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RESUMO

A diminuicdo dos retornos esperados nos investimentos em renda fixa tem feito com que as
Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar (EFPC) tenham de assumir riscos cada vez
maiores em seus investimentos. A identificacdo e a mensuragéo dos riscos passam a ter papel
primordial no processo de gestdo dos fundos de pensdo. Os Orgdos Reguladores alinhados
com essa preocupacao tendem a exigir a criagdo de modelos estatisticos que possam prever
com algum grau de certeza a exposicao financeira das entidades. N&o existe ainda um modelo
consolidado para a mensuracdo de Risco Operacional em EFPC, uma alternativa pode ser a
aplicacdo do Modelo de Distribuicdo de Perdas Agregadas ja bastante difundido no mercado
financeiro e utilizado por bancos. Esse modelo pode ser utilizado por EFPC desde que
observados os aspectos especificos de um fundo de pensdo quando da extracdo e tratamento
da base de perdas. Torna-se necessaria também a utilizacdo de um software que possibilite a
modelagem estatistica adequada. Para tanto se estudou o software SAS que mostrou-se
eficiente tanto no tratamento da base de dados quanto na modelagem estatistica.

Palavras-chave: Risco Operacional. Base de Perdas. Modelagem Estatistica.



ABSTRACT

The decrease in expected returns on fixed income investments has made Entities Closed
Pension Fund (ECPF) have to take increasing risks in their investments. The identification
and measurement of risks is replaced key role in the management of pension funds.
Regulators aligned with this concern tend to require the creation of statistical models that can
predict with some degree of certainty the financial exposure of the entities. There is still a
model for measuring Consolidated Operational Risk in ECPF, an alternative may be the
application of Model Distribution Losses Aggregate already widespread in the financial
market and used by banks. This model can be used by ECPF since seen the specifics of a
pension fund when the extraction and processing of base losses. It is also necessary to use a
software enabling adequate statistical modeling. Therefore we studied the SAS software that
was effective in treating both the database and in statistical modeling.

Keywords: Operational Risk. Basis of Loss. Statistical Modeling
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A gestdo de um patrimdnio de mais de R$ 500 bilhdes associada a uma queda
expressiva dos retornos esperados dos investimentos, fato que € de modo geral ocasionado
pela queda dos rendimentos dos investimentos em renda fixa, tem obrigado as Entidades
Fechadas de Previdéncia Complementar (EFPC) a melhorar de forma significativa suas
metodologias de gestdo e governanca com énfase no controle e mensuragao dos riscos.

Em um cenério econémico de maiores dificuldades para se atingir as metas
estabelecidas nos planos de beneficios é que se colocam os imperativos de maior ousadia
pelos investidores, de maior exposicao a riscos, de maior profissionalismo, além de severas
reducdes nos custos administrativos, para que se possam obter melhores resultados. Isso
remete os administradores a uma necessaria redefinicdo da estrutura de governanga nas
fundacgdes, com realce aos principios da gestdo integrada de riscos, que ofereca as melhores
condicdes de seguranca aos planos, a entidade e aos participantes, conforme exigido pela
legislacdo do sistema.

Nesse contexto o Grgdo supervisor vem se posicionando de modo que a gestdo de
riscos possa ser implementada em todo o sistema. A titulo de exemplo dessa nova visdo
estratégica, a Secretaria de Previdéncia Complementar (SPC), sucedida pela PREVIC, trouxe
a publico alguns indicativos, com foco especifico na gestdo dos riscos, videm a Resolucédo
CGPC n° 13, de 01 de outubro de 2004 e a Recomendacdo CGPC n° 2, de 27 de abril de 2009,
que institui a Supervisdo Baseada em Risco.

Ainda, no mesmo sentido, em novembro de 2010 foi lancado O Guia PREVIC
Melhores Préaticas em Fundos de Pensdo, com a finalidade de orientar dirigentes,
participantes, assistidos, patrocinadores, instituidores e os proprios servidores daquela
autarquia quanto a gestdo dos fundos de pensdo. Nesse documento o Orgdo supervisor

categoriza 0s riscos vistos como 0s mais relevantes, sob sua 6tica, que deverao ter tratamento



mais acurado pelas EFPC’s. S0 eles: o risco de governanga, o risco atuarial, o risco de

contraparte, o risco de mercado, o risco de liquidez, o risco operacional e o risco legal.

1.2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo geral propor a aplicacdo do Modelo de

Distribuicéo de Perdas Agregadas para a Mensuragdo de Risco Operacional em EFPC.

Para 0 alcance desse objetivo geral propdem-se 0s seguintes objetivos especificos:

Apresentar aspectos gerais relacionados a Previdéncia Complementar;
Apresentar aspectos relacionados a conceituacao e classificacdo dos riscos;
Apresentar o arcabouco regulatério para a gestdo de riscos em EFPC;
Apresentar modelo estatistico baseado na Distribuicdo de Perdas Agregadas;
Definir critérios para aplicacdo e adaptacdo do Modelo de Distribuicdo de
Perdas Agregadas em EFPC;

Definir critérios para a extracdo e tratamento da Base de Perdas;

Apresentar os resultados da aplicagédo do modelo;

Validar os resultados por meio da aplicagdo do Backtest.

1.3 PROBLEMA

A metodologia de Distribuicdo de Perdas Agregadas pode ser aplicada de

forma eficiente em Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar para a mensuragéo

de risco operacional?



1.4 METODOLOGIA

Vergara (2000), classifica uma pesquisa quanto aos seus fins e seus meios,
levando em conta esse padréo, essa pesquisa € classificada da seguinte forma:
= Quanto aos seus fins
Descritiva — expde caracteristicas de determinada populacdo ou de
determinado fendmeno.
Explicativa — tem como principal objetivo esclarecer quais fatos
contribuiram para ocorréncia de determinado fenémeno.
Aplicada — tem finalidade préatica e estd fundamentada na necessidade de
resolver problemas concretos.
= Quanto aos meios

Bibliografica — € um estudo sistematizado com base em material publicado.

1.5 DELIMITACAO

O presente estudo propde a aplicacdo do Modelo de Distribuicdo de Perdas
Agregadas, utilizando apenas informacfes de perdas operacionais historicas extraidas das
demonstracfes contabeis da entidade. Técnicas que inserem a percepcdo do analista no

modelo ndo fazem parte do escopo do trabalho.



CAPITULO 2

2 ASPECTOS GERAIS DA PREVIDENCIA COMPLEMENTAR

2.1 BREVE HISTORICO

Conforme a ABRAPP (2003),

0 inicio da Previdéncia complementar no Brasil precede at¢é mesmo o marco da
criagdo da Previdéncia Oficial. Em 1904, foi criada a Caixa Montepio dos
Funcionérios do Banco da Republica do Brazil, com a finalidade de proporcionar
aos dependentes dos funcionérios do Banco do Brasil o pagamento de pensdo,
quando do seu falecimento, sendo que em 1934 também assumiu a responsabilidade
pelo pagamento de aposentadoria de seus associados. Em 1967 passou a ter o0 nome
de PREVI — Caixa de Previdéncia dos Funcionarios do Banco do Brasil.

Nos anos de 1950, foi criada a previdéncia complementar para trabalhadores das
empresas publicas federais e de alguns estados, funcionando em bases orcamentarias
e de responsabilidade das proprias empresas e, em alguns casos, das Fazendas dos
Estados.

Posteriormente, segundo a mesma fonte, foram surgindo alguns fundos de pensées
ligados a empresas estatais, como a PETROS (fundo de pensdo dos trabalhadores da
Petrobras) e a Fundagdo Cesp (para trabalhadores de empresas estatais do setor
elétrico paulista), criadas em 1969.

Nessa mesma época, ainda existiam sistema de previdéncia complementar que eram
destinados a trabalhadores de empresas privadas, constituidos sob forte influéncia de
experiéncias internacionais, como plano da Philips e da Promon Engenharia.
(ABRAPP, 2003).

Entretanto, somente na década de 70 foi que ocorreu a regulamentacdo da
previdéncia complementar. Naquele momento, as complementacfes de aposentadorias dos
trabalhadores das empresas estatais haviam sido extintas e 0 governo buscava alternativas
para compensar a retirada daqueles beneficios. O governo militar também pretendia estimular
0 mercado de capitais, transferindo recursos a baixo custo para as empresas de capital aberto.

Assim, a forca patrimonial das estatais, aliada a nova situacdo previdenciaria de
seus trabalhadores, ofereceu a base para a criagdo dos fundos de pensdo. Em 15 de julho de
1977 foi aprovada a Lei Federal n® 6.435, criando o arcabouco legal para a previdéncia
complementar brasileira. A partir desse momento. As experiéncias da PREVI e do modelo
implantado na Petrobras proporcionaram forte impulso para expansdo da previdéncia

complementar nas empresas estatais por meio da criacéo dos fundos de pensao.



A legislacdo introduzida em 1977 perdurou até o dia 29 de maio de 2000, quando
a aprovacgédo das Leis complementares 108 e 109 determinou a reformulacdo da previdéncia
complementar brasileira, tornando-a mais adequada as novas realidades e aumentando a sua
abrangéncia, objetivando proporcionar melhores alternativas no ambito das entidades de
planos de previdéncia sem fins lucrativos.

A legislagdo da previdéncia privada no Brasil tem evoluido no sentido de atender
a preocupacéo basica de gerar um sistema de previdéncia complementar capaz de permitir que
0 participante tenha garantias minimas de que os recursos aportados nos fundos de pensao
serdo aplicados de forma a permitir o recebimento dos beneficios dentro dos pardmetros

previamente contratados.

2.2 CONTEXTO ATUAL DA PREVIDENCIA COMPLEMENTAR

A ABRAPP (2003) caracteriza o a previdéncia complementar brasileira a partir de
dois pilares: as entidades fechadas e as entidades abertas, que representam grandes diferencas
entre si. As Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar (EFPC), também conhecidas
como Fundos de Penséo, sdo organizacdes sem fins lucrativos, constituidos sob a forma de
fundacdes de direito privado ou de sociedades, das quais sdao exemplos a Previ, a Petros, a
Fundacdo Cespe e a Funcef (dos trabalhadores da CAIXA). As EFPC sdo acessiveis,
exclusivamente, aos trabalhadores de uma determinada empresa ou grupo (que integra o
sistema na condicdo de patrocinador), por meio de planos de beneficios, e os associados de
entidade de carater profissional, setorial ou classista (que figuram como instituidor) por meio
de planos instituidos (ABRAPP, 2003).

Ja as Entidades Abertas de Previdéncia Complementar (EAPC) sdo organizadas
sob a forma de sociedades anénimas, e atuam no mercado de previdéncia complementar com
fins lucrativos; esta modalidade oferece a populacdo planos de aposentadorias de diferentes

tipos que podem ser individuais ou coletivos.



CAPITULO 3

3 ASPECTOS GERAIS DA PREVIDENCIA COMPLEMENTAR FECHADA

3.1 ATORES

Os atores do sistema fechado de previdéncia complementar sdo, basicamente, a
EFPC, que executa e administra o plano de beneficio oferecido por determinada Patrocinadora
e ¢é oferecido aos seus empregados ou aos associados, que, por sua vez, sao os Participantes
e/ou Assistidos do plano de beneficio.

As EFPC sdo organizadas sob a forma de fundagéo (privada) ou sociedade civil,
sem fins lucrativos, que se destinam a instituir planos de beneficios de natureza previdenciaria
e opera-los. Conforme a Lei Complementar n® 109/2001, as EFPC, podem ser classificadas de
acordo com o plano que administram, sendo denominadas de “plano comum”, quando
administram e executam Unico plano de beneficio; ou “multiplano”, quando administram e
executam mais de um plano de beneficio; ou de acordo com seus patrocinadores e assim
chamadas de ‘“singulares”, quando possuem apenas uma patrocinadora; ou
“multipatrocinados”, quando possuem mais de uma patrocinadora.

As patrocinadoras sdo pessoas juridicas de direito privado ou de direito publico
que decidem oferecer um plano providencial a seus empregados. Cabe, as patrocinadoras, a
missao primeira de fiscalizar e acompanhar o plano de beneficio por ela patrocinado, bem
como custear este, com 0 concurso, ou ndo dos participantes.

