possui, na base
de dados, os valores provisionados para os casos ja encerrados. Isto ocorre, pois,
quando um processo acaba e o valor provisionado ¢ revertido, registrando-se zero de

provisionamento na contabilidade (fonte de dados).
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412 CALCULO DO VAR OPERACIONAL CONSIDERANDO O
PROVISIONAMENTO GENERICO

Tanto a partir da PG de A¢des Civeis como do VaR Operacional de Fraudes, ¢
possivel determinar qual ¢ o VaRPG. O provisionamento genérico, por defini¢do,
deve cobrir as perdas esperadas. Isto corresponde a média da distribuicao final de
perdas. A diferenga entre o PG com 99,9% e a média, corresponde ao capital a ser

alocado, assumindo-se que o provisionamento genérico reduza o risco.

Para estimar a perda esperada, o ideal seria calcular a média das simulagdes,
mas 0 BANCO deseja utilizar o PG com 50% de nivel de confianc¢a. O PG, com 50%
de nivel de confianca, corresponde a mediana da distribui¢do e ndo a média. Estes
nimeros coincidem no caso de distribui¢des simétricas, como ocorre na distribuicao
normal, largamente utilizada em risco de mercado. Mas ndo ¢ necessariamente
verdade no caso das distribui¢des de risco operacional. Neste trabalho sera utilizado o

PG com 50% assim como deseja a instituigao.
4.2 ACOES CIVEIS

42.1 O PROVISIONAMENTO ESPECIFICO NA MODELAGEM DE ACOES
CIVEIS

Quando o evento pode ser provisionado (provisionamento especifico), a
instituicdo incorre em uma perda contabil antecipada que ¢ relevante para o seu
resultado e que pode ter um perfil diferente dos valores efetivamente pagos. Nestes
casos, pode ser necessario modelar também as despesas de provisionamento
especifico. Para isto ¢ necessario modelar a severidade de provisionamento e a

freqiiéncia de novos processos.
422 COMO AS ACOES CIVEIS SAO TRATADAS PELO BANCO

Quando o processo se inicia, o BANCO registra uma ocorréncia de
reconhecimento de evento e realiza uma despesa de provisionamento de acordo com o

que acredita que possa perder com o caso. Quando o caso se encerra,
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independentemente de qual ¢ o lado vencedor, o BANCO registra uma ocorréncia de
encerramento e o capital provisionado ¢ revertido. Estas ocorréncias serdo

denominadas respectivamente de freqiiéncia de inicio e freqiiéncia de encerramento.
Agodes civeis sdo tratadas pela institui¢ao de duas maneiras distintas:

e Casos ditos comuns, aqueles cujos pleitos ndo sejam elevados e ndo
representem demasiado risco a imagem do BANCO, s3o lidados por
escritorios terceirizados de advocacia. Estes s3o chamados

“Descentralizados”.

e Casos cujos pleitos sejam elevados ou constituam risco muito grande a
imagem do BANCO sao lidados um a um por advogados proprios da
instituicdo. Estes sdo chamados “Centralizados”. Eventualmente, um
caso inicialmente classificado como “Centralizado” pode ter seu status
mudado para “Descentralizado”, se apresentar um risco menor do que
o inicialmente estimado. Casos desta natureza mantém os valores
previamente provisionados e sdo chamados de “Descentralizados

Transitorios”.

No caso dos processos descentralizados, o valor provisionado para cada caso ¢
igual a média de perdas de processos descentralizados dos tltimos 12 meses. No caso
de processos centralizados a provisdao pode ser zero, um valor padrdo, ou algum outro

valor a ser definido pelos advogados.

Como muitos destes processos sao de alguma forma indexados, torna-se
necessario realizar ajustes periddicos do valor de cada provisionamento. No caso de
Acdes Civeis Centralizadas, existem processos que estdo provisionados por este valor
padrdo. Quando ¢ determinado um novo valor para o provisionamento padrdo, ¢
realizado um aporte de ajuste no estoque de processos provisionados para que o valor
de cada um continue equivalente ao novo valor padrdo. Para Acdes Civeis
Descentralizadas, todos os processos estdo indexados a perda média dos ultimos 12

meses. Quando esta média muda, € necessario realizar este ajuste novamente.
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Ao longo do processo judicial, a institui¢do realiza pagamentos de honorarios
advocaticios. Caso perca em alguma instancia ndo definitiva, o BANCO realiza um
deposito em juizo conforme ¢ determinado pelo juiz e o processo continua aberto. Na
ultima instancia, caso a agao seja ganha pelo BANCO, o mesmo ¢ reembolsado pelos
honorarios advocaticios e registra perda zero. Caso contrario, ¢ pago um valor

determinado pelo juiz.
423 O SISTEMA DE ACOES CIVEIS

Devido as diferentes naturezas dos centralizados e descentralizados,
principalmente para o calculo da média movel, optou-se por modelar estes eventos
separadamente. Para simplificar o modelo, os casos descentralizados transitorios serdo

tratados como centralizados.

A fim de simplificar o modelo do fluxo de caixa da acgdo, os valores pagos ao
longo do processo serdo corrigidos pela inflagdo até a data de encerramento. Data em
que ocorre o ultimo e definitivo pagamento. Assim, ao invés de diversos pagamentos
em diversas instancias, cada agdo possui somente um pagamento na data de
encerramento. Este valor pode ser zero caso o BANCO ganhe o pleito e tenha

ressarcido os custos do processo.

Com isso restam apenas 4 parcelas no fluxo de caixa da Acdo: Provisdo,

Ajuste, Reversdo e Perda Efetiva

Figura 2 - Fluxo de Caixa de Ac¢édo Civel Simplificado para Modelagem

Reversao

l¢¢¢¢

Ajuste

Provisao Perda Efetiva
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O objetivo do sistema ¢ retornar os valores de VaRSP, VaRPE, VaRPG ¢ PG.
O sistema retornard, na realidade, as parcelas do fluxo de caixa (Provisdo de novos
Processos, Ajuste periddico do estoque provisionado, Reversao ¢ Perda Efetiva de
processos encerrados) que, quando agregadas como nas equagdes abaixo, podem

trazer a informagao desejada:

12
PG; = (z Provisdo; + Ajuste; - Reversdo; + Perda Efetiva;); (3)
j=1
12
VaRPE;= (Z - Reversio; + Perda Efetiva;); (4)
=
VaRPG; = PG; - PG5, (5)
12
VaRSP;= (> Perda Efetivay); (6)
j=1
Onde:

e i representa o i-ésimo valor apds ordenacdo crescente. Para um nivel de
confianca de (1-a), deve-se considerar o valor correspondente de i = (1 -

o)*Numero de Simulagdes;

e Provisdo;: valor a ser provisionado com 0s novos processos em andamento no

més de referéncia j;

e Ajuste;: Despesa de ajuste do estoque provisionado no més de referéncia j.
Pode ser o resultado da atualizacdo dos valores provisionados de processos
indexados ao Valor Padrao (alguns casos centralizados), ou da atualizagcdo da
média nos casos de processos provisionados pela média moével (processos

descentralizados);

e Reversdo;: Reversdo do capital provisionado para os processos encerrados no

més de referéncia j;

36



e Perda Efetiva;: Valor a ser pago com o encerramento dos processos no més de

referéncia.
42.4 MODELO DE ACOES CIVEIS CENTRALIZADAS

Para agdes civeis centralizadas cada uma das parcelas da Perda Total possui o

seguinte formato:

Freq.P.I.

Provisao,; = ZSevProvi (7)

i=1
Freq.P.E.

Reversao; = ZSevPr ov, (8)
i=1

Ajuste; = (NO,, — Freq.P.E.,,)- AVPadrao (9)

Freq.P.E.
Perda Efetiva; = ZSengi ( 10)

i=1
Onde:
e Freq. P.I.; nimero de processos iniciados no més.
e Freq.P.E.: nimero de processos encerrados.
e SevPg: Severidade dos Valores Pagos em cada evento.
e SevProv: Severidade dos Valores Provisionados em cada evento

e NOyp ¢ 0 numero de processos em andamento indexados ao Valor

Padrado ao fim do més anterior.
e AVPadrio ¢ a variacao estimada do Valor Padrao em pontos absolutos.

Assim o modelo de acdes civeis centralizadas possui as seguintes variaveis a

serem modeladas estatisticamente: Freq. P.1., Freq.P.E., SevPg e SevProv.
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4.2.5 MODELO DE ACOES CIVEIS DESCENTRALIZADAS

O modelo de ag¢des civeis descentralizadas, diferente do modelo anterior, nao
possui uma severidade de provisionamento. Todos os provisionamentos de um dado
més sdo feitos com o mesmo valor que ¢ a média movel dos ultimos 12 meses. Com

isto algumas parcelas sofrem as seguintes modificagdes:

Provisdo, = Freq.P.1.- Média Movel (11)

Ajuste; = (NO— Freq.P.E.)- AMédia Movel (12)

Reversdo, = Freq.P.E.- Media Mdvel (13)
Onde:

e Meédia Movel ¢ a média da Perda Efetiva pelo nimero de processos

encerrados dos ultimos 12 meses.
e AMc¢édia Mdvel ¢ a mudanga absoluta da Média Movel de um més para outro.

Para A.C.D. existem as seguintes varidveis a serem modeladas

estatisticamente: Freq. P.1., Freq.P.E., SevPg.
4.3 MODELO DE FRAUDES

Fraudes acontecem pontualmente (ndo possuem duragdo), assim ndo existe

provisionamento especifico ou outra forma de indicador de severidade futura.

Algumas fraudes apresentavam registro de ocorréncia em diversas datas.
Mesmo assim como cada ocorréncia ¢ pontual e ndo existe perda em curso que seja de
conhecimento da instituicdo, optou-se por consolidar todas as perdas de um mesmo

evento em sua primeira ocorréncia.

Assim, o modelo de Fraudes ficou bem mais simples que os modelos de agdes

civeis. O modelo esta expresso na Eq. ( 14):
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12 Freq.F.;
VaR; = [Z ZSekaJi ( 14)

j=1 k=l
VaRPGi = VaRi - VaR50% ( 15 )
Onde:

e i representa o i-ésimo valor apds ordenacdo crescente. Para um nivel de
confianca de (1-a), deve-se pegar o valor correspondente de i = (1 -

o)*Numero de Simulagdes;
e Freq.F;. ¢ a freqiiéncia mensal de fraudes

e SevFy: Severidade dos Valores Fraudados em cada evento.