A Lei Complementar n® 109 define participante como “a pessoa fisica que aderir
ao plano de beneficios” e o assistido como “o participante ou seu beneficiario em gozo de

beneficio de prestacdo continuada”.



3.2 RELACOES JURIDICAS

As relacdes juridicas no ambito da previdéncia complementar fechada dependem
de quatro instrumentos contratuais formais:

a) Estatuto da EFPC: principal instrumento contratual que disciplina a
constituicdo e funcionamento do fundo de pensao;

b) Regulamento de plano de beneficios: € 0 documento que congrega as regras
e condi¢Bes em que um plano de beneficios é ofertado aos participantes.

c) Convénio de Adesdo: é o documento contratual que vincula um
patrocinador a um plano de beneficios administrado por uma entidade
fechada de previdéncia complementar.

d) Termo de Adesdo do Participante: € o documento que formaliza a opg¢éo
voluntaria do empregado ou associado, quando for o caso, a respeito do
ingresso e permanéncia no plano de beneficios e trata-se, portanto, de um
contrato, cujas clausulas estdo expressas no regulamento do plano de

beneficios ao qual o participante adere.

3.3 INSTITUTOS

Acredita-se que em decorréncia das constantes mudangas das relagdes
trabalhistas, o 6rgdo governamental regulador, por meio da Lei Complementar n® 109/2001 e
normas reguladoras posteriores, tornou obrigatério e disciplinou os Institutos, assim
chamados, as formas de manutencdo ou cancelamento da inscrigdo do participante no plano
de beneficios, em decorréncia de reducdo salarial, afastamento da atividade laborativa ou
cessacdo do vinculo empregaticio. Séo elas:

a) Beneficio Proporcional Diferido: é a faculdade, dada ao participante, em
razdo da cessacdo do vinculo empregaticio, de optar em receber em tempo
futuro, quando do preenchimento das exigéncias regulamentares, um

beneficio de plano providencial.



b) Portabilidade: ¢é o instituto que faculta ao participante, transferir os recursos
financeiros correspondentes ao seu direito acumulado, para um plano
providencial operado por outra EFPC ou sociedade seguradora devidamente
autorizada. A portabilidade néo caracteriza resgate.

c) Resgate: é a faculdade, dada ao participante, em razdo da cessagdo do
vinculo empregaticio, de receber a totalidade das contribui¢fes vertidas ao
plano pelo participante, descontadas as parcelas decorrentes do custeio
administrativo ou outras decorrentes das previsdes regulamentares; e

d) Autopatrocinio: é o instituto que permite o participante, no caso de perda
total ou parcial da remuneracdo, continuar pagando contribui¢cfes ao plano
de beneficios, decorrente da sua responsabilidade contributiva e aquelas de
obrigacdo da patrocinadora, para formar reserva garantidora do beneficio
providencial e assim, manter direito aos beneficios oferecidos pelo plano
de beneficios.

3.4 PLANOS BENEFICIO DEFINIDO, CONTRIBUICAO DEFINIDA E
CONTRIBUICAO VARIAVEL

Em 2005, o Conselho de Gestdo de Previdéncia Complementar (CGPC), do
Ministério da Previdéncia Social, normatizou os planos previdenciarios em trés modalidades:
Beneficio Definido (BD), Contribuigdo Definida (CD) e Contribuicdo Variavel (CV).

O Plano BD € aquele em que o valor da aposentadoria € definido no momento em
que o participante adere ao plano, e calculado com base em valores pré-fixados ou formulas
estipuladas no regulamento. Para assegurar a concessdao e a manutencdo do beneficio
contratado, calculos atuariais sdo feitos anualmente, podendo alterar os valores dos depésitos
mensais. O regime nesse caso é de mutualismo, com uma conta coletiva e solidariedade entre
os participantes. O recebimento da aposentadoria é vitalicio.

No Plano CD, o participante, ao invés de determinar o valor da aposentadoria,
determina os aportes ao plano. O beneficio futuro, assim, dependera do periodo de

contribuicdo e do valor das contribuigdes, além, claro, do rendimento conquistado pela



aplicacdo dos recursos. Nos planos CD, cada participante tem sua conta. Quanto ao
recebimento das aposentadorias, sdo varias as formas existentes. Pode ser por um prazo
determinado em anos, ou até por um periodo indefinido, ja que h& opcao de receber um valor
fixo em reais ou um percentual do saldo formado. Nesse caso, 0 pagamento termina quando o
saldo do participante se encerra.

O Plano CV mescla caracteristicas das duas modalidades anteriores. O
participante pode, por exemplo, fazer contribui¢cées em um plano CD, em contas individuais e
aportes definidos. Mas no momento de receber a aposentadoria pode estipular que o beneficio

mensal seja vitalicio, tal como ocorre nos planos BD.
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CAPITULO 4

4 CONCEITO E CLASSIFICACAO DOS RISCOS

4.1 CONCEITO

O termo risco é proveniente da palavra risicu ou riscu, em latim, que significa
ousar (to dare, em inglés). Costuma-se entender risco como a possibilidade de “algo ndo dar
certo”, mas seu conceito atual envolve a qualificagdao e a quantificacao da incerteza, tanto no
que diz respeito as perdas como aos ganhos, com relacdo ao rumo dos acontecimentos
planejados, seja por individuos, seja por organizaces.

Embora a maioria das pessoas enfrente o risco todos os dias nas suas mais
variadas formas, a sua conceituacdo € muito complexa. De um modo genérico, situacdes que
possam parecer de alto risco para uma pessoa poderdo ser consideradas de risco aceitavel para
outras (SECURATO, 1996).

Damodaran (2008) também salienta que dada a onipresenca do risco em quase
todas as atividades humanas, surpreende o fato de ndo haver uma unanimidade acerca de uma
definicdo para o termo “risco”. Nesse sentido, cabe mencionar a importante contribui¢do de
Knigth (1921), diferenciando risco de incerteza. Para o autor, a incerteza precisa ser
considerada como um sentido completamente distinto da nacdo comumente aceita para o
risco, da qual nunca foi adequadamente separada. O autor distingue incerteza e risco
atribuindo que a conceituacdo de risco esta associada ao fato de que algumas variaveis sdo
passiveis de serem mensuradas. Ja, incerteza significa aquela parcela que ndo pode ser
mensurada. Em sintese, Knigth se preocupou em definir como risco aquela parcela da
incerteza capaz de ser mensurada.

Complementando a definicdo de Knigth, Holton (2004) defende a posi¢do que é
preciso dois componentes para o risco de configurar. O primeiro € a incerteza sobre o0s
provaveis resultados de um experimento, o segundo € que os resultados precisam ser

relevantes em termos de utilidade.
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Damodaran (2008) conclui que o fato concreto é que o risco esta incorporado em
um grande namero de disciplinas, da industria de seguros, a engenharia, a teoria das carteiras.
Segundo o autor, ndo chega a causar surpresa o fato de cada uma delas apresentar suas
préprias definicdes.

Para Gitman (2001) fundamentalmente, risco é a probabilidade de perda
financeira. Os ativos considerados mais arriscados sdo os que oferecem maior probabilidade
de perdas financeiras. Em termos mais formais, a palavra risco € usada como sinénimo de
incerteza e refere-se a variabilidade dos retornos associados a um ativo. Ja, Jorion (2007)
entende que “risco e grande incerteza a respeito de um evento”. Assim, pode-se definir o
risco, ou seja, “a possibilidade de perda” ou “o grau de incerteza”, como a probabilidade de

ocorréncia do evento gerador de perda ou da incerteza.

4.2 RISCO DE CREDITO

O risco de crédito pode ser definido como a probabilidade de titulos adquiridos
pelo investidor ndo serem honrados na data do seu vencimento, ou seja, que os titulos ndo
sejam pagos na data ou nas condigdes acordadas, evento que no mercado recebe 0 nome de
default. O risco de crédito se aplica ndo apenas a possibilidade de ndo pagamento do principal
dos titulos, mas também ao ndo pagamento de eventuais intermediarios a eles relacionados,
como juros e amortizagdo (CHOUHY; GALAI; MARK, 2006).

Nesse contexto, o risco de crédito é a medida numérica da incerteza relacionada
ao recebimento de um valor contratado ou compromissado a ser pago por um tomador de
empréstimo, contraparte de um contrato ou emissor de um titulo, descontadas as expectativas
de recuperacdo e realizacdo de garantias. Tal risco decorre das possibilidades de perdas
resultantes das operac@es que geram desembolso temporéario de recursos ou das operagdes que
produzem recursos a serem recebidos em datas futuras. Dentro do risco de crédito, o risco de
inadimpléncia que é a possibilidade de perdas pela incapacidade de pagamento da contraparte
(MARTINS, 2010).
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4.3 RISCO DE MERCADO

Risco de mercado é a variacdo potencial do valor de uma posicdo (portfélio,
aplicacdo ou carteira de investimentos) em decorréncia da alteracdo dos pregos ou taxa de
juros. Seria o risco associado ao fato de se deter uma carteira de investimento, ou seja, de ser
um player. (ALVES JUNIOR, 1998).

O risco de mercado decorre da mudanca nos precos de ativos e passivos
financeiros. E a perda potencial causada por mudancas adversas no comportamento dos
precos de mercado e sdo subdivididos em risco de taxas de juros, de taxa de cambio, de renda
varidvel e de commodities. Pode ser medido em termos absolutos, mensurado pela perda
potencial na prépria moeda ou em termos relativos, mensurando a perda ou desvio em relacéo
a algum indice de referéncia ou benchmark. (SANTOS, 2000)

4.4 RISCO DE LIQUIDEZ

N&o ter liquidez suficiente € uma ameaca a opera¢do normal dos negécios, ao
passo gque o inverso € uma indicacdo de decisdes de investimentos subdtimas. O risco de
liquidez é o risco financeiro de uma possivel perda de liquidez, podendo ser de dois tipos
(JORION, 2007):

= De mercado/produto — é o risco de que uma instituicdo ndo seja capaz de
executar uma transacdo ao preco de mercado atual em funcdo de
insuficiéncia de atividade no mercado, podendo ser gerenciado por meio de
estabelecimento de limites em determinados mercados ou produtos; e

= De fluxo de caixa/obtencdo de recursos — diz respeito a incapacidade de
cumprir com alguma obrigacdo, forcando a liquidacdo de ativos em
condicOes desfavoraveis, e e afetado por diversos fatores (como maturidade
dos passivos, fontes e condicdes de financiamentos), podendo ser
gerenciado por meio do planejamento adequado das necessidades de caixa.

O risco de liquidez tende a potencializar outros tipos de riscos.
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4.5 RISCO ATUARIAL

O risco atuarial pode ser definido como o risco decorrente da alocacdo de
premissas atuariais que ndo se confirmem, ou que se revelem agressivas e pouco aderentes a

massa de participantes ou do uso de metodologias que se mostrem inadequadas.
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CAPITULO 5

5 RISCO OPERACIONAL

5.1 DEFINICAO

Existem diversos conceitos para risco operacional, tratados por alguns autores
como Fortuna (2005), Jorion (1997), Duart Jr (1996) e também por autoridades regulatorias
como o Banco Central do Brasil e 0 BIS.

De acordo com Fortuna (2005) o risco operacional é qualquer possibilidade de
perda que tenha origem por falhas, sistemas, processos, recursos tecnoldgicos, recursos
humanos ou, entdo, pela perda na questdo dos valores coorporativos e éticos unificadores da
estrutura da empresa. Muito parecido com a defini¢do de Duarte Jr. (1996), “risco operacional
esta relacionado a possiveis perdas como resultante de sistemas e/ou controles inadequados,
falhas de gerenciamento e erros humanos.”, que, por sua vez, € muito parecido com a
definicdo do BIS (2004) e com a Resolugdo n® 3.380 do Banco Central do Brasil.