39



5 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE METODOS DE
MODELAGEM DE VARIAVEIS

5.1 FREQUENCIA
5.1.1 O PROCESSO DE MODELAGEM
A modelagem das variaveis sera feita de acordo com as seguintes etapas:
1. Andlise subjetiva e testes de correlagdes
2. Escolha da distribuigao
3. Estimagao de parametros
4. Realizagao de testes de aderéncia
5. Implementagdo no sistema
5.12 MODELAGEM DA FREQUENCIA

As distribuicdes mais utilizadas para modelar a freqiiéncia sdo: Poisson,
Normal, Binomial, Binomial Negativa, Hipergeométrica, Geométrica e Polya-Aeppli

(CRUZ, 2002). As distribuigdes testadas foram Poisson, Normal e Binomial Negativa.

A distribui¢ao de Poisson pode ser expressa por Eq.( 16 ):

e—/l . ﬂx

Jx)=—o (16)
X!

Onde A ¢ um parametro da distribui¢ao.

A Binomial Negativa pode ser expressa por:
r+x— o
S(x) =( j'p’ -(1-p)* parar inteiros ou (17)
X
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Fr+x)

f(x)= m p"-(1-p)* para demais valores (18)

Onde:

e p e r sdo parametros da distribuicio que representam respectivamente a
probabilidade de um evento ter sucesso e r, o nimero de tentativas até este

sucesso.
e [I'(x)representa a fun¢do Gama.

A Normal também sera utilizada quando for necessario modelar freqiiéncias
com correlagdo temporal ou tendéncia, pois ¢ utilizada no modelo ARIMA, ARMA e
TT explicados adiante. Ela estd expressa na Eq. ( 19).

—(x-p)’

207 (19)

1
f(X)_O'-\/g'e

Onde 1 e 6 sdo os parametros da distribui¢do e representam respectivamente a

média da populacdo e o desvio padrao.
5.1.3 AUTOCORRELACAO

A modelagem da freqiiéncia exige uma atengdo especial para a presenca de
autocorrelagdo, pois esta pode indicar uma tendéncia, que ndo pode ser explicada
exclusivamente pelo ruido estatistico e, ignora-la, pode implicar em erros
sistematicos. Como a freqiiéncia ¢ mensal, muitas correlagdes ja estdo contidas neste

periodo, mas resta ainda verificar a correlagdo da freqiiéncia de um més para outro.

Para checar se a autocorrelacdo ¢ significativa, serd utilizado o teste de Box-
Ljung que consiste em um teste de hipotese que utiliza a distribuigdo Chi Quadrado.
Este teste checa se as K primeiras autocorrelagdes sdo estatisticamente significativas

sob a hipotese nula de correlagao nula.
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0=n-(n+2)- Y=k, (20)

Onde:
e n ¢ o numero de observacoes

e p, ¢aautocorrelacdo observada com k lags

Se Q< y;, o conjunto de dados ndo apresenta autocorrelagdo significativa.

Este teste sera utilizado para todos os valores de k entre 1 e 12. Assim sera verificado
a autocorrelacdo de até 1 ano. Este teste foi escolhido porque ja ¢ largamente utilizado

pela institui¢do no gerenciamento de risco de mercado.

Se for detectada a autocorrelagdo, para uma modelagem mais relevante,
tornar-se-a necessario utilizar as ferramentas de andlise de séries temporais. Estas
ferramentas sdo uteis para gerar previsdes, pois com base em dados passados, €
possivel determinar os parametros de uma distribui¢do no futuro, quando os eventos
cronologicos ndo sdao independentes. A escolha da ferramenta a ser utilizada deve

seguir uma analise da natureza do evento que se deseja modelar.

Para eventos estacionarios, existe a familia de ferramentas ARMA (Mixed
Moving Average Autoregressive Processes) como MA (Moving Average Processes),

AR (Autoregressive Processes) e a propria ARMA.
A previsdo em MA possui a seguinte caracteristica (HAMILTON1994):
Y=p+e+6,-¢ ,+..+40,-5_, (21)

Onde x ¢ a média da populagdo, & ¢ o ruido estatistico definido por

N(0,03), ¢,_, 0 ruido do enésimo periodo anterior a t e €, ¢ um coeficiente linear.

A previsdo em AR possui a seguinte caracteristica (HAMILTON1994):
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Y, g (22)

Onde ¢ ¢ uma constante, Y, ¢é o enésimo resultado anterior, ¢, ¢ um

coeficiente linear.

A previsao ARMA ¢ na pratica a jungao das duas previsdes anteriores. Assim,

pode ser expressa por (HAMILTON1994):

Yt =C+¢1-Y

—

At Y e 465 .40, & (23)

Ou seja, o resultado em t ¢ em parte funcdo do resultado ou/e de pardmetros

em t-1, t-2,t-3... t-n.

Para eventos ndo estacionarios, ou seja, com uma tendéncia de crescimento ou
reducdo, Hamilton apresenta duas opg¢des: modelo ARIMA ( Integrated Mixed

Moving Average Autoregressive Processes) e o modelo de tendéncia determidada.

A ferramenta ARIMA calcula a previsdao de diferenga entre Y e Yt-1. Isso
possui a vantagem, quando comparada com o ARMA, de manter os valores dentro de

uma mesma escala de comparacdo (HAMILTON1994):

Y-Y =c+¢-Y +.+¢9 Y +&+6, -5 +..+0, ¢, (24)

t

O modelo de Time Trend (TT), também conhecido como tendéncia

estaciondria, assume que exista uma tendéncia constante descrita por ( 25 ).
Y =c+bt+e,+..+0-¢,_, (25)

Este modelo ¢ mais adequado que o ARIMA para realizar previsdes quando a
amostra de dados ¢ pequena. Com poucos dados o ARIMA pode super estimar os
coeficientes lineares que podem levar a uma explosdo dos valores previstos. Além
disso, a autocorrelacdo observada com os dados originais pode eventualmente ocorrer

devido a uma tendéncia fixa. Se ao retirar-se a tendéncia de uma amostra de dados, a
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correlagdo nao for mais observada, o modelo TT pode, de maneira simplificada e

eficientemente, modelar os dados em questao.

Para eventos com estados definidos como, por exemplo, periodos normais e
periodos de crise, uma opg¢ao para se modelar a probabilidade da mudanca de estados
¢ a utilizacao de Cadeias de Markov. As cadeias de Markov sdo uma forma especial

de processos estocésticos temporais discretos que podem ser representadas por:

Pr(XtH =it+1 |Xt :it) (26)

Esta formula representa a probabilidade de que o estado Xi; seja igual a igg
dado que no periodo anterior, o estado X; era i, independente do estado Xi; ou
periodos anteriores. Desta forma ¢ possivel introduzir a dependéncia do estado do

periodo t com o estado do periodo t-1.

Estas probabilidades geralmente sdo utilizadas na forma de uma Matriz de

Probabilidades.

M=|:p” plZ} (27)
Py Pn
Onde

e p;; representa a probabilidade do estado 1 dado estado 1 em t-1,
e pj, representa a probabilidade do estado 2 dado estado 1 em t-1
e ) representa a probabilidade do estado 1 dado estado 2 em t-1

e pa representa a probabilidade do estado 2 dado estado 2 em t-1
5.1.4 TESTE DE ADERENCIA PARA FREQUENCIA - CHI QUADRADO

Os modelos de freqiiéncia foram avaliados com o teste Chi Quadrado e com

analises graficas. O Chi Quadrado consiste em um teste de hipotese que verifica se a
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diferenga entre a freqiiéncia observada e a freqiiéncia esperada pela distribuicao ¢
estatisticamente significativa. Para realizé-lo, a amostra de dados deve ser dividida em

classes assim como em um histograma. Aplica-se entdo o algoritmo abaixo:

0=t (28)

onde

n, ¢ o numero de dados observados na classe k

E, ¢ o niimero esperado de ocorréncias na classe k segundo a distribuicdo

sendo testada.

Q ¢ comparado contra a distribuigdo Chi Quadrado com k-r-1 graus de

. r , A : 2 x
liberdade, onde r ¢ o nimero de parametros estimados. SeQ< y, ., entdo a

r

distribuicao ¢ adequada para representar este universo de dados. As distribuigdes
foram testadas utilizando um nivel de confianga de 95%. A partir do Q obtido sera

possivel determinar para qual nivel de confianga a distribuigdo seria aceita.

Costa Neto aponta que uma forma de se definir o numero de classes em um

histograma ¢ utilizar o algoritmox/; , onde n € o numero total de observagdes. Costa
Neto também coloca um cuidado a ser tomado ao aplicar o teste Chi Quadrado: as
classes das extremidades dever ser agrupadas de forma que nenhuma classe tenha uma

freqiliéncia esperada menor que 5.

O problema de se adotar estes procedimentos neste trabalho ¢ que como estao
sendo modelados apenas 24 pontos, ao se agrupar as extremidades o numero de
classes disponiveis para o teste fica muito restrito. Além disso, o numero de graus de
liberdade fica ainda mais reduzido, pois algumas distribui¢des utilizadas possuem

muitos parametros,
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Por isto, além de se utilizar um niimero de classes um pouco maior que Jn ,
sera também realizada uma analise grafica. No caso de distribuigdes normais, sera
utilizado o grafico de normalidade e em outras distribuicdes um grafico de

freqliéncias observadas e esperadas.

O gréfico de normalidade consiste em um grafico com escalas previamente
preparadas. Se ao se colocar os pontos observados no mesmo, os pontos formarem

uma linha, esta distribui¢do podera ser considerada normal.
5.2 MODELAGEM DA SEVERIDADE

A severidade ¢ modelada levantando a perda sofrida em cada evento. Um
cuidado ao se montar a base de dados ¢ assegurar que os dados passados tenham sido
atualizados monetariamente de forma adequada. Caso contrario, a utilizagdo de

valores defasados podera resultar em um VaR Operacional sub-dimensionado.

As distribuicdes que geralmente sdo utilizadas para modelar a severidade sao:
Normal, Lognormal, Normal Inversa, Exponencial, Weibull, Pareto, Gama, Cauchy,
Beta e Rayleigh.(CRUZ, 2002). Verificou-se também elevada aderéncia com a

distribuicdo GPD (Generalized Pareto Distribuition).

Foram testadas as seguintes distribui¢cdes: Gama, Weibull, GPD, Exponencial,
Normal, LogNormal, Beta ¢ Rayleigh. Conforme pdde ser observado pelo autor, as

mais eficazes para sua amostra de dados foram Gama, Weibull e GPD e LogNormal.

A distribuicdo Gama pode ser expressa por:

1 X

fgama(x)zba_—r(a)'xm e’ (29)

Onde a e b sdo parametros da distribui¢do e I" represa a fungdo gama.