Segundo a Resolucdo n® 3.380 de 2006 do Banco Central “Art. 2.. Para os efeitos
dessa resolucdo, define-se como risco operacional a possibilidade de ocorréncia de perdas
resultantes de falha, deficiéncia, ou inadequacao de processos internos, pessoas e sistemas, ou
de eventos externos.”, que por sua vez toma a defini¢ao do BIS (2004) como referéncia “o
risco operacional é definido como o risco de perdas resultante de pessoas, sistemas e
processos internos inadequados ou deficientes, ou de eventos externos.”.

Para Jorion (1997), “risco operacional refere-se a perdas potenciais resultantes de

sistemas inadequados, falha no gerenciamento, falha nos controles, fraude ou erro humano™.
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5.2 RECOMENDACAO DE BOAS PRATICAS DO COMITE DE BASILEIA

O comité acredita que rigor similar ao aplicado nos riscos de crédito e mercado
deve ser aplicado na gestdo dos riscos operacionais. Para que boas praticas da administracéo
dos riscos operacionais sejam aplicadas e a sua capacidade de gerir adequadamente 0s riscos
operacionais ndo desnorteiem o perfil de uma instituicdo de riscos e com isso ndo exponha
esta a perdas significativas.

Também, entende-se por meio de estudo e analises de comportamento que o
“risco operacional se difere de outros riscos na medida em que ndo é tomado direcionamento
em troca de uma recompensa esperada, mas existe um curso natural da atividade corporativa”
(BIS, 2003).

Refletindo o carater diferente do risco operacional, segundo o BIS, uma “gestdo
de risco operacional entende-se como a identificacdo, avaliacdo, mensuragdo, monitoragéo,

controle e mitigagdo de risco”.

5.3 ABORDAGENS QUANTITATIVAS E QUALITATIVAS

Geralmente, a eficiéncia da mensuracao do risco esta relacionada com a solidez do
modelo e a disponibilidade dos dados que podem ser coletados. A identificacdo do impacto
das perdas operacionais sobre os resultados, nesse aspecto, deve ser classificada para que
medidas de gerenciamento possam ser tomadas com efetividade. Na abordagem do BIS para o
risco operacional é recomendado que se identifique os fatores quantitativos e qualitativos para
se modelar o banco de dados para risco operacional, 0s quais sdo descritos como:

= Abordagem Qualitativa: relaciona-se a normas para boas praticas
operacionais, normas para controle interno, normas de qualidade para
processos e recursos.

= Abordagem Quantitativa: relaciona-se a modelos quantitativos de

frequéncia e severidade.
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5.3.1 Abordagem Quantitativa do Risco Operacional

Na verdade, os fatores quantitativos sdo aqueles expressos em numeros sobre as
perdas, que serdo tratados nesse trabalho, especialmente, pela andlise de severidade e
frequéncia de um conjunto de eventos e pela mensuracdo do V@R.

O V@R é uma ferramenta importantissima e amplamente conhecida no meio
atuarial e estatistico, uma vez que sua utilizacdo permite calcular valores esperados de perdas
com certo grau de confianca, em um dado periodo de tempo, por meio de analise estatistica de
dados coletados. Por sua vez o V@R operacional conforme Carvalho (2003), “¢ calculado a
partir de uma base de dados obtidos na observacdo de desempenhos passados ou da previsao
de desempenhos futuros, das exposicdes a perdas associados aos diversos processos e linhas

de negocios”.

5.3.2 Abordagem Qualitativa do Risco Operacional

Em uma breve explanacdo sobre padrdes qualitativos, Marshal (2002) define
como sendo “[...] boas praticas no campo operacional ou especificam diretrizes gerais para
avaliag@o da qualidade de processo e de controle.” E, segundo ele, podem ser subdivididos em
diretrizes de controle interno, de qualidade para processos e recursos, e diretrizes setoriais de
boas praticas operacionais.
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CAPITULO 6

6 CONTEXTO INTERNACIONAL PARA GESTAO DE RISCOS EM FUNDOS DE
PENSAO

Mesmo no ambito internacional sdo poucas as definicdes existentes para o
tratamento e mensuracdo de risco operacional, de forma geral, podem-se destacar as
recomendacdes emitidas pela International Organisation of Pension Supervisors (IOPS). O
IOPS é um organismo internacional que tem por objetivo a emissdo de normas e
recomendacdes de melhores praticas para fundos de pensdo. Em documento intitulado:
Pension Funds’ Risk-Management Framework: Regulation and Supervisory Oversight o
IOPS recomenda que os fundos de pensdo devem desenvolver modelos para quantificar o
nivel de exposicdo ao risco operacional, e complementa, informando que as perdas devem ser
quantificadas de forma eficiente e que devem ser realizadas estimativas para alocacdo de
capital suficiente para absorver as perdas com eventos relacionados a risco operacional.

Contudo, o IOPS, nédo estabelece um modelo estatistico/econdmico que possibilite
a qualificacdo dos valores relativos a risco operacional, dessa forma, a escolha do modelo, é
de responsabilidade de cada entidade.

A supervisdo de fundos de pensdo na Holanda € baseada em um conjunto de
regras chamado Financieel Toestsingskader (FTK), que pode ser traduzido como um Sistema
de Supervisdo Financeira. O propo6sito do FTK é assegurar que os riscos dos fundos de pensao
estdo sendo geridos e controlados adequadamente.

O FTK estabelece que as obrigacdes dos fundos de pensdo estejam
completamente cobertas pelos investimentos, a qualquer tempo, 0 que representa a exigéncia
de um indice de solvéncia de 100%.

O modelo FTK consiste, basicamente, em uma aplicacdo do VaR para um ano,
com nivel de confianga de 97,5%, onde os requerimentos de capital sdo uma funcéo do perfil
de risco das entidades de previdéncia. (PUGH;YERMO, 2008).
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O FTK reconhece as seguintes categorias de riscos:
= Risco de Mercado
= Risco de Crédito
= Risco de Provisdes Técnicas
= Risco de Liquidez
= Risco de Concentragao
= Risco Operacional
Mais uma vez o modelo para a mensuracao do risco operacional ndo é definido.
Entretanto, fica evidente a importancia de modelos eficientes de mensuracgao, ndo sé para o
risco operacional como para todas as categorias de riscos, tendo em vista que esses valores

serdo considerados para fins do calculo de solvéncia do fundo de pensao.
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CAPITULO 7

7 ARCABOUCO REGULATORIO PARA GESTAO DE RISCOS EM EFPC NO
BRASIL

O arcabouco regulatério para a Gestdo de Riscos em EFPC comecou a ser
desenhado quando da emissdo em 1° de outubro de 2004 da Resolugdo MPS/CGPC N° 13 que
estabelece principios, regras e praticas de governanca, gestdo e controles internos a serem
observados pelas EFPC.

A referida resolucéo estabelece em seu Art. 1°

As Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar (EFPC) devem adotar
principios, regras e praticas de governanca, gestdo e controles internos adequados ao
porte, complexidade e riscos inerentes aos planos de beneficios por elas operados, de
modo a assegurar o pleno cumprimento de seus objetivos. (BRASIL, 2004).

A preocupacdo com a tematica relacionada a gestdo de risco pode ser observada,

de forma mais incisiva no Art. 12 em que a Resolugdo MPS/CGPC n° 13 estabelece que

Todos os riscos que possam comprometer a realizacdo dos objetivos da EFPC
devem ser continuamente identificados, avaliados, controlados e monitorados. E
complementa em seus incisos 1% e 2%

§ 1° Os riscos serdo identificados por tipo de exposicdo e avaliados quanto a sua
probabilidade de incidéncia e quanto ao seu impacto nos objetivos e metas tragados.
§ 2° Os riscos identificados devem ser avaliados com observancia dos principios de
conservadorismo e prudéncia, sendo recomendavel que as provaveis perdas sejam
provisionadas, antes de efetivamente configuradas. (BRASIL, 2004).

Percebe-se que ja no ano de 2004, o orgdo regulador, a época, 0 Ministério da
Previdéncia Social e o Conselho Geral de Previdencia Complementar, se preocupava com a
gestdo de riscos nas entidades e com a previsdo de perdas associadas a tais riscos.

Outra norma relevante para a gestao de risco do seguimento de fundos de penséo é
a Resolugdo CMN n° 3.792/2009, que dispde sobre as diretrizes de aplicacdo de recursos
garantidores dos planos administrados pelas EFPC.

Em seu artigo 9° a Resolugéo estabele que: “Na aplicagdo dos recursos, a EFPC
deve identificar, avaliar, controlar e monitorar os riscos, incluidos os riscos de crédito, de
mercado, de liquidez, operacional, legal e sisttmico, e a segregacdo de funcbes de gestdo,

administracdo e custodia”.
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Fica evidente, mais uma vez, a preocupacdo do orgdo regulador, nesse caso 0
Conselho Monetério Nacional, com os aspectos relacionados aos riscos enfrentados pelas
entidades de previdéncia destacando-se, inclusive, conforme citado, o risco operacional.

Em agosto de 2010 a PREVIC, érgéo regulador que sucedeu a SPC na regulacao
do setor, e que estdo inseridas as Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar, emitiu o
Guia PREVIC Melhores Praticas em Fundos de Pensdo, que mesmo sem ter um carater
normativo visa estabelecer critérios minimos para a gestao dos fundos de penséo no Brasil.

O objetivo do Guia €é orientar os dirigentes, participantes, assistidos,
patrocinadores, instituidores e seus proprios servidores quanto ao dia a dia da gestdo dos
fundos de pensao.

No item 75 o0 Guia estabelece: “a gestao integrada de riscos ¢ fundamental para a
seguranca e solidez das operacdes realizadas pelos fundos de pensdo. A entidade deve manter
uma estrutura apropriada para o gerenciamento de riscos”.

O item 77 destaca que

os integrantes dos Orgdos de governanga devem reunir 0s conhecimentos
necessarios ao gerenciamento dos riscos que possam comprometer a realizacdo dos
objetivos da entidade, devendo estes serem continuamente identificados, avaliados,
controlados e monitorados. Os riscos devem ser identificados por tipo de exposigéo,
e avaliados quanto a probabilidade de incidéncia e quanto ao seu impacto nos
objetivos e metas tragadas. (BRASIL, 2010).

O Guia PREVIC estabelece como riscos mais relevantes enfrentados pelos fundos
de penséo: o risco de governanca, o risco atuarial, o risco de contraparte, 0 risco de mercado,
0 risco de liquidez, o risco operacional e o risco legal.

Percebe-se, considerando a Resolucdo MPS/CGPC n°® 13, a Resolugdo CMN n°
3.792 e 0 Guia PREVIC Melhores Praticas em Fundos de Pensédo, que os 6rgdos reguladores
do sistema de EFPC ainda tratam o tema risco de forma superficial e genérica sem determinar
diretrizes especificas para a mensuracao de tais riscos.

Tal fato faz com que os fundos de pensdo venham aplicando modelos baseados
principalmente em experiéncias das instituicdes financeiras, como bancos, por exemplo, que
ja contam com um arcabouco regulatério mais desenvolvido e em funcionamento ha um
tempo maior.

Entretanto, a utilizacdo de modelos, baseados em institui¢des financeiras, pode
ndo ser adequada para EFPC, considerando objetivos e particularidades operacionais, que

mesmo com algumas coincidéncias, tém caracteristicas distintas.
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Vale destacar ainda que, diferentemente do que ocorre em institui¢des financeiras,
0 objetivo inicial da mensuragdo das perdas relacionadas aos riscos em EFPC ndo tem a
finalidade de alocacdo de capital regulatério minimo, por meio de provisionamento contabil.
Tal perspectiva deve ser avaliada no momento da definicdo de um modelo que seja aplicado

de forma adequada em uma EFPC.
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CAPITULO 8

8 O MODELO DE DISTRIBUICAO DE PERDAS AGREGADAS

O Meétodo de Distribuicdo de Perdas ou Loss Distribution Approach (LDA) é um
método estatistico/atuarial para computar distribuicdo de perdas agregadas (KLUGMAN;
PANJER; WILLMOT, 1998).

A LDA foi citada pelo Comité de Basiléia em 2001, no anexo seis do documento
de consulta sobre riscos operacionais Consultative Document — Operational Risk: Supporting
Document to the New Basel Capital Accord.

Conforme Queiroz (2008), A LDA supbe que os dados de perdas constituem o
mais objetivo indicador de risco disponivel. Na LDA busca-se a distribuicdo estatistica das
perdas baseando-se somente na série historica observada. Outras variaveis como as causas das
perdas e seus valores atuais ndo sdo considerados.

A LDA utiliza técnicas atuariais padrdo para modelar o comportamento das perdas
operacionais por meio da estimacdo de frequéncia e severidade para produzir uma estimativa
de perdas esperadas e inesperadas.

Os passos descritos em seguida foram baseados em descricdo feita por Queiroz
(2008).

O primeiro passo da LDA é a separacao da série de perdas em outras duas: a de
frequéncia e a de severidade das perdas. A seguir, para cada uma das séries, estimam-se 0s
parametros de distribuicGes estatisticas paramétricas. Para as duas séries, escolhe-se a
distribuicdo que obtiveram a maior aderéncia aos dados, desde que uma aderéncia minima
tenha sido obtida, por meio de testes estatisticos de aderéncia.

Com as distribuicdes paramétricas de frequéncia e severidade realiza-se uma
Simulacdo de Monte Carlos (SMC) para o calculo da distribuicdo agregada de perdas, ja que
de forma geral ndo existe uma solugdo analitica para calcula-la. A partir da distribuicdo

agregada é possivel calcular o V@R operacional, a perda esperada e a perda inesperada.
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8.1 SEPARACAO EM FREQUENCIA E SEVERIDADE

Na LDA supde-se que um evento de perda é funcdo exclusiva de duas variaveis
aleatorias independentes: frequéncia e severidade das perdas. A frequéncia € o numero de
vezes que um evento de perda acorre em um determinado periodo de analise. E, portanto, uma
variavel discreta. A severidade corresponde ao valor individual de cada perda no periodo de
analise. Poderia ser considerada uma variavel discreta, ja que as perdas sdo computadas com
precisdo de centavos (segunda casa decimal), mas na LDA considera-se a severidade uma
variavel continua. Seja P a variavel aleatoria das perdas totais, F a frequéncia das perdas e S a
severidade das perdas. Entéo:

P=)S - (1)

F
=1

i
8.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS

Para estimar os pardmetros das distribuicdes os métodos mais utilizados sao:
momentos, maxima verossimilhanca e minimos quadrados.

As distribuicdes continuas paramétricas de severidade mais utilizadas sdo:
Normal, Log-Normal, Exponencial, Gumbel, Pareto, Rayleigh, Cauchy, Weibull, Wald
(normal inversa), Gama e Beta.

As distribuicdes discretas paramétricas de frequéncia mais utilizadas sdo Poisson,

Binomial, Geométrica, Hipergeométrica, Binomial Negativa e Polya-Aeppli.
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8.2.1 Método dos Momentos

O método dos momentos é um dos métodos mais simples e mais antigo
conhecido. Ele consiste no equacionamento de momentos amostrais com momentos
populacionais ndo observaveis de forma que ao resolvermos estas equacdes obtemos

estimadores para 0s parametros.

Seja E [Xt] 0 r-ésimo momento (populacional) de uma variavel aleatéria X;, cuja
funcdo densidade de probabilidade fxI5) possui K pardmetros # = PPz P} E [X:]
dependente de —, isto é, E [Xr.] =E [Xr. ) —>]. Seja:
p t L'p
n
1 T
my = in (2
i=1

0 r-ésimo momento amostral de uma amostra observada de X; de n valores {XL X, Xn}. Os

........

valores dos parametros = {P'1, P’zl___,__,P’k} que satisfazem o conjunto de equacdes

(E [x1p] = my

415 X2 = m, .. (3)
I .

\E [x£,p7] = my

sdo os estimadores dos parametros — de f&Ip) pelo método dos momentos.
P

Como exemplo, suponha a distribui¢@o de Poisson, cuja funcdo densidade de
probabilidade depende de um Gnico pardmetro, 4: f(x|2) = 2x e™* O conjunto de equacdes

se resume a uma Unica neste caso:

X Zn:xi =X . (4)

l

SIr

E[X] =
E[X] pode ser calculado pela funcdo densidade de probabilidade de X:

+00 1
E[X] = j x X f(x) xdx = ~ .. (5)
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Assim, o estimador de lambda segundo o Método dos Momentos é:

<l =

.. (6)

8.2.2 Método da Maxima Verossimilhanca

Seja {Xl, Xz,______,Xn} uma amostra de n valores de uma distribuicdo de parametros

P P, P, } e fungéo densidade probabilidade /*:/?). A fungo de verossimilhanca de
X com relagdo a amostra é dada por:

1@ = e (D)
i=1

Os estimadores - = {P'y P, ... Py} do conjunto de pardmetros > de f&ilP) sjo

aquelas que maximizam a funcéo de verossimilhanga L ().
14

8.2.3 Método dos Minimos Quadrados

Seja {XL XZJ___,__,Xn} uma amostra de n valores de uma distribuicdo de parametros

_______ P} e funcdo distribuicio acumulada f™ilP). Os estimadores — =
________ P’k} do conjunto de pardmetros — de f(xlP) s3o aqueles que minimizam a fungéo
P

M= Z (Fe®) - M)Z

2Xn

.. (8)
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8.3 TESTE DE ADERENCIA

Para verificar a aderéncia entre a distribuicdo paramétrica teorica e a distribuicao
empirica (dos dados histéricos), utiliza-se o teste do Qui-quadrado (x2) para as distribuicdes
discretas e os testes de Anderson-Darling (AD) e, Kolmogorov-Smirnov (KS) para as
distribuicdes continuas. Os testes de aderéncia sdo testes de hipoteses cuja hipotese nula é que
a distribuicdo empirica é igual & distribuicdo tedrica paramétrica estimada.

Outras ferramentas utilizadas na verificagdo de aderéncia sdo os graficos QQ-plot

e PP-plot (verificacdo visual).

8.3.1 Teste do Qui-Quadrado (x?)

Essa forma de teste de aderéncia foi desenvolvida por Karl Pearson e baseia-se na

estatistica:
k
0; — E;)?
X2 = Z% .(9)
i=1 t

, onde:

X2 é a estatistica do teste, com v graus de liberdade;

0; ¢ a frequéncia observada dos dados empiricos de classe i;

E; é frequéncia esperada, segundo a distribuicdo parametrica tedrica da classe i;

K € o nimero de classes ou valores considerados.

Pearson mostrou que, se a hipotese nula for verdadeira e se todas as classes i

forem tais que E; > 5, a estatistica acima definida tera aproximadamente distribuicdo (x?)
com v=k-1-m graus de liberdade, sendo k o nimero de classes e m 0 nimero de pardmetros
estimados independentemente a partir da amostra. Caso existam classes com E; < 5, essas

deverdo ser fundidas com classes adjacentes.
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O célculo de frequéncias esperadas € feito por meio da expressdo E; = n X P;,
onde P; € a probabilidade, segundo a distribuicdo tedrica, de se obter o valor da variavel na
classe considerada, e n & o nimero de elementos da amostra.

O teste € unilateral, sendo que a hipdtese nula sera rejeitada se X2 > X2, a, sendo
X2, a o valor critico para o nivel de significancia a. O nivel de significancia corresponde a
probabilidade de cometermos o erro de rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira.

Alternativamente ao invés de trabalharmos com valores criticos podemos
trabalhar com o conceito de p-valor. O p-valor corresponde a probabilidade de uma variavel
com distribuicdo qui-quadrado com v graus de liberdade ser maior que g estatistica do teste de

aderéncia:
p —valor = P (x* > x2 ..(10)

Ou seja, para qualquer nivel de significancia maior que o p-valor a hipétese nula é
rejeitada. Quanto mais proximo de 1 o valor do p-valor menor a chance de rejeitarmos a

hip6tese nula.

8.3.2 Teste Kolmogorov-Smirnov

Kolmogorov-Smirnov desenvolveram um método para testar aderéncia, em que a
variavel de teste é a maior diferenca observada entre a funcao distribuicdo de probabilidades

(acumulada) do modelo e a da amostra. A estatistica do teste é simplesmente
KS = max |F, (x) — F,(X)| ..(11)

, onde:
F,(x) é a funcdo distribuicdo acumulada empirica (das amostras)
F,(X) é a funcdo distribui¢do acumulada tedrica (da distribuigdo tetrica)
A estatistica KS do teste pode ser comparada como valores criticos tabelados (em
funcdo do tamanho amostral e nivel de significancia). Se KS for maior que o valor critico a
hipdtese nula é rejeitada. O p-valor do teste de Kolmogorov-Smirnov pode ser calculado por

simulagdo numérica.
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8.3.3 Teste de Anderson-Darling

O Teste de Anderson-Darling € uma modificacdo do teste de Kolmogorov-
Smirnov. Enquanto o teste de Kolmogorov-Smirnov consiste em obter a méaxima discrepancia
entre as funcGes de distribuicdo de probabilidade tedrica e empirica, o de Anderson-Darling
considera a discrepancia em todo o dominio da funcéo distribuicdo de probabilidade. Além

disso, este teste da mais peso a calda da distribuicdo. A estatistica do teste € dada por:

(" (E@-FRW)
e f—oo (F.0o x (1 - F()))

x f,(x) x dx . (12)

, onde:
F,(x) é a funcdo distribui¢do acumulada empirica (das amostras)
F;(X) é a funcdo distribuicdo acumulada tedrica.

f+(X) é a funcdo densidade de probabilidade tedrica.

Para um conjunto de amostras crescentemente ordenado {Xl_ Xo... Xn} pode-se
escrever AD como:
n
2xi—1)
AD = —n — Z S x [In(F(x) +In(1 = FiGtnsa)] ..(13)
i=1

O teste de Anderson-Darling é mais sensivel que o teste de Kolmogorov-Smirnov,
mas possui desvantagem de que valores criticos sdo dependentes da distribuicdo tedrica do

teste. O p-valor do teste pode ser calculado por simulagdo numérica.

8.4 CALCULO DA DISTRIBUICAO AGREGADA - SIMULACAO DE MONTE
CARLO

Método de Monte Carlo compde uma classe de algoritmos computacionais para a
simulacdo do comportamento de varios sistemas fisicos e matematicos. Eles fornecem
solugdes aproximadas para uma variedade de problemas, realizando experimentos de
amostragem estatistica em computadores e se distinguem de outros métodos de simulacéo por
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serem estocasticos (ndo deterministico de alguma forma), geralmente, utilizando numeros
pseudo-aleatdrios. O uso desse método ocorre em diversas areas, sendo um exemplo cléssico,
0 seu uso no calculo de integrais definidas, particularmente integrais multidimensionais com
condicédo de contorno complicadas.

Na LDA, a partir das distribuicOes estatisticas de frequéncia e severidade pode-se
obter a distribuicdo agregada de perdas para o calculo do V@R operacional. Nao existe de
modo geral uma solugéo analitica para a distribuicdo agregada de perdas. Uma SMC fornece
uma forma simples de obtermos essa distribuicao.

A SMC utilizada em risco operacional requer somente um bom gerador de
nameros pseudo-aleatorios e poder computacional. O algoritmo consiste na repeticdo de um
namero n grande (por exemplo n=10.000) de vezes dos trés passos seguintes:

= gera-se um numero f segundo a distribuicdo de frequéncia das perdas;
= gera-se f nimeros {51, 52,_,_,_”sf} segundo a distribuicdo de severidade das
perdas;

= calcula-se a amostra simulada de perdas agregadas: p = 2{=15i :

O numero n de simulacdes deve ser suficientemente grande para que a
distribuicdo agregada seja povoada com um numero grande de pontos. Para calibrar o nimero
de simulacdes, inicialmente, calcula-se 0 V@R para um numero inicial de simulagdes, por
exemplo, 10.000. A seguir aumenta-se n e calcula-se novamente o V@R. Se a diferenca entre
os dois valores de V@r obtidos for superior a um determinado €, aumenta-se ainda mais o
valor de n e recalcula-se 0 V@R, aceitando-se o V@R obtido quando a diferenga for menor
que &.