A vantagem da distribui¢do gama é que ao fixar cada um de seus parametros,

ela pode representar tanto uma Exponencial como uma Chi Quadrado. Por isso ela
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possui uma capacidade de modelar um grande nimero de comportamentos. A
distribui¢do Gama possui um inconveniente: ndo € possivel calcular a sua funcdo
inversa que ¢ necessaria para as simulagdes. A sua inversa ¢ calculada por célculo
numérico e, em alguns casos, como o autor observou, pode resultar em valores
inconcebiveis. Por isso apesar de apresentar uma boa aderéncia aos dados, esta

distribui¢ao nao sera utilizada.

Weibull ¢ expressa por:

f(x) = Igaa @) | g5/ Y (30)

Onde a e 3 sdo parametros da distribuicao.

A distribui¢do acumulada da GPD ¢ expressa por:
—1/¢&
1-]1+¢ X se& #0
G(x) = Y (31)
l—e™’ se£=0
Onde & e B sdo parametros da distribuicdo.

A distribuicdo LogNormal assume que o logaritmo natural dos dados possui uma

distribui¢do Normal. Ela pode ser descrita por:

f(x)= (32)

1 — (logx — u)’
exp
xoN2m 20

5.2.1 ELEVADA PRESENCA DE PONTOS COM VALORES ESPECIFICOS

Caso exista um elevado nimero de perdas com registro zero absoluto ou outro
nimero especifico, torna-se necessario quebrar a funcao de severidade em duas partes.

Uma parte sendo a probabilidade de ser exatamente este valor e, outra de pertencer a
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uma distribui¢do continua abrangendo os demais valores. Nao fazé-lo, pode resultar

em uma reduzida aderéncia do modelo.

Isto acontece quando, por exemplo, uma agdo judicial ¢ ganha (valores de

perda zero), ou quando ¢ utilizado um valor padrao.

52.2 NECESSIDADE DE UMA TEORIA PARA MODELAR PONTOS
EXTREMOS

A distribuicdo de severidade possui algumas peculiaridades que tornam dificil
sua modelagem. As amostras apresentam alguns raros pontos muito distantes dos
demais. A principio, poderia assumir-se que estes sao pontos fora do comum e que
ndo existe a necessidade de considerd-los. Para tanto, deve-se primeiro analisar o
impacto destes pontos no resultado final. Se este for irrelevante, ndo existe motivo que

justifique sofisticar o modelo.

Para realizar a analise do impacto destes pontos, vamos separa-los em classes
de severidade e levantar a relevancia de cada classe frente a perda total. Utilizaremos

os dados de severidade de valores pagos ordenados de forma crescente.

Tabela 4 - Relevancia de cada Faixa de Severidade sobre a Perda Total

De0as50% DeS50a75% De75a90% de90a99% de99 a100%
dos dados dos dados dos dados dos dados dos dados

Fraudes 8% 17% 24% 32% 19%
A.C.C. 7% 8% 8% 31% 47%
A.C.D. 8% 14% 19% 33% 26%

E possivel observar que este universo de pontos extremos ¢ muito relevante
para a modelagem da perda de riscos operacionais totais. Isto implica em dois fatores

a serem considerados:

e Estes pontos devem sim ser modelados.
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e Pequenos erros na modelagem destes pontos podem incorrer em VaR’s
completamente equivocados. E melhor que estes dados estejam
perfeitamente modelados mesmo em detrimento da aderéncia do resto

da distribuicao.

Para atender estes fatores, torna-se necessario utilizar uma distribuigao
exclusiva para estes pontos com parametros estimados tendo como objetivo unico a

aderéncia deste universo.
5.2.3 DISTRIBUICOES DE PONTOS EXTREMOS

Para modelar estes pontos extremos, foram estudadas as distribuicdes
utilizadas pela EVT (Extremes Values Teory). A EVT constitui uma teoria que reune
modelos que permitem modelar a probabilidade de eventos raros e catastroficos. Ela

possui duas distribui¢des basicas: A GPD e a GEV (Generalised Extreme Values).

Cada uma delas (GPD e GEV) ¢ mais adequada dependendo do contexto e dos
objetivos. A GEV ¢ mais adequada para modelar os dados obtidos pela abordagem
Block Méaxima (CRUZ, 2002). Nesta abordagem sdao modelados os picos de cada
intervalo de dados. Esta abordagem ¢ util para modelar os méximos dos proximos
periodos. Sua vantagem ¢ que atribui um peso maior aos dados recentes. Isto facilita
aceitacdo desta abordagem pela geréncia que nao deseja alocar muito capital em
funcdo de um evento que ocorreu no passado longinquo. Entretanto, a GEV, nao
considera a massa de eventos extremos que pode ter ocorrido no periodo. A GEV

pode ser expressa por:

F(x)= {e"p[‘ (+&2)"] sec0 (33)

exp(— e‘x) se =0
Onde ¢ o parametro de forma.

A GEV ¢ na realidade a combinagdo de trés distribui¢des utilizadas na

modelagem de extremos: Frechet, Gumbel e Weibull. Quando >0 ¢ uma distribuicao

49



de Frechet; quando =0 ¢ uma distribuicio de Gumbel e quando <0 ¢ uma

distribuicao de Weibull.

Um bom exemplo para mostrar a utilizagdo da GEV ¢ o caso de uma
barragem. Nao interessa quantas vezes o nivel do mar chegou proximo do limite da

barragem, o importante ¢ que nenhuma vez ele tenha excedido este limite.

A GPD ¢ tutil para modelar dados obtidos pela abordagem POT (Peaks Over
Threshold) (CRUZ, 2002). Nesta abordagem sao modelados somente os pontos acima
de um valor T (Threshold).

Figura 3 - Métodos POT e Block Maxima

POT Block Maxima

bl

Sl Tt [eboabie bt ) bl

Para o objetivo deste trabalho, em que a freqliéncia e a severidade sdo
modeladas separadamente, ¢ necessario modelar a probabilidade de um evento ocorrer
e ndo a probabilidade de que ele serd o maximo do periodo. Assim optou-se por
utilizar a GPD. Além disso, o processo de acoplar as distribui¢des fica mais facil com
a defini¢ao clara do ponto T na GPD. Abaixo de T ¢ utilizada a distribui¢do que

melhor adere a estes dados, designada distribui¢do inferior, e acima do mesmo a GPD.

A distribui¢do acumulada da GPD pode ser definida para os Valores acima de

T como:

-1/&
FGPD(x|x2T)=1—{1+%-(X—T)} (34)
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Notar que o universo desta distribui¢do inicia em T. Logo, a probabilidade de
x ser exatamente T, ¢ zero. Para se obter a probabilidade em questdo, deve-se
multiplicar o resultado pela porcentagem de pontos que este universo representa e

somar a probabilidade empirica de T, assim como na equagao ( 40 ).

Derivando esta equagao, foi obtida a distribuicdo de probabilidades acima de

§(x-T) {%) (35)

1
crp(X|x>T)=—"|1
f(|>)ﬂ{+ 7

A fungdo inversa da acumulada que sera utilizada nas simula¢des possui o

formato da equacao ( 36 ).
Tanop | p> P =T+ 210 p) ] (36)

Onde p’ ¢ a porcentagem de pontos observados abaixo de T.

O cuidado ao se acoplar as distribui¢cdes ¢ garantir que a sua somatoria de
probabilidades seja igual a 1. Para garantir isto, foi imposto que a probabilidade do
valor T na fungdo inferior deve ser exatamente aquela observado na distribuicao

empirica. Assim a func¢do acoplada de distribuicao de probabilidade ¢ a seguinte:

ara 0 <= x < Threshold 37
o) (37)
f (x)szPD(x)[(l_p’) para T <x (38)
onde

e F (x) ¢a fungdo de probabilidade acumulada da distribui¢do inferior

e f.:(x)éafuncdo de probabilidade da distribui¢do inferior

51



A fungdo acoplada acumulada ¢ a seguinte:

F(X) — Enf (X)Dp’

para 0 <= x<T (39)
F;nf(T)

F (x) = Fypp(x) (1 p) + p' para T<=x (40)

Entretanto, para realizar as simulagdes, ¢ necessaria uma fungdo que a partir
de uma probabilidade, resulte em um valor monetéario. Ou seja, ¢ preciso utilizar a

fun¢do acoplada acumulada inversa:

F(p)=F; (Mj Para 0<= p<p’ (41)
p
-1 g (P=p >
F~(x)=F,, ﬁ Parap’<=p<=1 (42)
-p
Onde:

e F_(p) éafungdo inversa de probabilidade acumulada da distribuigdo inferior
e F.,,(p)éafungio inversa de probabilidade acumulada da distribuigdo GPD

e F'(p)é a funglo inversa de probabilidade acumulada das distribui¢des

acopladas.

Com esta distribuicao definida, podemos a partir de n niimeros aleatérios,
segundo uma distribuicdo uniforme entre 0 e 1, gerar n valores segundo a distribuicado

acoplada.

52.4 TESTE DE ADERENCIA PARA SEVERIDADE - KOMOGOROV-
SMIRNOV

Os modelos de severidade foram testados utilizando uma versdo grafica do

teste Kolmogorv-Smirnov (KS). Este teste verifica se a maior diferenga entre a
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probabilidade observada na distribuicdo empirica e a probabilidade obtida com a
distribuicdo testada € significativa. Para aplicé-lo, os dados devem ser ordenados em

ordem decrescente e utilizado o algoritmo abaixo:

D=max||F(x), —F(x)|] (43)
Onde:

e D ¢ adiferenca entre as probabilidades

o F (x)n ¢ a probabilidade dos dados da amostra na distribuicao empirica

e F(x) ¢ a probabilidade dos dados da amostra na distribuigdo em teste.
A distribuicdo empirica ¢ definida por:

_n—k+0,5

F(x), ="

(44)

n

onde:

e n ¢ onumero de dados

e k¢ aposicao de cada dado, sendo 1 para o ponto de maior valor
Cruz (2002) apresenta os seguintes valores criticos de comparagao:

Tabela 5 - Valores Criticos de Significancia para o Teste Kolgomorov-Smirnov

Valor Critico Nivel de
Significancia ( )

1,07

20%
\/; (1]

1,22

— 10%
\/; 0
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Valor Critico Nivel de
Significancia ( )

1,36

5%
\/; ()

1,63

1%
\/; 0

Nos Graficos de teste KS utilizados neste trabalho, linhas pontilhadas indicam

os limites maximos de D para se aceitar uma distribui¢do com nivel de significdncia

de 5%.