8.5 CALCULO DO V@R OPERACIONAL

........

correspondente ao percentil desejado. Por exemplo, se n= 1.000 o V@R com 99% de
confianga é Pyg; (0 valor de Pyg € 0 divisor entre 89,9% e 99%, de forma conservadora
utiliza-se Pyg4).
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CAPITULO 9

9 FERRAMENTA UTILIZADA PARA TRATAMENTO DOS DADOS E
MODELAGEM ESTATISTICA

Para a modelagem estatistica da base de dados foi utilizado o software SAS —

Statistical Analysis System.

O SAS é um software integrado para analise de dados, que consiste em varios

produtos que permite:

Recuperacéo de dados;

Gerenciamento de arquivos;

Anédlise estatistica;

Acesso a banco de dados (ORACLE, DB2 etc.);
Geracdo de gréficos;

Geracdo de relatorios;

Geracdo de aplicativos.

E um software de grande portabilidade, podendo operar em diversos ambientes

computacionais:

Mainframes IBM (CMS, MVS, OS, 0S/390, Z/0S);
DIGITAL (VMS, Open VMS);

Micros PC (DOS, Windows, OS/2, Apple);

UNIX (Solaris, AIX, HP-UX, Irix, Linux).

A funcionalidade do Sistema SAS foi construida em torno de quatro ideias basicas

no tratamento de dados: Acessar dados; Administrar dados; Analisar dados e Apresentar 0s

dados.
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CAPITULO 10

10 APLICACAO DO MODELO EM UMA EFPC

10.1 MONTAGEM E TRATAMENTO DA BASE DE PERDAS

A montagem adequada da base de perdas operacionais tem papel de extrema
relevancia para a modelagem estatistica, de modo que a previsdo de perdas possa refletir a
realidade da EFPC. Uma avaliacdo minuciosa dos eventos que compdem a base de perdas
deve ser feita de forma a garantir que esses representem, de fato, eventos de risco operacional,
a frequéncia avaliada de forma correta e a severidade mensurada adequadamente.

10.1.1 Montagem da Base de Perdas Operacional

A montagem da base de perdas, que sera utilizada na aplicacdo do modelo
proposto, obedeceu a critérios especificos que consideraram as especificidades das EFPC’s. A
seguir serd apresentada de forma detalhada a metodologia para essa montagem.

10.1.1.1 Origem dos dados

A coleta de dados pode ser proveniente de diversas fontes, das quais se destacam:
= Relatorios de Auditoria Interna;
= Relatdrios de Auditoria Externa;
= Documentos oficiais emitidos pela Diretoria Executiva, Conselho Fiscal e
Deliberativo;
= Documentos gerenciais emitidos pelas areas gestoras;
= Registros Contabeis.
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Ressalta-se que a maior parte dos dados utilizados na base de perdas sera
proveniente dos Registros Contabeis da instituicdo que é a fonte de dados que merece maior
atencdo na coleta.

Inicialmente, é conveniente identificar quais contas contabeis possuem maior
potencial de conter registros de perdas operacionais. Para essa avaliacdo foi utilizado o Plano
de Contas das EFPC, conforme Instrucdo MPS/CNPC n° 08, de outubro de 2011, que
estabelece normas especificas para os procedimentos contabeis das EFPC’s.

Com base nessa analise, foram definidas as contas contibeis que devem ser
usadas para a montagem da base de perdas operacionais bem como o tipo de tratamento a ser
realizado para cada uma delas, que séo:

v 1.2.3.6.01.09 — Provisédo Investimentos Imobiliarios — Terrenos

v 1.2.3.6.04.02.09 — Provisdo Investimentos Imobiliarios — Locadas a
Patrocinador(es)

v 1.2.3.6.04.03.09 — Provisdo Investimentos Imobiliarios — Locadas a
Terceiros

v 1.2.3.6.04.04.02.09 — Provisdo Investimentos Imobiliarios — Complexo
Hoteleiro

v 1.2.3.6.05.09. — Provisdo Investimentos Imobilidrios — Direitos em
Alienacdes

v 1.2.3.7.01.09 — Proviséo Operacdo com Participantes - Empréstimos

v 1.2.3.7.02.09 — Provisdo Operagdo com Participantes — Financiamentos
Imobiliarios

v’ 2.2.1.1.01 - Exigivel Contingencial — Acdes de Beneficios.

v 2.2.2.1.01 - Exigivel Contingencial — Gestdo Administrativa

v’ 2.2.3.1.01 - Exigivel Contingencial — Investimentos

v 4.2.1.1.04.01.03.02 — Honorarios Advocaticios

v 4.2.1.1.04.02.03.02 — Honorarios Advocaticios

v 4.2.1.1.05.06 — Custas e Custos Judiciais

v’ 4.2.1.1.05.99.02 — Multas e Penalidades

v 4.2.1.2.05.06 — Custas e Custos Judiciais

v 4.2.1.2.05.99.02 — Multas e Penalidades

v 4.2.2.1.04.01.02.02 — Honorarios Advocaticios

v 4.2.2.1.04.02.02.02 — Honorarios Advocaticios

v 4.2.2.1.04.02.03.02 — Honorarios Advocaticios

v 4.2.2.1.05.06 — Custas e Custos Judiciais
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v 4.2.2.1.05.99.02 — Multas e Penalidades

v 4.2.2.2.04.02.03.02 — Honorarios Advocaticios
v’ 4.2.2.2.05.06 — Custas e Custos Judiciais

v’ 4.2.2.2.05.06.04 — Multas e Penalidades

v 4.2.9.1.04.02.03.02 - Honoréarios Advocaticios
v' 4.2.9.05.06 — Custas e Custos Judiciais

v 4.2.9.1.05.99.02 — Multas e Penalidades

v' 4.2.9.2.05.06 — Custas e Custos Judiciais

As contas contabeis, citadas anteriormente, sdo as contas basicas em que 0s
lancamentos, geralmente, representam registros de perdas operacionais, entretanto, outras
contas contabeis podem conter esses registros. Para tanto, com auxilio da area de
contabilidade, deve-se avaliar, considerando a realidade de cada EFPC, quais contas contabeis
possuem potencial de registros de eventos de perdas operacionais.

Apos a selecdo das contas contabeis, faz-se necessario seguir 0s seguintes passos:

= extracdo dos razdes contabeis de todas as contas que serdo avaliadas,
utilizando o sistema de contabilidade da instituicéo;;

= 0s razBes devem conter: data, historico e valor do evento;

= avaliacéo do historico para confirmar se o langamento representa de fato em
evento de perda operacional;

= solicitacdo de auxilio a area gestora que deu origem ao evento, caso 0
histdrico seja insuficiente para a analise.

Apos a etapa de definicdo dos dados, as perdas devem ser classificadas, de modo
que os eventos de perda sejam avaliados isoladamente, de acordo com a sua natureza.
Diferentemente das instituicdes financeiras, onde as perdas sao classificadas de acordo com o
evento de perda e com a linha de negdcio, ndo parece eficiente a classificacdo de perdas
operacionais em EFPC em linhas de negdcio por varios motivos. Destacam-se:

1° Nio existe, na literatura atual e tampouco na legislagdo, uma definicdo de
um conceito para linha de negécio em uma EFPC;

2° Em uma EFPC toda entidade, independente da area de atuacéo, esta sujeita
aos mesmos riscos operacionais. Pode-se citar como exemplo: Falta de
normatizagdo — dificilmente uma &rea terd todo o processo normatizado,
enguanto outra ndo possuira norma nenhuma; Sistema ineficiente — em

geral toda entidade utiliza 0 mesmo sistema de forma integrada;
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3% Muitas vezes ndo é possivel identificar de maneira objetiva a origem da
perda.
4° Agregar a perda pelo evento de perda e também pela linha de negécio pode
dificultar e até mesmo inviabilizar a modelagem estatistica da base,
considerando que uma EFPC possui um numero reduzido de eventos de
perdas, se compararmos com uma instituicdo financeira, e quanto mais
agregada a base menor a representatividade dos eventos a serem avaliados.
Tendo como base o descrito anteriormente e com objetivo de utilizar a informacéo
da mensuragdo do risco operacional de forma gerencial e integrada com 0s outros riscos
enfrentados pelas EFPC, em especial, o risco de liquidez, o risco de contraparte e 0 risco
atuarial, propde-se que a base de perdas, utilizada nesse trabalho, seja classificada em cinco
grupos de eventos de perdas que sdo:
= Perdas Com Imdveis — Representam as perdas operacionais relacionadas aos
investimentos imobiliarios da EFPC;
= Perdas com Operacdo com Participantes — Representam as perdas
operacionais relacionadas aos investimentos de empréstimos a participantes
e financiamento imobiliario;
= Multas e Penalidades — Representam as perdas operacionais relacionadas as
multas e penalidades sofridas pela EFPC;
= Contencioso Juridico Provisdo — Representam as perdas operacionais com
acles judiciais que ndo possuem desembolso imediato de recursos
financeiros onde a perda € registrada por meio de uma provisao contabil;
= Contencioso Juridico Financeiro — Representam as perdas operacionais com
acOes judiciais que possuem desembolso imediato de recursos financeiros

como honoréarios advocaticios e custas judiciais.
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10.1.1.2 Problemas na utilizacdo da base de perdas operacionais extraidas das

informacdes contabeis

Para a utilizacdo da base de perdas extraidas das informacdes contabeis das EFPC,

algumas questdes devem ser observadas de modo que o tratamento seja realizado antes da

etapa de modelagem estatistica.

Os aspectos que devem ser observados e tratados sao:

Dados agregados: dados podem ter sido contabilizados de forma agregada,
por se tratar de evento de caracteristicas parecidas; inadimpléncia de
imoveis, por exemplo. Esse fato terd impacto na frequéncia da perda e deve
ser tratado de modo que o registro represente o nimero correto de eventos;
Dados desagregados: dados podem ter sido contabilizados de forma
desagregada, pode ter ocorrido uma segregacdo por centro de custo, por
exemplo, entretanto, o evento de perda foi apenas 1. Esse fato terd impacto
na frequéncia da perda e os lancamentos devem ser agregados;

Frequéncia dos lancamentos: por se tratar de informacdes contabeis de
diferentes caracteristicas, alguns lancamentos podem ser realizados
mensalmente e outros diariamente. Para tanto, estabelece-se um critério de
modo que o tratamento seja realizado de maneira mensal ou diaria.

Critérios de contabilizacdo: alguns critérios de contabilizacdo podem passar
por mudancas no decorrer do tempo, como critérios de provisionamento do
contencioso juridico, por exemplo. Caso ocorram mudancas de critérios, as
bases de dados devem ser modeladas de forma separada, considerando cada
critério de contabilizac&o utilizado.

Contabilizacdo errada: lancamentos contabeis podem ter sido realizados de
forma equivocada ou em contas contébeis erradas, podendo dessa forma ter
impacto na severidade e frequéncia das perdas avaliadas. Uma analise
minuciosa de todos os langamentos contabeis que compfem a base de
perdas deve ser realizada antes da etapa de modelagem estatistica.
Lancamentos de segregacao entre planos/rateio da despesa administrativa e
encerramento do resultado: esses langamentos devem ser desconsiderados
quando da montagem da base de perdas, considerando que sdo langcamentos
derivados dos langcamentos de perdas originais.
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10.1.2 Base de Perdas Utilizada

Para a realizacdo desse trabalho foram utilizados dados reais extraidos das
informagdes contébeis da Fundacao dos Economiérios Federais (FUNCEF) — fundo de penséo
dos funcionérios da CAIXA e 3- maior EFPC do Brasil com patriménio em julho de 2012 de
aproximadamente R$ 50 Bilhdes.

Para que seja mantida a confidencialidade dos dados das perdas, toda a base de
perdas e também os resultados de V@R serdo multiplicados por um fator K, de modo que os
valores da base de perdas e V@R apresentados nos resultados do modelo ndo representem o
V@R real da Fundacéo.