Segundo Cruz (2002), este teste ndo ¢ muito robusto para pequenas amostras.
Isto ndo ¢ um problema, pois neste trabalho as amostras testadas possuem mais de dez
mil elementos. Outro problema deste teste, ¢ que ele avalia somente a maior diferenga
entre as probabilidades, ignorando a aderéncia dos demais pontos da distribuicao.
Entretanto, como estamos utilizando o teste em sua versao grafica, podemos avaliar

qualitativamente a aderéncia por toda distribuigao.
5.3 ESTIMACAO DE PARAMETROS
5.3.1 METODOS DE ESTIMACAO DE PARAMETROS

Resta ainda um detalhe muito importante que ¢ a determinacao dos parametros
da distribui¢do de severidade e os pardmetros das distribuicdes de freqiiéncia. Existem
diversos métodos. Costa Neto(1999) apresenta 3 métodos: Método da Maxima

Verossimilhanga, Método dos momentos e o0 Método de Bayes.

O método da méxima verossimilhanga, por fornecer, segundo Costa Neto,
estimadores  consistentes, assintoticamente eficientes e com  distribui¢do
assintoticamente normal e por ja fazer parte do pacote de fungdes do MatLab, sera

utilizado no trabalho e esta explicado a seguir.
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5.3.2 FUNCAO DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Segundo este método, os pardmetros de uma distribuicdo estdo mais bem
ajustados quando a probabilidade de gerar os dados da amostra histdrica ¢ maxima.
Isto acontece quando o produtério da funcido de distribuicdo de probabilidades para
cada valor da amostra ¢ méximo. A fun¢do de maxima verossimilhanca para a

distribui¢@o acoplada pode ser expressa por Eq. (45 ).
e(p:raTaﬂag):max{ﬂF}ry‘GPD(x|p’r’T’ﬂ’é:)} (45)

Os problemas que podem surgir da utilizacdo deste método sdo: se o universo
de dados for muito grande o produtorio tendera a zero. Como no caso de severidade

de fraudes, por exemplo, existem cerca de 60 mil dados, o produtorio sera da grandeza

60.000
de (60 1)00} ~ 107" Os softwares utilizados ndo possuem tal capacidade.

Para evitar isto serd utilizada a seguinte propriedade dos logaritmos:  Se
a=>blt, entdo In(a)=In(b)+In(c). Assim, ao invés do produtoério da FDP, serd
utilizada a somatoria dos logaritmos naturais da FDP para cada valor da amostra. O

conjunto de pardmetros que maximizar esta somatodria sera utilizado.

Resta ainda outro problema: como encontrar os pardmetros que maximizem a
somatoria. Alguns métodos possiveis s2o: 0 mapeamento, a determinagao analitica e a
otimizacdo numérica. No mapeamento sao calculados os produtdrio para todo valor
possivel dos parametros. Este método ¢ idealmente utilizado quando o nimero de
variaveis ¢ pequeno e os valores, que as mesmas podem ter, sdo restritos. Exemplo:

duas variaveis discretas de 1 a 10 teriam 100 (10x10) pontos a serem mapeados.

A determinagdo analitica utiliza, por exemplo, o método de Newton para
calcular os valores que maximizam a fun¢@o de verossimilhanca. Este método ¢ ideal
sempre que possivel. No entanto, um dos parametros que precisam ser estimados ¢ o
valor do threshold. Este parametro determina a fronteira entre as duas distribuigdes e
nao ¢ possivel estima-lo utilizado este método. Este pardmetro tera que ser mapeado.
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A otimizagdo numérica utiliza o método Simplex para calcular os parametros
que maximizam a fun¢do de verossimilhan¢a. Um método ja utilizado pelas demais
funcdes de parametrizagdo do MatLab ¢ o método Simplex de Nelder-Mead. Este
método ¢ utilizado para obter os pardmetros que minimizam a fun¢do. Como o
objetivo ¢ maximizar a fun¢do de verossimilhanga, deve-se simplesmente multiplicar
por -1 para utilizar Nelder-Mead. Notar que, como ¢ utilizado o logaritmo de niimeros
menores que zero, o processo estd na realidade somando nimeros negativos. Ao

multiplicar por -1 e aplicar Nelder-Mead busca-se obter a somatdria que mais se

aproxima de zero.

Para cada valor do threshold serdo estimados os demais parametros segundo o
método Simplex de Nelder-Mead e calculada a fun¢do de verossimilhanga. Um
problema ¢ que este valor pode ser algo entre 0 ¢ o maior valor de severidade
observado. Em alguns casos, pode ser da ordem de milhdes. Isto torna o tempo de

processamento inviavel.

Para solucionar este problema, ao invés de mapear tudo, serd realizada uma
forma de busca. Serdo testadas 20 posigdes eqiiidistantes em numero de pontos ao
longo de todo universo. Para agilizar ainda mais a busca do threshold, como a funcao
GPD ¢ definida de 0 a 1 para os pontos acima do mesmo, para cada valor de T, ¢
possivel calcular os parametros da GPD, independente dos valores da distribuicao
inferior. Assim, ¢ possivel realizar dois processos de 2 variaveis ao invés de um de 4.
Com a vantagem de que a fun¢ao de maxima verossimilhanca da GPD ¢ integrante do
pacote do Matlab. Desta forma serd necessario apenas desenvolver a fungdo de

otimizagdo para os parametros da distribuicao inferior.

Com o melhor destes 20 pontos definido, sera realizada uma busca local tendo
como valor inicial os parametros 6timos do mesmo. Somente nesta restrita busca local

¢ que as 5 variaveis, incluindo T, serdo otimizadas ao mesmo tempo.

O resultado deste método serd analisado. Se a distribuicao resultante nao

aderir perfeitamente aos pontos de valores extremos, o threshold sera definido pelo
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autor de forma a minimizar o erro onde a perda ¢ relevante. Ao realizar isto a
aderéncia ao longo de toda distribui¢do ird diminuir, mas os resultados serdo mais

confiaveis.

Isto acontece porque, para os pontos extremos, qualquer modificacdo da
probabilidade implica em uma modificagdo muito grande do valor sorteado. E melhor
um erro de 300 pontos em 1000 casos do que um erro de 3 milhdes de pontos em um

unico evento.
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6 FERRAMENTAS UTILIZADAS E DESENVOLVIDAS

6.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

O preparo dos dados foi feito utilizando planilhas de Excel. Acreditava-se que
seria possivel modelar e simular também no Excel, entretanto este ndo se apresentou
como um software robusto o suficiente para tal. Muitas fun¢des funcionavam apenas
em intervalos de dados restritos, ou com precisdo insuficiente para o objetivo do
trabalho. Além disto em uma unica tentativa, o0 mesmo travou diversas vezes. Por fim

optamos por realizar a modelagem das varidveis e a simulacdo em Matlab.

O Matlab, além de ndo apresentar os problemas acima, possui fun¢des prontas
que agilizaram o processo de modelagem das diversas varidveis. As fung¢des utilizadas
para o tratamento estatistico de pontos extremos nao vém junto com o software
Matlab. Estas fungdes sdo componentes de um pacote de fungdes chamado EVIM
(Extreme Value Analysis in MATLAB). Este pacote foi desenvolvido por professores

das universidades de Windsor, Canada e Bilkent, Turquia.

O MatLab e o pacote EVIM disponibilizaram as seguintes funcdes que forma

utilizadas neste trabalho:

e Funcdes de distribuicdes de probabilidade para Normal, LogNormal,
Weibull, GPD, Gama, Binomial, Binomial Negativa, Exponencial e

outras.

e Funcdes de estimagdes de parametros para as distribui¢des acima que

utilizam o método de maxima verossimilhanca.

e Ferramentas de analises de seres temporais como ARMA, ARIMA, ¢

suas variacoes.

e Procedimento que realiza teste grafico de normalidade.
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6.2 FERRAMENTAS DESENVOLVIDAS
Além disso foi necessario desenvolver as seguintes ferramentas:

e Funcdo que retornasse a perda de um evento segundo a distribui¢do de

severidade acoplada.

e Funcdo que retornasse os pardmetros da distribuicdo de severidade
acoplada, calculados a partir dos dados observados utilizando o método

da maxima verossimilhanga.

e Funcdo que realizasse as simulagdes conforme o modelo de Fraude e

retornasse o VaR Operacional

e Funcdo que realizasse as simulagdes conforme o modelo de Agdes

Civeis Centralizadas e retornasse o VaR Operacional

e Funcdo que realizasse as simulagdes conforme o modelo de Agdes

Civeis Descentralizadas e retornasse o VaR Operacional

e Procedimento que realizasse o teste Kolmogorov-Smirnov em sua

versao grafica.

As ferramentas computacionais desenvolvidas foram homologadas ao longo
da programagdo das mesmas, ndo sendo assim necessario realizar mais testes desta

natureza.

O longo tempo de processamento demandado exigiu uma revisao das fungdes
programadas em Matlab para reduzir o tempo de processamento e viabilizar a

simulagdo de 10.000 cenarios para cada evento.
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7 MODELAGEM ESTISTICA DAS VARIAVEIS

7.1 LISTA DAS VARIAVEIS A SEREM MODELADAS
ESTATISTICAMENTE

Com a elaboragdo dos modelos elaborados no capitulo 4, foram definidas
quais variaveis deveria ser modeladas estatisticamente para alimentar o sistema. Estas

eram:
Acgdes Civeis Centralizadas (A.C.C.)
e Freq. P.I.; Nimero de processos iniciados no més.
e Freq.P.E.: Numero de processos encerrados no més.
e SevPg: Severidade dos valores pagos em cada evento.
e SevProv: Severidade dos valores provisionados em cada evento
Acgoes Civeis Centralizadas (A.C.C.)
e Freq. P.I.; Numero de processos iniciados no mes.
e Freq.P.E.: Numero de processos encerrados no mes.
e SevPg: Severidade dos valores pagos em cada evento.

Fraudes
e Freq.F. Freqiiéncia mensal de ocorréncias de fraudes

e SevF: Severidade dos valores fraudados em cada evento.
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7.2 ACOES CIVEIS CENTRALIZADAS
7.2.1 FREQUENCIA DE PROCESSOS INICIADOS PARA A.C.C.

O histdrico da freqiiéncia de Inicio de Acdes Civeis Centralizadas estd no

grafico da Figura 4.
Figura 4 - Historico da Freqiiéncia de Inicio de Ac¢des Civeis Centralizadas
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O teste Box-Ljung indicou que esta freqiiéncia ndo possui autocorrelagdo
significativa para nenhum intervalo de tempo inferior a um ano. Pode-se entao,
utilizar uma distribui¢do, assumindo independéncia entre os pontos. Foram testadas as
distribuicdes Poisson, Normal e Binomial Negativa. Destas, a que apresentou a

melhor aderéncia foi a distribuicdo Normal com os seguintes parametros:

Tabela 6 - Parametros Estimados para a Distribuicido de Freqiiéncia de Inicio de

Acoes Civeis Centralizadas

Parametro p c

Valor 10,2634 0,2656

Aplicando o teste do Chi quadrado a estes dados (freqiiéncia de processos

centralizados iniciados) obteve-se como resultado:
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Tabela 7 - Teste Chi Quadrado para Freqiiéncia de Inicio de A.C.C.