10.1.2.1 Estatisticas da base de perdas utilizada

A base de perdas utilizada foi montada com informagGes referentes aos anos de
2008, 2009, 2010 e 2011, com aproximadamente 34.000 registros de eventos de perdas
operacionais, classificadas conforme foi descrito anteriormente : Perdas com Imdveis, Perdas
com Operacdo com Participantes, Multas e Penalidades, Contencioso Juridico Provisdo e
Contencioso Juridico Financeiro.

Em relacéo a severidade das perdas 43,85% sdo relativas a Perdas com Operacao
com Participantes, 35,39% sdo relativas a perdas com o Contencioso Juridico Provis&o,
13,41% sdo Perdas com Imdveis, 7,31% perdas com Contencioso Juridico Financeiro e 0,04%

perdas com Multas e Penalidades. Essa divisdo € mostrada, a seguir, no grafico 1.
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Gréfico 1. Estatistica Base de Dados — Severidade
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Fonte: Autor

Em relacdo a frequéncia das perdas 40,34% das perdas sdo relativas a Perdas com
Imoveis, 25,43% relativas a Operacdo com Participantes, 31,89% das perdas sao relativas a
Contencioso Juridico Financeiro, 1,97% referentes a Contencioso Juridico Provisdo e 0,38% das

perdas s&o relativas a Multas e Penalidades. Essa divisdo é mostrada, a seguir, no grafico 2.

Graéfico 2. Estatistica Base de Dados — Frequéncia

0,38%

® Perdas com Imoveis

® Operagéo com
participantes

i Contencioso Juridico -
Provisdo

® Contencioso Juridico -
Financeiro

i Multas e Penalidades

Fonte: Autor



38

10.1.3 Tratamento da Base de Perdas

Conforme descrito anteriormente, € necessaria a realizacdo do tratamento da base
de perdas antes da realizacdo da modelagem estatistica, de modo que os dados modelados
possam ser de fato representativos da realidade da Fundacao.

Com esse objetivo procedeu-se uma andlise dos dados segregados por grupo de
evento de perda para que fosse avaliado se algum dos problemas destacados no item 10.1.1.2

ocorreram e, caso tenham ocorrido, seja realizado o ajuste.
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CAPITULO 11

11 RESULTADOS

Este capitulo tem por objetivo apresentar os resultados ap6s a aplicacdo do
modelo de perdas agregadas em uma EFPC.
Os resultados serdo apresentados por evento de perda, conforme tipologia definida
no item 10.1.1.1 e serdo estruturados da seguinte forma:
= Escolha da distribuicdo de severidade.
= Escolha da distribuicdo de frequéncia.
= Processamento da SMC para a defini¢do da distribuicdo de perdas agregada.
= Célculo do V@R operacional.
= Backtest

11.1 RESULTADOS PARA EVENTO DE PERDA CONTENCIOSO JURIDICO
FINANCEIRO

O evento de perdas Contencioso Juridico Financeiro sao as perdas relacionadas as
acOes judiciais que possuem, efetivamente, desembolso financeiro tais como gastos com
honorarios advocaticios e custas judiciais.

A base observada possui 10.840 registros com informacdes relativas aos anos de
2008, 2009, 2010 e 2011.



11.1.1 Modelo de Severidade — Escolha da Distribuicédo

apresentados na tabela 1 abaixo:

Tabela 1 — Teste de aderéncia distribuicdo de severidade — Contencioso Juridico Financeiro

Para a definicdo da distribuicdo de severidade a ser utilizada, foram aplicados os testes de aderéncia descritos no item 8.3 e

VarName | Histogram | Distribution | Test TestLab | Stat pType pSign | pValue
VALOR 1 | Normal Kolmogorov-Smirnov | D 0,392993328 | Pr>D < 0,01
VALOR 1 | Normal Cramer-von Mises W-Sq 313,8981186 | Pr>W-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Normal Anderson-Darling A-Sq 1510,883336 | Pr>A-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Kolmogorov-Smirnov | D 0,092911996 | Pr>D < 0,01
VALOR 1 | Lognormal | Cramer-von Mises W-Sq 13,99016149 | Pr>W-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Anderson-Darling A-Sq 76,17730778 | Pr>A-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Exponential | Kolmogorov-Smirnov | D 0,435012759 | Pr>D < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Cramer-von Mises W-Sq 501,0257495 | Pr>W-Sq | < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Anderson-Darling A-Sq 3270,9662 | Pr>A-Sq | < 0,001
VALOR 1 | Weibull Cramer-von Mises W-Sq 37,58852379 | Pr>W-Sq | < 0,01
VALOR 1 | Weibull Anderson-Darling A-Sq 211,8406454 | Pr>A-Sq | < 0,01
VALOR 1 | Rayleigh Kolmogorov-Smirnov | D 0,749743698 | Pr>D 0
VALOR 1 | Rayleigh Cramer-von Mises W-Sq 1469,515762 | Pr>W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Kolmogorov-Smirnov | D 0,067072344 | Pr>D 0
VALOR 1 | Pareto Cramer-von Mises W-Sq 7,110454809 | Pr>W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Anderson-Darling A-Sq 49,33988237 | Pr>A-Sq 0
VALOR 1 | Gumbel Kolmogorov-Smirnov | D 0,311187519 | Pr>D 0
VALOR 1 | Gumbel Cramer-von Mises W-Sq 220,470051 | Pr>W-Sq 0

Fonte: Autor
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Percebe-se que os testes de aderéncia aplicados ndo foram significativos para
nenhuma das distribui¢des, considerando os resultados para o p-valor.

Inicialmente, pensou-se na hipotese, com base nos resultados dos testes de
aderéncia, em usar a distribuicdo Lognormal, considerando que esta obteve o melhor
resultado observando o p-valor mesmo este ndo sendo significativo.

Para a verificacdo dessa hipotese, aplicou-se o teste de aderéncia, considerando a
distribuicdo do logaritmo da severidade. O resultado esperado seria um ajuste significativo
para uma distribuicdo normal. O grafico 3 representa o resultado.

Graéfico 3 — Histograma para logaritmo da severidade — Contencioso Juridico Financeiro
Histograma para logaritimo da severidade.
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Fonte: Autor

Percebe-se que nenhuma das distribuicdes se ajusta de forma eficiente, inclusive a
distribuicdo normal, fato que em principio descarta a utilizacdo da distribuicdo Lognormal
para a modelagem de severidade.
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Objetivando um ajuste melhor para a modelagem de severidade, pensou-se em um
modelo hibrido de distribuicdo. Dessa forma, utilizou-se a juncdo de duas distribuicoes

normais de modo que:
Xi Xi
P.f, (5) +Pof, (5) ..(14)
Assim sendo, chegou-se a uma distribuicdo Lognormal Bimodal em que o

resultado de aderéncia pode ser observado no grafico 4 a seguir:

Grafico 4 — Histograma para logaritmo da severidade distribuicdo hibrida — Contencioso

Juridico Financeiro
Histograma para logaritimo da distribuicao hibrida.
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Fonte: Autor

Percebe-se com base no grafico 4, que a distribuicdo normal tem ajuste pouco
eficiente, enquanto que a distribuicdo hibrida se ajusta de forma bastante satisfatoria,
acompanhando a dindmica de perdas empiricas da Fundacéo.

A distribuicdo hibrida gerada possui 0s seguintes parametros: P = 0.7947516632, M1
= 6.2738612263, M2 = 9.7518264432, S1 = 1.2794547478 e S2 = 0.9210745827. Os parametros
foram estimados com base no Método da Maxima Verossimilhanca.

Para a confirmagdo da aderéncia da distribuicdo hibrida proposta para severidade,
gerou-se o gréfico 5 QQ-PLOT abaixo: Para uma melhor visualizacdo dividiu-se a representacdo

em duas partes de modo que a primeira vai até o percentil 75 e a segunda até o percentil 99.
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Grafico 5 — QQ-PLOT distribuicéo hibrida de severidade — Contencioso Juridico Financeiro
Ajuste QQ-PLOT Distribuicao hibrida para severidade p<75%
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Percebe-se que a severidade observada e a severidade simulada sdo similares até o

percentil 95 ocorrendo um deslocamento aceitavel no percentil 99.
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11.1.2 Modelo de Frequéncia — Escolha da Distribuigao

Para a definicdo da distribuicdo de frequéncia a ser utilizada foram aplicados os
testes de aderéncia descritos no item 8.3.

Percebeu-se,  aplicando,  especificamente, o0 teste de  aderéncia
Kolmogorov-Smirnov, que a distribuicdo de Frequéncia Binomial Negativa tem um ajuste

aceitavel conforme demonstrado na tabela 2 abaixo:

Tabela 2 — Teste de aderéncia distribuicdo de frequéncia — Contencioso Juridico Financeiro

Teste Estatistica p-valor
D 0.147367 0,147366667
P KSA 0.2506 0,250649135

Fonte: Autor

E possivel visualizar de maneira mais evidente, observando-se o grafico 6 abaixo:

Graéfico 6 — QQ-PLOT distribuicdo frequéncia — Contencioso Juridico Financeiro
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Fonte: Autor

Pode-se verificar que a frequéncia dos dados observados tem uma aderéncia

bastante aceitavel se comparada a frequéncia do modelo proposto.
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Por fim, gerou-se 0 QQ-PLOT para a frequéncia como forma de testar a aderéncia
da distribuicdo de maneira grafica, conforme gréafico 7 abaixo:

Gréfico 7 — QQ-PLOT distribuicdo frequéncia — Contencioso Juridico Financeiro

Ajuste QQ-PLOT Binomial Negativa para frequéncia
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Fonte: Autor

E possivel perceber que a frequéncia observada e a frequéncia simulada possuem
certa aderéncia de modo e que a hipétese de utilizacdo da distribuicdo Binomial Negativa se
mostra aceitavel.

A distribuicdo Binomial Negativa utilizada possui 0s seguintes parametros: P =
0.16 e N = 33,00. Os parametros foram estimados com base no Meétodo da

Maxima Verossimilhanca.
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11.1.3 Calculo da Distribuicdo de Perdas Agregadas Utilizando a Simulagdo de
Monte Carlo

Para a definicdo da distribuicdo de perdas agregadas foi gerada em SAS 10.000
simula¢fes com amostras de tamanho 1.000, totalizando 10.000.000 de cenérios do modelo.

A distribuicdo de perdas agregadas pode ser visualizada no grafico 8 abaixo:
Gréfico 8 — Distribuicdo de perdas agregada — Contencioso Juridico Financeiro

Distribuigdo de perda agregada.
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Fonte: Autor

11.1.4 V@R Operacional Calculado

Para a definicdo do V@R Operacional foi calculado, com base na distribuigéo
agregada, a perda maxima esperada com os seguintes niveis de confianga: 1%, 5%, 10%,
25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99%. Os valores podem ser observados na tabela 3 abaixo:
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Tabela 3 — Valores para 0 V@R- Contencioso Juridico Financeiro

Nivel de confianga | V@R

1% 381.655,70
5% 500.182,18
10% 571.770,91
25% 705.476,77
50% 875.268,27
75% 1.069.404,45
90% 1.266.808,84
95% 1.306.281,12
99% 1.665.508,08

Fonte: Autor

Para a definicdo do V@R da entidade, foi utilizado o nivel de confianca de 99%,
e, pode-se concluir que 0 V@R, ou a perda maxima esperada, mensal, estimado para o evento

de perda Contencioso Juridico Financeiro com 99% de confianca é de 1.665.508,08.

11.1.5 Backtest

Para o teste de aderéncia entre 0 V@R estimado e as perdas efetivamente
ocorridas foi realizado Backtest, utilizando os eventos de perdas ocorridos nos sete primeiros
meses do ano de 2012.

A base do Backtest para o evento de perdas Contencioso Juridico Financeiro
possui 2.132 registros dos meses de janeiro a julho de 2012. Os resultados podem ser

observados no grafico 9 a seguir:
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Grafico 9 — Backtest Contencioso Juridico Financeiro
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Fonte: Autor

Percebe-se que para todos os meses do ano de 2012, a perda realizada ndo foi
superior ao V@R esperado.