Bloco Freqiiéncia Esperado Q
6 2 1,143 0,642
10,75 3 4,500 0,500
15,5 10 8,485 0,270
20,25 6 6,970 0,135
Mais 3 2,903 0,003
Q Chi® (95%,3)  P-Value
1,551 0,352 67%

Esse resultado implica que os dados ndo poderiam ser representados por uma
distribuicdo normal. Entretanto, como o universo de pontos ¢ consideravelmente
diminuto, tal resultado merece ser observado com mais cuidado. Uma vez que os
dados mostram uma boa aderéncia no teste grafico da Figura 5, a normalidade nao
deve ser descartada, ¢ a op¢ao do autor em considerar os dados como normais sera

utilizada.

Figura 5 - Teste de Normalidade de Processos Iniciados Centralizados
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7.2.2 FREQUENCIA DE PROCESSOS ENCERRADOS PARA A.C.C.

O histérico da freqiiéncia de encerramento de processos estd no grafico

abaixo:

Figura 6 - Histérico da Freqiiéncia de Encerramento de Acdes Civeis

Centralizadas
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Novamente, ao aplicar o teste Box-Ljung de autocorrelagdo, nao foi observada
autocorrelagdo significativa para nenhum periodo. Sera possivel utilizar novamente
uma distribuicdo assumindo independéncia entre os pontos. Foram testadas as
distribuicdoes Poisson, Normal e Binomial Negativa. Destas, a que apresentou a

melhor aderéncia foi a distribui¢cao Normal.

Tabela 8 - Parametros Estimados para a Distribuicio de Freqiiéncia de

Encerramento de Ac¢oes Civeis Centralizadas

Parimetro c

Valor 4,8502 0,3068

Aplicando o teste do Chi quadrado a estes dados (freqiiéncia de processos

centralizados encerrados) obteve-se como resultado:
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Tabela 9 - Teste Chi Quadrado para Freqiiéncia de Encerramento de A.C.C.

Bloco Freqiiéncia Esperado Q
1 4 2,073 1,792
3 7 4,711 1,112
5 5 7,246 0,696
7 4 6,175 0,766

Mais 4 3,796 0,011

CHI Critico P-Value

4,378 0,352 22%

Grande parte das discrepancias observadas no teste Chi Quadrado provem de
dois fatos: da pouca disponibilidade de dados e da natureza deste processo (processo
discreto). Em uma primeira andlise o fato de tratar-se de um processo discreto nao
seria relevante (tal como na modelagem de outras freqiiéncias), mas aqui isto se torna
critico porque o universo de valores possiveis ¢ extremamente reduzido (apenas 9

valores). Isto pode ser observado com o teste de normalidade da Figura 7.

Figura 7 - Teste de Normalidade de Processos Encerrados Centralizados

Normal Probability Plot
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Neste grafico ¢ possivel perceber que apesar da natureza discreta, estes dados
podem sim ser representados por uma distribuicdo normal. Como a distribuigao

normal € continua, os valores serdao arredondados nas simulagdes.
7.2.3 SEVERIDADE DO PROVISIONAMENTO PARA A.C.C.

A severidade média de provisionamento por processo iniciado ndo apresentou
correlacdo significativa com a Freqiliéncia de Inicio de processos. Em fungdo disto

definiu-se que ndo existe dependéncia relevante entre a freqiiéncia e a severidade.

De acordo com as informagdes do capitulo anterior, nos processos
centralizados a provisao pode ser zero, um valor padrao, ou algum outro valor a ser

definido pelos advogados. Assim, esta severidade sera dividida em 3 partes:
e Probabilidade de ser provisionado o valor 0 representada por Prob0.

e Probabilidade de ser provisionado o valor padrdo, representada por

ProbPad.

e Probabilidade de ser provisionado qualquer outro valor. Foi utilizado

1-(Prob0 + ProbPad)

Desta forma, a funcdo inversa da distribuicdo de probabilidades acumulada

para este caso possui o seguinte formato:

F,.,(p)=0 para P <Prob0 (46)

F.,(p) =VPadrdo para Prob0 <P < Prop0 + ProbPad (47)
Onde VPadrao ¢ o valor provisionado padrao.

p—(Prob0+ ProbPad)
1- (ProbO + ProbPad )

FS_EIV (p)= F};;_;GPD ( | Inf1,Inf2,¢, ﬂJ

(48)
para P > Prop0O + ProbPad
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Onde Infl e Inf2 sdo os parametros da distribui¢do Inferior a ser definida. Testes
demonstraram que a distribuicdo Weibull era a mais adequada para ser a distribui¢do

Inferior.

Com a observacdo do conjunto de dados e utilizagdo do método de maxima

verossimilhanca, foram estimados os seguintes parametros:

Tabela 10 - Parametros Estimados para a Distribuicao de Severidade de

Provisionamento de A¢oes Civeis Centralizadas

Parametro Prob0 Prob110 Weibl Weib2 GPD1 GPD2 %Abaixo de Threshold
T

Valor 19,11% 63,93% 1,119E-4 0,9464 0,8486 12.744,09 24,21% 13.209,39

Com estes parametros a distribuicdo apresentou a aderéncia observada na Figura 8

Figura 8 - Grafico de Aderéncia da Distribuicio WeibGPD a Amostra de Valores

Provisionados sem zeros e valor padrao
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Esta distribuicdo apresenta uma boa aderéncia para os pontos de valores

extremos.
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7.2.4 SEVERIDADE DE VALORES PAGOS PARA A.C.C.

A severidade média de valores pagos por processo encerrado ndo apresentou
correlagdo significativa com a Freqiiéncia de Inicio de processos. Com isto o autor

assumiu que nao existe dependéncia relevante entre a freqii€ncia e a severidade.

A agdo pode ser ganha ou perdida pelo BANCO. Assim, sera estipulada com
base na amostra, uma porcentagem de casos em que a acao ¢ ganha e a perda ¢ zero, e

uma porcentagem em que a perda pode possuir qualquer outro valor diferente de zero.

A funcdo de Severidade para valores pagos possui entdo o seguinte formato:

Fg,(p)=0 para P <Prob0 (49)
-1 . p— prob0

Fopy(p) = F[n/‘GPD | Inf1,Inf2,&, B | para P > Prop0 (50)
: 1— prob0

Com a observagdo do conjunto de dados e utilizagio do método de maxima

verossimilhanga, foram estimados os seguintes parametros:

Tabela 11 - Parametros Estimados para a Distribuiciio de Severidade de Valores

Pagos de Acoes Civeis Centralizadas

Parametro Prob0 Weibl Weib2 GPD1 GPD2 %Abaixode T Threshold

Valor 18,25% 4,867E-7 1,6979 1,3325 8.405,48 84,18% 8.952,00

Com estes parametros a distribui¢do apresentou a aderéncia observada na Figura 9.
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Figura 9 - Grafico de Aderéncia da Distribuicio WeibGPD a Amostra de Valores

Pagos sem 0s

Notar a elevada aderéncia desta distribui¢cdo para os pontos de valores extremos.
7.3 ACOES CIiVEIS DESCENTRALIZADAS
7.3.1 FREQUENCIA DE PROCESSOS INICIADOS PARA A.C.D.

Esta série apresenta, segundo o teste de Box-Ljung, autocorrelagao
significativa para todos intervalos de tempo até um ano. A amostra de dados possui
claramente uma tendéncia de crescimento como pode ser visualizada no grafico da

Figura 10:
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Figura 10 - Freqiiéncia de A.C.D. Iniciadas
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Para modelar este conjunto de dados, foram testados os modelos ARIMA e
TT. Ao aplicar o modelo ARIMA, a série de diferencas Y: - Y, apresentou
autocorrelacdo significativa em 1 e 2 meses. Utilizando o modelo TT com a reta
ajustada aos pontos melo método dos minimos quadrados, a série de diferengas Y - (c
+ bt) ndo apresentou autocorrelagdo em nenhum intervalo de Tempo. Provavelmente
ndo foram observadas autocorrelagdes no modelo TT porque estas deviam ser
conseqiiéncia da tendéncia de crescimento. Ao se retirar esta tendéncia, estas ndo
foram mais observadas. Para simplificar a modelagem, foi adotado o modelo TT sem

autocorrelagoes entres as diferencas.

Tabela 12 - Parametros Estimados para a Distribuicao de Freqiiéncia de Inicio

de Acoes Civeis Descentralizadas

Parimetro ¢ b v c

Valor 4,0917 74,77 -4,167E-4 29,4398

Para realizar o teste de aderéncia, sera verificado se a diferenga Y, - (c + bt)
possui uma distribuicdo normal que ¢ assumida pelo modelo TT. Isto ¢, como neste
caso € verificada uma tendéncia de crescimento, sera verificada a normalidade do erro

entre a freqiiéncia observada e a reta de tendéncia (c + bt).

69



Aplicando o teste do Chi quadrado a estes dados (freqiiéncia de processos

descentralizados iniciados) obteve-se como resultado:

Tabela 13 - Teste Chi Quadrado para Freqiiéncia de Inicio de A.C.D.

Bloco Freqiiéncia Esperado Q
-54,6 1 0,766 0,071
-17,5 6 5,873 0,003
19,7 14 11,307 0,642
56,8 2 5,407 2,147
Mais 1 0,647 0,193
CHI Critico P-Value

3,055 0,352 38%

Como foram estimados 4 parametros (¢, b , u ¢ o), com a utilizacdo de 5
classes (que segundo Costa e Neto deveriam ser agrupadas em 3), o numero de graus
de liberdade resultante ¢ 1. Como este valor implica em um Chi critico muito
pequeno, este foi determinado utilizando 3 graus de liberdade assim como em A.C.C.

Mesmo assim a distribuicdo apresenta um Q valor acima do Chi Critico e serad

utilizada a analise grafica.

Figura 11 - Teste de Normalidade de Processos Iniciados Descentralizados
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A grande maioria dos pontos estd alinhada com a reta de referéncia. Como
apenas um ponto esta distante dos demais, serd tratado como um ponto extremo da

amostra que ndo deve ser considerado.
7.3.2 FREQUENCIA DE PROCESSOS ENCERRADOS PARA A.C.D
Esta freqliéncia também possui uma tendéncia de crescimento. Ver Figura 12.
Figura 12 - Freqiiéncia de A.C.D. Encerradas
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Esta variavel possui caracteristicas semelhantes a distribui¢ao anterior. Com a
realizagdo de testes de autocorrelagdo, ficou evidente que poderia ser utilizado

novamente o modelo TT. Os coeficientes obtidos foram:

Tabela 14 - Parametros Estimados para a Distribuicido de Freqiiéncia de

Encerramento de A¢oes Civeis Descentralizadas

Parimetro ¢ b U o

Valor 1,9278 93,32 -1,667E-4 15,6814

Como ¢ utilizado o mesmo modelo de freqiiéncias iniciadas, foi realizado o
mesmo teste de aderéncia verificando se a diferenca Y; - (¢ + bt) possui uma

distribui¢do normal que ¢ assumida pelo modelo TT.

71



Tabela 15 - Teste Chi Quadrado para Freqiiéncia de Encerramento de A.C.D.

Bloco Freqiiéncia Esperado Q
-33,3 1 0,404 0,879
-18,3 2 2,518 0,106
-3,3 7 7,095 0,001
11,7 7 8,537 0,277
Mais 7 5,446 0,443
CHI Critico P-Value

1,707 0,352 64%

Assim como nos casos anteriores, esse resultado implica que os dados ndo
poderiam ser representados por uma distribui¢do normal e pelos mesmos motivos

apresentados anteriormente, serd utilizada uma analise grafica.

Figura 13 - Teste de Normalidade de Processos Encerrados Descentralizados
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A partir desta analise grafica o autor determinou que ¢ valida a utilizacdo de
uma distribuicdo normal para representar o erro entre a freqiiéncia observada e a reta

de tendéncia (¢ + bt).
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7.3.3 SEVERIDADE DE VALORES PAGOS PARA A.C.D.

Assim como em Agdes Civel Centralizadas, a severidade média de
provisionamento por Acdo Civel Descentralizada iniciada ndo apresentou correlagao
significativa com a Freqiiéncia de Inicio de processos. Com isto o autor assumiu que
ndo existe dependéncia relevante entre a freqiiéncia e a severidade. De forma a
facilitar a modelagem foi testada novamente a fun¢do acoplada WeibGPD. Os

parametros estimados estdo na Tabela 16.

Tabela 16 - Parametros Estimados para a Distribuiciio de Severidade de Valores

Pagos de Ac¢odes Civeis Descentralizadas

Parametro Prob0 Weibl Weib2 GPD1 GPD2 %Abaixode T Threshold

Valor  20,53% 1,308E-9 1,0732 0,6894 1.366,24 24,54% 498,28

O grafico do teste Kolmogorov-Smirnov na figura abaixo demonstra esta

aderéncia.

Figura 14 - Grafico do Teste Kolmogorov-Smirnov para Severidade de A.C.D.
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Notar a elevada aderéncia desta distribui¢cdo para os pontos de valores extremos.
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7.4 FRAUDES
7.4.1 FREQUENCIA DE OCORRENCIAS DE FRAUDES

A freqiliéncia de fraudes apresenta claramente dois comportamentos distintos:
periodos de calmaria em que o niumero de fraudes estd sob controle e ndo apresentam

um grande risco operacional ao BANCO e periodos em que o numero de ocorréncias

dispara. Ver grafico na Figura 15.

Figura 15 - Grafico da Freqiiéncia Mensal de Fraudes
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O que acontece, na realidade, ¢ a descoberta de novas formas de se fraudar a
instituicdo e o conseqiiente desenvolvimento de processos e tecnologias que impedem

estas novas formas de fraude.

J4

Para modelar este comportamento, ¢ necessario desenvolver um modelo
temporal que incorpore a possibilidade de a situacdo alternar de um regime para
outros. Uma forma de se realizar isto ¢ a utilizagdo de Cadeias de Markov com
distribui¢des especificas para cada estado. Nao foi testada a autocorrelagdo dentro de

cada um dos regimes, pois a sua influéncia no resultado seria pequena frente a

determinag¢do de estados.
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O critério de quais meses sao normais e quais sao anormais foi definido
empiricamente com a analise do historico de freqiiéncias e com a andlise das
freqliéncias ordenadas conforme a Figura 11. Quando um més normal ¢ seguido por
outro normal, os valores observados destes devem estar proximas. Quando este més €
seguido por um anormal, ¢ observado um salto na no valor observado. Ao ordenar os
dados, colocaremos todos os meses normais juntos € o primeiro salto sera definido

como a fronteira Tx.

Figura 16 - Grafico Utilizado na Determinaciio entre Freqiiéncias Mensais

Normais e Anormais
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4% 13% 21% 29% 38% 46% 54% 63% 71% 79% 88% 96%

Assim existe a probabilidade de que, dado que o periodo anterior foi normal, o
periodo posterior possui probabilidade X de ser normal e (1-X) de ser anormal.
Existem também as probabilidades de X’ e (1-X’), caso o periodo anterior tenha sido

anormal. Estas probabilidades estdo na Tabela 5.
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Tabela 17 - Tabela de Probabilidade Condicional da Freqiiéncia de Fraudes

Prob. do més atual ser Prob. do més atual ser
NORMAL ANORMAL
Més anterior NORMAL 85% 15%
Més anterior ANORMAL 20% 80%

Estas probabilidades foram estimadas com base nas seguintes observagoes:
Numero de meses normais seguindo por més normal: 11

Numero de meses normais seguindo por més anormal: 2

Numero de meses anormais seguindo por més normal: 2

Numero de meses anormais seguindo por més anormal: 8

Para o periodo normal sera utilizada a distribui¢do Normal e para o periodo
anormal uma distribuicdo Binomial Negativa truncada no limite de normalidade.
Como esta distribuigdo ¢ truncada em 0, foi realizado um pequeno ajuste para igualar

o limite a zero. Isto pode ser mais bem compreendido com as equagdes abaixo:

Freq = Fy,y.,(P| p,r)+T, para meses anormais (51)

Freq=F,

Normal

(P | ,u,O') para meses normais (52)

Onde P é a um valor a ser sorteado entre 0 e 1.

Os parametros destas distribui¢des para periodos normais e anormais (menos o
Valor de Ty definido no grafico da Figura 16) foram definidos segundo o método da
Maiaxima Verossimilhanca. Com isso, a distribuicdo conjunta de freqiiéncia ¢

determinada pelos pardmetros da Tabela 18.
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Tabela 18 - Parametros da Distribuiciao da Freqiiéncia de Fraudes

Parametro PNN PNA PAA PAN 58 o P r TN

Valor 85% 15% 80% 20% 378,57 13591 0,067% 1,7768 579

Uma vez definidos os parametros, partiu-se para a analise da aderéncia desta

distribuicdo aos dados. Inicialmente foi realizado o teste Chi Quadrado.

Tabela 19 - Teste Chi Quadrado para Freqiiéncia de Ocorréncia de Fraudes

Bloco Freqiiéncia Esperado Q
87,0 1 0,240 2,407
1560,8 15 16,384 0,117
3034,5 2 3,354 0,547
4508,3 4 2,084 1,762
Mais 2 1,938 0,002
CHI Critico P-Value
4,834 0,352 18%

A curva de distribuicao para calcular os valores esperados foi gerada a partir
da observacao da simulagdo de 120.000 meses. Como foram estimados 7 parametros
(1 e o da distribuigdo normal, limite de normalidade e p e r da distribui¢do binomial
negativa e as duas probabilidades de mudanga de estado), o nimero de graus de
liberdade seria -2, o que € inviavel. Assim, foi utilizado um Chi critico com 3 graus de
liberdade (o mesmo utilizado para demais eventos). Como o teste Chi ndo ¢ adequado

para este caso, a aderéncia foi analisada qualitativamente com o grafico da Figura 17.
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Figura 17 - Grafico da Freqiiéncia de Fraudes Observada e Simulada
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Analisando o grafico acima, nota-se uma boa representacdo dos dados. A
maior diferenga observada acontece na cauda da distribuicdo. Enquanto que ndo
foram observadas ocorréncias a partir da classe 15, a distribuicdo conjunta de
probabilidades prevé a ocorréncia de freqiiéncias superiores, ainda que com

probabilidade pequena.

A utilizagdo deste modelo pode implicar em uma superestimagdo do VaR, o
que ndo ¢ necessariamente ruim. Assim, apesar de ndo ser perfeita para representar

esta variavel, esta distribui¢ao ndo compromete a eficacia do sistema.
7.4.2 SEVERIDADE DE PERDAS DE FRAUDES

Um problema notado na modelagem da severidade de fraudes ¢ que esta nao
era independente da freqiiéncia. O grafico 1.1 mostra como a correlagdo ¢ negativa no
caso de fraudes. A severidade média por fraude diminui quando a freqiiéncia aumenta.

A correlacdo no grafico abaixo ¢ de -36,7%.
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Figura 18 - Grafico de Severidade Média e Freqiiéncia
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Para incorporar este importante comportamento no modelo, a severidade sera
determinada em funcdo da freqiiéncia. A freqiiéncia foi dividida em periodos de
normalidade e anormalidade. O mesmo pode ser feito para a severidade. Ou seja, serd
obtida uma severidade para periodos em que a freqiiéncia estd anormal e outra para
periodos em que a freqiiéncia estd normal. Todos os parametros, menos T que foi
definido pelo autor, foram estimados pelo método da méaxima verossimilhanga.
Nestes casos foi necessario determinar o valor de T porque a funcdo de maxima
verossimilhanga retornava uma distribuicdo cujos erros observados para os pontos de
valores baixos eram compensados com erros nos pontos valores altos. Esses
parametros aumentavam a aderéncia global da distribui¢do, mas comprometiam os

resultados das simulagoes.

Tabela 20 - Parametros Estimados para a Distribuicido de Severidade de Fraudes

em Periodos Normais

Parametro Weibl Weib2 GPD1 GPD2 %Abaixode T Threshold
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Valor 0,0017 0,8916 0,9169 2.863,08 90,00% 4.340,06

A seguir estdo os testes que comprovam a eficacia do modelo em representar a

distribuicao real de perdas.

Figura 19 - Grafico do Teste de K.S. para Severidade de Fraudes em Periodos

Normais
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Com a imposi¢do do valor de T, a distribui¢do de severidade apresentou uma

aderéncia muito boa ao fim da distribuigao.