11.2 RESULTADOS PARA EVENTO DE PERDA CONTENCIOSO JURIDICO
PROVISAO

O evento perdas Contencioso Juridico Provisdo sdo as perdas relacionadas as
acOes judiciais que ndo possuem, efetivamente, desembolso financeiro tais como:
provisionamento de acdes judiciais e honorérios de sucumbéncia.

A base observada possui 669 registros com informagdes relativas aos anos de
2008, 2009, 2010 e 2011.

11.2.1 Modelo de Severidade — Escolha da Distribuicao

Para a definicdo da distribuicdo de severidade a ser utilizada, foram aplicados os

testes de aderéncia descritos no item 8.3 e apresentados na tabela 4 abaixo:



Tabela 4 — Teste de aderéncia distribuicdo de severidade — Contencioso Juridico Provisdo

VarName | Histogram | Distribution | Test TestLab | Stat pType pSign | pValue

1 | Normal Kolmogorov-Smirnov | D 0,043972311 Pr>D 0,019472018
X 1 | Normal Cramer-von Mises W-Sq 0,202840945 Pr>W-Sq | < 0,005
X 1 | Normal Anderson-Darling A-Sq 1,466006297 Pr>A-Sq | < 0,005
X 1 | Weibull Kolmogorov-Smirnov | D 0,033440572 Pr>D 0,117375053
X 1 | Weibull Cramer-von Mises W-Sq 0,083636442 Pr > W-Sq 0,1102566479
X 1 | Weibull Anderson-Darling A-Sq 0,0659041077 | Pr> A-Sq 0,040555297
X 1 | Gumbel Kolmogorov-Smirnov | D 0,1256899223 | Pr>D 0
X 1 | Gumbel Cramer-von Mises W-Sq 2,1873316694 | Pr > W-Sq 0
X 1 | Gumbel Anderson-Darling A-Sq 15,61884877 Pr> A-Sq 0

Fonte: Autor

Percebe-se, claramente, que a distribuicdo com o maior p-valor, considerando todos os testes, € a Weibull com 3 pardmetros.

49
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No gréfico 10, abaixo, é possivel observar de forma gréfica o ajuste da
distribuicdo de severidade escolhida.

Gréfico 10 — QQ-PLOT distribuicdo de severidade — Contencioso Juridico Provisdo
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Fonte: Autor
Observa-se, ainda, 0 melhor ajuste da distribuicdo Weibull, analisando o gréafico 11.

Grafico 11 — Ajuste distribuicdo Weibull severidade — Contencioso Juridico Provisdo
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A distribuicdo  Weibull escolhida possui 0s seguintes parametros:
Shape: 9,350507; Scale: 25,86621; Threshold: -15,1811. Os pardmetros foram estimados com

base no Método da Maxima Verossimilhanca.

11.2.2 Modelo de Frequéncia — Escolha da Distribuicédo

Para a definicdo da distribuicdo de frequéncia testou-se a aderéncia da distribuigédo
Binomial Negativa, utilizando a comparacdo entre o valor esperado da distribuigéo e o valor

efetivamente ocorrido com base nos dados reais. Na tabela 5, abaixo, é possivel visualizar:

Tabela 5 — Teste de aderéncia distribuicdo de frequéncia — Contencioso Juridico Provisao

Criterion DF | Value ValueDF
Deviance 23| 27,83939 | 1,210408
Scaled Deviance 231 27,83939 | 1,210408
Pearson Chi-Square 231 27,96298 | 1,215782
Scaled Pearson X2 231 27,96298 | 1,215782
Log Likelihood 1095,364
Full Log Likelihood -93,9683
AIC (smaller is better) 191,9366
AICC (smaller is better) 192,5081
BIC (smaller is better) 194,2927

Fonte: Autor

Percebe-se que a razdo entre o valor esperado, a distribuicdo tedrica e a empirica é

de 1,210408 valor que torna aceitavel o ajuste para a distribuicdo Binomial Negativa.
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E possivel visualizar de maneira mais evidente, observando o gréfico 12 abaixo:

Grafico 12 — QQ-PLOT distribuicdo de frequéncia — Contencioso Juridico Provisao

Ajuste QQ-PLOT Binomial Negativa para frequéncia
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Fonte: Autor

A distribuicdo Binomial Negativa selecionada possui 0s seguintes parametros:
P=0,109483 e Zise = 2, 576683. Os parametros foram estimados com base no Método da

Maéaxima Verossimilhanca.

11.2.3 Célculo da Distribuicdo de Perdas Agregada Utilizando a Simulacdo de

Monte Carlo

Para a definicdo da distribuicdo de perdas agregadas foi gerada em SAS 10.000

simulacdes, com amostras de tamanho 1.000, totalizando 10.000.000 de cenarios do modelo.
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A distribuicdo de perdas agregadas pode ser visualizada no grafico 13 abaixo:
Graéfico 13 — Distribuicao de perdas agregada — Contencioso Juridico Proviséo
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Fonte: Autor

11.2.4 V@R Operacional Calculado

Para a definicdo do V@R operacional foi calculado, com base na distribuicdo
agregada, a perda maxima esperada com os seguintes niveis de confianca: 1%, 5%, 10%,
25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99%. Os valores podem ser observados na tabela 6 abaixo:

Tabela 6 — Valores para 0 V@R- Contencioso Juridico Provisédo

Nivel de V@R
Confianca

1% 10.222,39
5% 162.156,84
10% 412.926,21
25% 1.281.564,91
50% 3.309.609,08
75% 7.090.947,58
90% 12.867.698,09
95% 17.905.975,89
99% 32.919.227,85

Fonte: Autor
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Para a definicdo do V@R da entidade foi utilizado o nivel de confianga de 99%,
de modo que se pode concluir que 0 V@R, ou a perda maxima esperada, mensal, estimado
para o evento de perda Contencioso Juridico Provisdo com 99% de confianca € de
32.919.227,85.

11.2.5 Backtest

Para o teste de aderéncia entre 0 V@R estimado e as perdas efetivamente
ocorridas foi realizado Backtest, utilizando os eventos de perdas ocorridos nos sete primeiros
meses do ano de 2012.

A base do Backtest para o evento de perdas Contencioso Juridico Provisdo possui
23 registros dos meses de janeiro a julho de 2012. Os resultados podem ser observados no

gréfico 14 abaixo:

Grafico 14 — Backtest — Contencioso Juridico Provisdo
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Fonte: Autor

Percebe-se que para todos os meses do ano de 2012 a perda realizada ndo foi
superior ao V@R esperado.
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11.3 RESULTADOS PARA EVENTO DE PERDAS MULTAS E PENALIDADES

O evento de perdas Multas e Penalidades sdo as perdas relacionadas as multas
e/ou penalidades que a Fundacéo sofreu por atrasos em obrigacdes sejam elas administrativas,
previdenciarias, juridicas ou de investimentos.

A base observada possui 128 registros com informacdes relativas aos anos de
2008, 2009, 2010 e 2011.
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Para a definicdo da distribuicdo de severidade a ser utilizada, foram aplicados os testes de aderéncia descritos no item 8.3 e
apresentados na tabela 7 abaixo:
Tabela 7 — Teste de aderéncia distribuicéo de severidade — Multas e Penalidades

VarName | Histogram | Distribution | Test TestLab | Stat pType pSign | pValue

VALOR 1 | Normal Kolmogorov-Smirnov | D 0,327644568 | Pr > D < 0,01
VALOR 1 | Normal Cramer-von Mises W-Sq 2,274619569 | Pr>W-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Normal Anderson-Darling A-Sq 11,56073236 | Pr> A-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Kolmogorov-Smirnov | D 0,078674315 | Pr>D > 0,15
VALOR 1 | Lognormal | Cramer-von Mises W-Sq 0,07583006 | Pr>W-Sq 0,235803718
VALOR 1 | Lognormal | Anderson-Darling A-Sq 0,551254973 | Pr > A-Sq 0,153396511
VALOR 1 | Exponential | Kolmogorov-Smirnov | D 0,426266714 | Pr>D < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Cramer-von Mises W-Sq 4,372656657 | Pr>W-Sq | < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Anderson-Darling A-Sq 44,61540841 | Pr> A-Sq | < 0,001
VALOR 1 | Weibull Cramer-von Mises W-Sq 0,072472131 | Pr > W-Sq 0,24343133
VALOR 1 | Weibull Anderson-Darling A-Sq 0,483939439 | Pr > A-Sq 0,229805676
VALOR 1 | Rayleigh Kolmogorov-Smirnov | D 0,68242951 | Pr>D 0
VALOR 1 | Rayleigh Cramer-von Mises W-Sq 10,64563647 | Pr > W-Sq 0
VALOR 1 | Rayleigh Anderson-Darling A-Sq 200,7164061 | Pr > A-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Kolmogorov-Smirnov | D 0,127692658 | Pr > D 0
VALOR 1 | Pareto Cramer-von Mises W-Sq 0,250953264 | Pr > W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Anderson-Darling A-5q 1,804481482 | Pr > A-Sq 0
VALOR 1 | Gumbel Kolmogorov-Smirnov | D 0,280293657 | Pr>D 0
VALOR 1 | Gumbel Cramer-von Mises W-Sq 1,737170345 | Pr > W-Sq 0
VALOR 1 | Gumbel Anderson-Darling A-Sq 9,416096371 | Pr > A-Sq 0

Fonte: Autor
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Percebe-se que a distribuicdo com o melhor resultado no teste de Anderson-
Darling é a Weibull.

A distribuicdo Weibull gerada possui os seguintes parametros: Shape = 0.399609
e Scale = 1112, 469. Os parametros foram estimados com base no Método da

Maéxima Verossimilhanga.

11.3.2 Modelo de Frequéncia — Escolha da Distribuicdo

Para a definicdo da distribuicdo de frequéncia, testou-se a aderéncia da
distribuicdo Binomial Negativa, utilizando a comparacdo entre o valor esperado da
distribuicéo e o valor efetivamente ocorrido com base nos dados reais. Na tabela 8, abaixo, é
possivel visualizar:

Tabela 8 — Teste de aderéncia distribuicdo de frequéncia — Multas e Penalidades

Criterion DF Value ValueDF
Deviance 47 52,695 1,1211735
Scaled Deviance 47 52,695 1,1211735
Pearson Chi-Square 47 50,051 1,064908465
Scaled Pearson X2 47 50,051 1,064908465
Log Likelihood -43,51

Full Log Likelihood -74,86

AIC (smaller is better) 153,72

AICC (smaller is better) 153,98

BIC (smaller is better) 157,46

Fonte: Autor

Percebe-se que a razdo entre o valor esperado da distribuicdo tedrica e a empirica

é de 1,1211735, valor que torna aceitavel o ajuste para a distribuicdo Binomial Negativa.
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E possivel visualizar de maneira mais evidente, observando-se o grafico 15 abaixo:

Grafico 15 — QQ-PLOT distribuicao de frequéncia — Multas e Penalidades

Ajuste QQ-PLOT Binomial Negativa para frequéncia
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Fonte: Autor

A distribuicdo Binomial Negativa selecionada possui 0s seguintes parametros:
P= 0,698882 e Zise = 3,142962. Os parametros foram estimados com base no Método da

Maéxima Verossimilhanca.

11.3.3 Calculo da Distribuicdo de Perdas Agregadas utilizando a Simulacdo de

Monte Carlo

Para a definicdo da distribuicdo de perdas agregada foi gerada em SAS 10.000

simulacdes, com amostras de tamanho 1.000, totalizando 10.000.000 de cenarios do modelo.