Tabela 21 - Parametros Estimados para a Distribuicio de Severidade de Fraudes

em Periodos Anormais

Parametro Weibl Weib2 GPD1 GPD2 %Abaixo de T Threshold

Valor 0,0041 0,7679 0,3519 2239,60 90% 4177,63
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Figura 20 - Grafico do Teste de K.S. para Severidade de Fraudes em Periodos

Anormais

Embora a distribuicdo ndo passe no teste KS, como a diferenca ¢ pequena e

como o fim da distribui¢do possui uma boa aderéncia, a mesma seré aceita.

Este universo de dados ¢ muito dificil de modelar, pois existem degraus que
representam um grande nimero de dados com valores especificos repetidos. Estes
degraus nao existiam na distribuicdo de periodos normais com tamanha intensidade.
Eles sdo representam valores multiplos do limite de severidade de Fraudes de auto
atendimento (Ex. Clonagem de Cartdo de Débito) que aumentou a freqiiéncia no
periodo anormal. Como estes valores possuem severidade limitada e foi so este tipo
de fraude que aumento de nuimero durante o periodo de crise, o valor esperado

(médio) da distribuicao de severidade ¢ menor para estes periodos.
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8 SOBRE A EFICIENCIA DO SISTEMA E VERIFICACAO DA
EFICACIA DOS MODELOS

8.1 EFICIENCIA DO SISTEMA

O sistema pode ser utilizado em um computador pessoal comum. Para a
execucao deste trabalho foi utilizado um Pentium III 933 com 256 MB de memoria
RAM e sistema operacional Windows NT. E um computador pessoal de elevado
desempenho, mas ainda dentro do poder de compra de um usudrio doméstico. Os
softwares utilizados possuem um custo de obtengdo de licenca elevado, mas ainda
assim irrelevante perto dos beneficios esperados do sistema. O custo do sistema deste

trabalho ¢ infimo para qualquer instituicao financeira do pais.

Os verdadeiros custos da modelagem de riscos operacionais estdo no
desenvolvimento de sistemas de aquisicio de dados e o tempo necessario para

organizar esta base adequadamente. Estas etapas nao estao no escopo deste trabalho.

Com a revisdo das fungdes do MatLab para reduzir o tempo de processamento,
a simulagdo de 10.000 cenarios passou a durar 2 horas para A.C.C., 3 horas para
A.C.D. e 8 horas para fraudes. Este tempo ¢ perfeitamente aceitavel para o BANCO,
que realizara as simula¢des no maximo mensalmente. Além disso, como cada cenario
¢ independente, ¢ possivel reduzir a metade este tempo com a utilizagdo de outro

computador pessoal.

Assim, a eficiéncia do sistema, tanto do ponto de vista de custos quanto de

tempo de processamento, ¢ adequada para o seu fim.
8.2 EFICACIA DO MODELO DE A.C.C.

Para testar a eficacia do modelo de A¢des Civeis Centralizadas, foi verificado
com o teste binomial, explicado no capitulo 3.5, se o nimero de pontos que ultrapassa

o VaR mensal com nivel de confianca de 90% pode ser estatisticamente equivalente a
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10% do total. Devido a indisponibilidade de informagdes sobre os custos de ajuste e

valores revertidos, foi testado apenas o VaRSP, ou seja, o VaR sem provisionamento.

Figura 21 - Backtest de A¢des Civeis Centralizadas
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O VaRSP, calculado com as Perdas Efetivas utilizadas na modelagem,
mostrou-se eficaz tanto quando comparado contra a base inteira quanto contra o
periodo ndo utilizado na modelagem. O numero de pontos que ultrapassaram o

VaRSP estd dentro dos limites estipulados pelo teste binomial.
8.3 EFICACIA DO MODELO DE A.C.D.

O teste de eficacia aplicado para A.C.C. foi aplicado também para A.C.D.
Novamente, devido a indisponibilidade de informacdes sobre os custos de ajuste e

valores revertidos no primeiro ano, foi testado apenas o VaRSP.

83



Figura 22 - Backtest de Acdes Civeis Descentralizadas

800
700
600
500
400
300
200
100

Pontos em Milhares

Tempo

Apenas 3 pontos ultrapassaram o VaRSP na base inteira. Isto esta dentro dos
limites no teste binomial para ambos periodos. A trajetoria crescente da freqiiéncia
para uma mesma distribui¢do de severidade implicou em um crescimento continuo do

VaRSP.

Pode-se verificado que a utilizagdo da Modelagem Agregada (com a analise
independente da freqiliéncia e da severidade) permitiu inferir que a perda total estaria
em trajetdria crescente, mesmo sem evidéncias diretas na Perda Total (pontos 13 a 25

do grafico).
8.4 EFICACIA DO MODELO DE FRAUDES

No caso de fraudes, o conhecimento do estado do periodo anterior implica no
VaR do periodo seguinte. Deseja-se o VaR anual a partir dos dados do ano anterior,
assim para validé-lo mensalmente, o correto seria alimentar o estado do més anterior.
Por este motivo, foi obtido o grafico abaixo com o VaR sem alimenta¢do e com

alimentacao:
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Figura 23 - Backtest de Fraudes
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O VaR com alimentagdo representa o valor a ser alocado uma vez que ¢
conhecido o estado do periodo anterior. O VaR sem alimentacdo representa o VaR

sem o conhecimento dos estados dos periodos anteriores.

No momento 25 o estado inicial ¢ de normalidade, mas conforme o tempo
passa, maior ¢ a incerteza se o periodo seguinte serd uma crise ou ndo, assim o VaR

aumenta até que encontra o equilibrio da cadeia de Markov utilizada na modelagem.

Se o momento inicial fosse de crise, o VaR sem alimentagdo comecaria alto
(cerca de 9500 pontos) e gradualmente diminuiria até chegar ao equilibrio da cadeia

de Markov que pode ser visualizado ao fim do grafico da Figura 23.

O ntmero de pontos que ultrapassaram o VaR com alimentagdo estd dentro

dos limites estipulados pelo teste binomial, de forma que podemos aceitar o modelo.
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9 UTILIZACAO DO SISTEMA

9.1 SOBRE A UTILIZACAO DO SISTEMA

Uma vez validada a eficacia dos modelos, as simulagdes foram refeitas para
obter a previsdo do VaR Operacional de um ano. Desta vez, os pardmetros forma

estimados utilizando toda a base de dados.
9.2 RESULTADO ACOES CiVEIS CENTRALIZADAS

Tabela 22 - Resultado de A¢odes Civeis Centralizadas (Em Pontos)

NC 50% 95% 99% 99,9% Ultimo Ano

Nao

PG 6.933.013 28.275.810 188.136.221 2.567.276.117 . .
Disponivel

Nao

VaRPG - 21.342.797 181.203.208 2.560.343.104 . .
Disponivel

VaRPE -631.935 15.111.973 152.955.502 2.559.258.670 . Naor
Disponivel

VaRSP 1.503.411 17.720.892 155.640.956 2.560.812.455 1.822.918

Observa-se que neste caso os valores em risco crescem desproporcionalmente
para os niveis de confianga mais elevados. Esse fendmeno, que nao se repete nos
demais eventos, deve-se a propria natureza dos dados: agdes civeis centralizadas sao,
por defini¢do, aquelas que podem incorrer nas maiores perdas em valores absolutos,
ao mesmo tempo em que sdo muito menos numerosas do que as descentralizadas. O
conjunto de pontos limitados pode levar ao super dimensionamento da probabilidade
de ocorréncia de eventos extremos, o que explica a explosdo nos maiores niveis de

confianca.

A instituicdo possui como diretriz trabalhar com intervalos de confianca de
99,9%. Entretanto, dada a observagdo do paragrafo anterior e porque na modelagem
sempre optou-se por uma solug¢ao conservadora, o autor considera que neste caso seria

mais apropriado trabalhar com um nivel de confianga de 95%. Este ainda ¢ um nivel
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de confianca elevado. Em termos de comparagdo, temos que muitos bancos brasileiros

utilizam para risco de mercado, intervalo de confianga de 95%.

O fato do VaRPE com nivel de confianga de 50% ser negativo, indica que se o

mesmo for adotado como perda esperada esta ocorrendo um super provisionamento.
9.3 RESULTADO DE ACOES CIVEIS DESCENTRALIZADAS

Tabela 23 - Resultado de A¢des Civeis Descentralizadas (Em Pontos)

NC 50% 95% 99% 99,9% Ultimo Ano

Nao

PG 6.690.522 8.816.417 12.435.318 26.858.438 . .
Disponivel

Nao

VaRPG - 2.125.895 5.744.796 20.167.916 . .
Disponivel

Nido

VaRPE 75.980 2.181.475 5.826.049 20.202.074 . .
Disponivel
VaRSP 5.096094 7.207.068 10.911.540 25.314.852 2.877.021

A politica de provisionamento pela média, adotada pelo BANCO, se mostrou
mais eficaz para reduzir o VaR Operacional do que a politica utilizada em Agdes
Centralizadas. Isto acontece porque a utilizagdo da média dos ultimos meses ¢ um
bom estimador da perda esperada. E possivel observar isto, por exemplo, no fato do

VaRPE com nivel de confianca de 50% ser pequeno.

Os valores de PG e VaRSP sdo proximos. Isso demonstra que as despesas
adicionais com o provisionamento ndo incorrem em um aumento consideravel das
despesas gerenciais do banco. O VaRPE ¢ bem menor que o VaRSP. Isto mostra que

o provisionamento efetivamente diminui o risco.

Assim, a politica de provisionamento adotada para este tipo de evento ¢
eficiente, pois ndo representa uma grande despesa adicional ao mesmo tempo em que

reduz substancialmente o valor em risco.
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Apesar do maior nimero de A.C.D. e mesmo possuindo uma trajetoria
crescente, elas ndo possuem o crescimento explosivo do VaR que € observado no caso

de A.C.C. conforme aumenta o nivel de confianca.
9.4 RESULTADO DE FRAUDES

Tabela 24 - Resultado de Fraudes (Em mil Pontos)

NC 50% 95% 99, 99.9%  Ultimo Ano Peniiltimo
(Normal) Ano
(Anormal)
VaR 32.918 62.054 78.155 120.832 11.612 55.042
VaRPG ; 29.136 45237 87.914 Nao Nao

Disponivel  Disponivel

Notar que apesar de os valores serem elevados, eles ndo aumentam de forma

explosiva com o aumento do nivel de confianga como acontece em A.C.C.

E possivel verificar nos valores acima que o VaR calculado ¢ suficientemente
grande para cobrir os valores perdidos em momentos de anormalidade, sem no entanto

estar substancialmente acima deste (propdsito do modelo).
9.5 RESULTADOS FINAIS CONSOLIDADOS

Com a apresentacdo destes resultados ao BANCO, o mesmo decidiu utilizar
um nivel de confianca de 99%. Com isto foram gerados os seguintes relatorios de
analise considerando somente o provisionamento especifico e considerando o

provisionamento genérico:

Tabela 25 - Resultados Consolidados para o VaRPE

A.C.C. A.C.D. Fraudes

Provisao 2.685.454 5.085.491 -

Especifica
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Alocagio 152.955.502 5.826.049 78.155.000

Perda Efetiva 155.640.956 10.911.540 78.155.000

Notar que em A.C.C., a politica de provisionamento especifico nao
acompanhou os valores efetivamente pagos em caso de stress. No caso de A.C.D. a
utilizagdo da politica de provisionamento pela média mdvel permitiu que os valores
provisionados caminhassem para os valores efetivamente pagos, reduzindo assim o
total a ser alocado.O evento “fraudes” ndo possui provisionamento especifico em

fun¢do dos motivos explicados no capitulo 2.6.4.

Tabela 26 - Resultados Consolidados para o VaRPG em pontos

A.C.C. A.C.D. Fraudes
Provisao Genérica 6.933.013 6.690.522 32.918.000
Alocacao 181.203.208 5.744.796 45.237.000
Perda Total 188.136.221 12.435.318 78.155.000

Prevista

Como em cada evento as perdas foram multiplicadas por um fator X(i)
diferente (ver capitulo 1.4 sobre confidencialidade das informagdes) ndo ¢ possivel

comparar os valores em risco de cada um em termos de ordem de grandeza.
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10 CONCLUSAO

Este trabalho permitiu que seus objetivos finais fossem atingidos. O autor
implementou técnicas, ja usadas na instituicdo para outras aplicacdes, acrescidas de
conhecimentos técnicos pesquisados no transcorrer do trabalho, na andlise de riscos
operacionais. Com o carater inovador deste trabalho, o autor encontrou desafios que,
em grande parte, foram superados. Para isto experimentou, testou e ponderou sobre

diversos modelos € métodos.

Os principais desafios provieram de problemas referentes a qualidade da base
de dados. Estes impuseram restricdes como a necessidade de se modelar com o
periodo base de um més e a estimar as perdas efetivas com base em somente perdas
histéricas, ao invés de considerar também a evolu¢dao dos valores provisionados.
Além do custo de tempo de analistas e sistemas para uniformizar e agregar diferentes
fontes de dados para montar a base de dados, a modelagem com periodo diario
aumenta a complexidade do comportamento a ser modelado. Devido a estes motivos o

autor optou pela modelagem com periodo mensal.

No principio o autor ndo conseguia avaliar as limitagdes que suas escolhas
iniciais iriam impor ao resto do trabalho e o mesmo foi obrigado a arcar com as
mesmas. A escolha da modelagem mensal, ao invés de um periodo menor,
comprometeu principalmente a execuc¢ao do back test e dos testes de aderéncia das
distribuicdes de freqliéncia, pois o reduzido nimero de meses diminuiu a
confiabilidade dos testes. Mesmo assim, o autor acredita que o sistema ¢ eficaz em
determinar o VaR operacional. Além disso, com o passar do tempo, novos meses
integrardao a base de dados e a realizagdo destes testes na modelagem mensal deixara

de ser um problema.

O sistema implementado ainda poderd sofrer aperfeicoamentos conforme a
base de dados disponivel aumentar. Contudo, o autor acredita que qualquer

modifica¢do nao significard uma reinven¢ao do modelo, ficando restrita a mudancas
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localizadas como modificacdo de distribuigdes ou apenas atualizagdo de alguns

parametros.

O sistema atende as necessidades da institui¢ao, pois foi elaborado baseando-
se em amplo debate sobre seus conceitos e, além disso, os modelos utilizados seguem
a risca procedimentos de modelagem reconhecidos internacionalmente. Atende
também a regulamentacdo da Basiléia que poderd ser implementada no Brasil. Isto
certamente contribuird para o objetivo do banco de atuar com maior transparéncia e

credibilidade no Brasil e internacionalmente.

Outra contribuicdo importante foi apontar, por exemplo, que a provisao pela
média, utilizada em Ac¢des Civeis Descentralizadas, ¢ mais eficiente, pois as despesas
de provisionamento ndo sdo super dimensionadas, e mais eficaz para reduzir os riscos

operacionais.

Este sistema sera fundamental para a implementagcdao de um sistema com uma
ambicdo ainda maior: identificar as causas destes eventos e permitir o gerenciamento
ativo dos riscos operacionais que a instituicdo esta sujeita. Para tanto, os proéximos
passos, a partir deste trabalho, serdo justamente a sele¢do e aplicagdo de modelos

causais.
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11 ANEXO - CALCULO DO PATRIMONIO LiQUIDO EXIGIDO

Ativos Ponderados e Patrimonio de Referéncia

O formato atual da legislacdo determina o célculo do PLE da seguinte

maneira:

Onde:

PLE = F-APR+F'-iRCDiJrF"-max{(nzz:|APRCi|—K-PR);O}+§:EC1'
i=1

i=l1 i=l

Fé1l1%
APR Ativo Ponderado pelo risco

F’ ¢ 20% Fator aplicavel as operacdes com ouro e operagdes referenciadas em

variacao cambial.
nl ¢ o namero de operacdes de swap
RCDi risco de crédito da i-ésima operagdo de swap

F"" 50% Fator aplicavel as operacdes com ouro e operacdes referenciadas em

variagao cambial.
n2 ¢ numero de posi¢des liquidas em cada moeda e ouro

APRCi Valor das posicoes liquidas das operagdes com ouro € com ativos €

passivos referenciados em variagao cambial
PR Patrimoénio de referencia calculado de acordo com a resolugdo n® de de.

K 50, 22: APRCi| _ 59 o0 22: APRCi| 5o,
ara EEE——— c ara e —
° P LR 0evP PR ’

i=1
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PR Patrimoénio de referencia

n3 Numero de parcelas representativas do valor de PLE para cobertura do
risco de mercado de taxas de juros em determinada moeda/base de

remuneracgao

ECi parcela representativa do valor de PLE para cobertura do risco de mercado

de taxas de juros em determinada moeda/base de remuneragao.
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APENDICE

Artigo Extraido da lista da Comunidade de Riscos

BC turbina acordo antigo e faz a Basiléia 1.9 para ndo elevar juro
Maria Christina Carvalho, De S&o Paulo

Para n&o pressionar os custos das instituig¢des financeiras e
comprometer o esforco para reduzir o "spread" bancadrio e aumentar a
oferta de crédito, o Banco Central (BC) ndo vail obrigar os bancos a
adotar as novas regras de capital minimo que serdo fixadas o Banco
para Compensacdes Internacionais (BIS), o banco central dos bancos
centrais, sediado na Basiléia.

A informacdo ¢é do diretor de Normas e Organizacdo do Sistema
Financeiro do BC, Sérgio Darcy, dada em semindrio realizado ontem
pelo Institute for International Research (IIR). O Valor Jj& havia
antecipado a tendéncia do BC no inicio do més, em entrevista
exclusiva com o diretor de Fiscalizacdo, Paulo Sérgio Cavalheiro.

O chamado Acordo da Basiléia II, que deve entrar em vigor no final de
2006, vai avaliar mais precisamente o risco de crédito dos bancos e
introduzir exigéncias de capital para o risco operacional. Simulacéo
feita pelo BC sobre o impacto da aplicacdo das novas regras em nhove
bancos brasileiros indica que podem ter que aumentar o capital em 8%
a 9% para adotar a Basiléia IT.

A opgdo do Banco Central serd adotar uma "Basiléia 1.9", como
explicou Darcy, uma "versdo turbinada"do acordo em vigor, lancado em
1988 e adotado pelo Brasil em 1994. O diretor do BC estima que 90%
dos Dbancos brasileiros vdo se enquadrar a "Basiléia 1.9". Darcy
acredita que os 15 maiores bancos, ou os 10% restantes do mercado,
incluindo os controlados por instituicdes estrangeiras, vado aderir ao
novo acordo até para competir no mercado internacional.

Também o0s supervisores americanos decidiram que sbé os maiores bancos
irdo adotar diretamente o modelo interno mais avancado de avaliacéo
de risco de crédito, chamado de Internal Rating Based (IRB) Advanced.

"O BC ndo vaili obrigar nada. Mas o sistema financeiro nacional é muito
avancado e 0s maiores bancos terdo condig¢des de acompanhar os do G-
10. Dos bancos de pequeno e médio porte, ndo exigiremos regras muitos
sofisticadas", disse Darcy. O Banco Mundial e o Fundo Monetério
Internacional (FMI) j& afirmaram que nédo exigirdo a implementacdo do
acordo, completou.

O analista de riscos sénior do Unibanco, Rogério Lélis, afirmou
também no semindrio que estudo realizado por pesquisador do Instituto
de Pesquisas Econbmicas Aplicadas (IPEA) correlacionando a adesdo a
Basiléia I, em 1994, a reducdo da oferta de crédito. Exatamente nesse



ano, o crédito representava 53% dos ativos totais dos bancos,
percentual que despencou para 32% em 1999.

Por outro lado, saltou a carteira de titulos publicos dos bancos. O
crédito tem peso 100 para célculo do capital minimo; j& o titulo
publico tem risco zero.

O gerente geral da unidade de gestdo de risco do Banco do Brasil
(BB), Expedito Afonso Veloso, informou que o banco estd avangado no
processo.

O diretor do BC argumentou que o Brasil Jj& estd avancado em pelo
menos dois dos trés pilares de Basiléia II: supervisdo e
transparéncia. As informacdes financeiras trimestrais que os bancos
j4& divulgam no site do Banco Central terdo os dados ampliados, por
exemplo.

Em relacdo ao primeiro pilar, o que prevé as exigéncias de capital,
conforme os riscos de crédito, de mercado e operacional, o Brasil
também estd avancado, segundo Darcy. As regras de provisionamento
para o crédito dos bancos é um bom exemplo. Elas foram estabelecidas
na Resolucdo 2.682, que classifica a carteira e fixa provisdes
conforme os dias de atraso das operacgdes. O proéprio indice exigido
pelo BC brasileiro é de 11%, superior aos 8% do primeiro e segundo
Acordo da Basiléia; e exigéncias extras para risco cambial foram
estabelecidas.

Uma questdo preocupa Lélis: o tempo. Para usar o método mais avancgado
de risco operacional, os bancos precisam comecar a base de dados ja
porque ela precisa ter trés anos, no minimo. J& para calcular um
ponto importante no modelo avancado de avaliacdo de risco de crédito,
a perda dado o default ("loss given default, LGD"), J& estamos
atrasados: o banco de dados deve ter sete anos.
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