A distribuicdo de perdas agregadas pode ser visualizada no grafico 16 abaixo:

Graéfico 16 — Distribuicao de perdas agregada — Multas e Penalidades

Distribuicdo de perda agregada.
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Fonte: Autor

11.3.4 V@R Operacional Calculado
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Para a definicdo do V@R operacional foi calculado, com base na distribuicdo

agregada, a perda maxima esperada com os seguintes niveis de confianca: 1%, 5%, 10%,

25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99%. Os valores podem ser observados na tabela 9 abaixo:

Tabela 9 — Valores para 0 V@R— Multas e Penalidades

Nivel de V@R
Confianga

1% RS -

5% RS -

10% RS -

25% RS -

50% R$ 289,05
75% RS 3.669,08
90% R$ 13.593,13
95% R$ 25.095,20
99% R$ 66.375,45

Fonte: Autor
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Para a definicdo do V@R da entidade foi utilizado o nivel de confianca de 99%,
de modo que se pode concluir que 0 V@R, ou a perda maxima esperada, mensal, estimado

para o evento de perda Multas e Penalidades com 99% de confianca é de 66.375,45.

11.3.5 Backtest

Para o teste de aderéncia entre 0 V@R estimado e as perdas efetivamente
ocorridas, foi realizado Backtest utilizando os eventos de perdas ocorridos nos sete primeiros
meses do ano de 2012.

A base do Backtest para o evento de perdas Multas e Penalidades possui 17
registros dos meses de janeiro a julho de 2012. Os resultados podem ser observados no
gréfico 17 a sequir:

Gréfico 17 — Backtest — Multas e Penalidades
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Fonte: Autor

Percebe-se, que para todos 0s meses do ano de 2012, a perda realizada nao foi

superior ao V@R esperado.
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11.4 RESULTADOS PARA EVENTO DE PERDA OPERACAO COM PARTICIPANTES

O evento de perdas Operacdo com Participantes sdo as perdas relacionadas a
Operacdo de empréstimos e financiamentos imobiliarios concedidos a participantes da
Fundacdo. De modo geral as perdas operacionais relativas a esse tipo de evento estdo
relacionadas a inadimpléncia e falhas em controles operacionais.

A base observada possui 8.643 registros com informacdes relativas aos anos de
2008, 2009, 2010 e 2011.



11.4.1 Modelo de Severidade — Escolha da Distribuicédo

Para a definicdo da distribuicdo de severidade a ser utilizada, foram aplicados os testes de aderéncia descritos no item 8.3 e

apresentados na tabela 10 abaixo:

Tabela 10 — Teste de aderéncia distribuicdo de severidade — Operagdes com Participantes

VarName | Histogram | Distribution | Test TestLab | Stat pType pSign | pValue
VALOR 1 | Normal Kolmogorov-Smirnov | D 0,43657997 | Pr>D < 0,01
VALOR 1 | Normal Cramer-von Mises W-Sq 571,6629617 | Pr>W-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Normal Anderson-Darling A-Sq 2678,235722 | Pr>A-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Kolmogorov-Smirnov | D 0,064082972 | Pr>D < 0,01
VALOR 1 | Lognormal | Cramer-von Mises W-Sq 8,893007431 | Pr>W-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Anderson-Darling A-Sq 45,67213 | Pr>A-Sq | < 0,005
VALOR 1 | Exponential | Kolmogorov-Smirnov | D 0,620047257 | Pr>D < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Cramer-von Mises W-Sq 1460,953513 | Pr>W-Sq | < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Anderson-Darling A-Sq 13230,49693 | Pr> A-Sq | < 0,001
VALOR 1 | Weibull Cramer-von Mises W-Sq 28,79128604 | Pr>W-Sq | < 0,01
VALOR 1 | Weibull Anderson-Darling A-Sq 169,3343961 | Pr>A-Sq | < 0,01
VALOR 1 | Rayleigh Kolmogorov-Smirnov | D 0,880781091 | Pr>D 0
VALOR 1 | Rayleigh Cramer-von Mises W-Sq 2441,339585 | Pr> W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Kolmogorov-Smirnov | D 0,083853832 | Pr>D 0
VALOR 1 | Pareto Cramer-von Mises W-Sq 11,72479184 | Pr> W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Anderson-Darling A-Sq 113,3441068 | Pr> A-Sq 0
VALOR 1 | Gumbel Kolmogorov-Smirnov | D 0,423016262 | Pr>D 0
VALOR 1 | Gumbel Cramer-von Mises W-Sq 506,9411943 | Pr> W-Sq 0

Fonte: Autor
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Percebe-se que o resultado dos testes ndo foi significativo para nenhuma das
distribuicOes. Esse fato se deve, basicamente, & variagdo bastante acentuada dos dados de

severidade que podemos observar, de forma clara, no grafico 18 abaixo:

Gréfico 18 — Histograma para logaritmo da severidade — Operagdo com Participantes
Histograma para logaritimo da severidade.
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Fonte: Autor

Percebe-se que as distribuicdes testadas ndo oferecem um ajuste aceitavel, de
modo que ndo podem ser utilizadas de forma eficiente para a modelagem estatistica.

Para a escolha de distribuicdo de severidade, que consiga um ajuste eficiente,
pensou-se na utilizacdo de uma distribui¢do hibrida com a juncéo de 4 distribuicdes normais,

conforme demonstrada na equacéo abaixo:
Xi Xi Xi Xi
PA(F)+A-PORA(F) T A-P) AP PA(F)+ PO A-P) A -PIA(3) 09

E possivel perceber no gréafico 19 o ajuste da nova distribuicéo hibrida, e entender

gue 0 ajuste é bastante aceitavel se comparado com uma distribui¢do normal convencional.
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Grafico 19 — Histograma para logaritmo da severidade distribuicdo hibrida — Operag¢do com
Participantes

Histograma para logaritimo da distribuicao hibrida 4 distribuicoes.
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Fonte: Autor

O ajuste da distribuicdo hibrida proposta pode ser comprovado por meio do
QQ-PLOT, demonstrado no grafico 20.

Gréfico 20 — QQ-PLOT distribuicdo de severidade —Operacdo com Participantes

Ajuste QQ-PLOT Distribuicao hibrida para severidade 4 distribuicoes
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A distribuicdo hibrida utilizada para a severidade possui 0s seguintes parametros:
P1 = 0,015416, P2 = 0,085491, P3 = 0,196266, M1 = -1,31688 M2 = 2,585599, M3 =
6,650996, M4 = 7,33492, S1 = 0,260174, S2 = 0,534076, S3 = 0,468005 e S4 = 2,657594. Os

parametros foram estimados com base no Método da Maxima Verossimilhanca.

11.4.2 — Modelo de Frequéncia — Escolha da Distribuicédo

Para a definicdo da distribuigéo de frequéncia testou-se a aderéncia da distribuigédo
Binomial Negativa, utilizando a comparacdo entre o valor esperado da distribuicédo e o valor

efetivamente ocorrido com base nos dados reais. Na tabela 11 abaixo é possivel visualizar:

Tabela 11 — Teste de aderéncia distribuicao de frequéncia — Opera¢bes com Participantes

Criterion DF Value ValueDF
Deviance 47 50,209881 1,068295
Scaled Deviance 47 50,209881 1,068295
Pearson Chi-Square 47 46,553147 0,990492
Scaled Pearson X2 47 46,553147 0,990492
Log Likelihood 36238,764
Full Log Likelihood -201,4423
AIC (smaller is better) 406,88455
AICC (smaller is better) 407,15122
BIC (smaller is better) 410,62695

Fonte: Autor

Percebe-se que a razao entre o valor esperado da distribuicdo terica e a empirica

é de 1,068295, valor que torna aceitavel o ajuste para a distribuicdo Binomial Negativa.
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E possivel visualizar de maneira mais evidente, observando o gréfico 21 abaixo:
Grafico 21 — QQ-PLOT distribuicdo de frequéncia — Operacdo com Participantes

Ajuste QQ-PLOT Binomial Negativa para frequéncia
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Fonte: Autor

A distribuicdo Binomial Negativa selecionada possui 0s seguintes parametros: P=
0,726306 e Zise = 477,7784. Os parametros foram estimados com base no Método da

Maéaxima Verossimilhanca.

11.4.3 Calculo da Distribuicao de Perdas Agregada Utilizando a Simulacao de

Monte Carlo

Para a definicdo da distribuicdo de perdas agregada foi gerada em SAS 10.000
simulagBes, com amostras de tamanho 1.000, totalizando 10.000.000 de cenarios do modelo.
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A distribuicdo de perdas agregadas pode ser visualizada no grafico 22 abaixo:

Grafico 22 — Distribuicao de perdas agregada — Operacdo com Participantes

Distribuicdo do logaritimo da perda agregada.
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Fonte: Autor

11.4.4 V@R Operacional Calculado

Para a definicdo do V@R operacional foi calculado, com base na distribuicdo

agregada, a perda maxima esperada com os seguintes niveis de confianca: 1%, 5%, 10%,
25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99%. Os valores podem ser observados na tabela 12 abaixo:
Tabela 12 — Valores para 0 V@R— Operac¢des com Participantes

Nivel de V@R
Confianca

1% RS 1.338.243,95
5% R$ 1.832.514,65
10% RS 2.203.536,18
25% R$ 3.007.132,43
50% RS 4.449.531,85
75% R$ 7.070.441,47
90% R$ 11.998.935,69
95% RS 17.599.138,03
99% R$ 44.371.918,19

Fonte: Autor
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Para a definicdo do V@R da entidade foi utilizado o nivel de confianca de 99%,
de modo que pode-se concluir que o0 V@R, ou a perda méaxima esperada, mensal, estimado
para 0 evento de perda Operacdo com Participantes com 99% de confianca é de
44.371.918,19.

11.4.5 Backtest

Para o teste de aderéncia entre 0 V@R estimado e as perdas efetivamente
ocorridas, foi realizado Backtest, utilizando os eventos de perdas ocorridos nos sete primeiros
meses do ano de 2012.

A base do Backtest para o evento de perdas OperagOes com Participantes possuli
1.039 registros dos meses de janeiro a julho de 2012. Os resultados podem ser observados no
gréfico 23 abaixo:

Gréfico 23 — Backtest — Operacdo com Participantes

Backtest - Operagbes com

Participantes
50.000.000,00
40.000.000,00
30.000.000,00
W alor Realizado
20.000.000,00 BVER
10.000.000,00

lan Few Mar Abr Mai  Jun  Jul

Fonte: Autor

Percebe-se que para todos 0s meses do ano de 2012 a perda realizada nédo foi

superior ao V@R esperado.
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11.5 RESULTADOS PARA EVENTO DE PERDA PERDAS COM IMOVEIS

O evento Perdas com Imoveis sdo as perdas relacionadas aos investimentos
imobiliérios realizados pela Fundacdo seja eles em hotéis, shoppings ou imdveis para a
locacdo de terceiros. De modo geral as perdas operacionais relativas a esse tipo de evento
estdo relacionadas a inadimpléncia e falhas em controles operacionais.

A base observada possui 13.710 registros com informacdes relativas aos anos de
2008, 2009, 2010 e 2011.



11.5.1 Modelo de Severidade — Escolha da Distribuicédo

Para a definicdo da distribuicdo de severidade a ser utilizada, foram aplicados 0s

apresentados na tabela 13 abaixo:

Tabela 13 — Teste de aderéncia distribuicao de severidade — Imoveis

testes de aderéncia descritos no item 8.3 e

VarName | Histogram | Distribution | Test TestLab | Stat pType PSign | pValue
VALOR 1 | Normal Kolmogorov-Smirnov | D 0,479 |Pr>D < 0,01
VALOR 1 | Normal Cramer-von Mises W-Sq 801,99 | Pr> W-Sq < 0,005
VALOR 1 | Normal Anderson-Darling A-Sq 3734,6 | Pr> A-Sq < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Kolmogorov-Smirnov | D 0,0561 | Pr>D < 0,01
VALOR 1 | Lognormal | Cramer-von Mises W-Sq 7,3689 | Pr> W-Sq < 0,005
VALOR 1 | Lognormal | Anderson-Darling A-Sq 46,884 | Pr> A-Sq < 0,005
VALOR 1 | Exponential | Kolmogorov-Smirnov | D 0,7078 | Pr>D < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Cramer-von Mises W-Sq 2070,7 | Pr>W-Sq < 0,001
VALOR 1 | Exponential | Anderson-Darling A-Sq 24394 | Pr> A-Sq < 0,001
VALOR 1 | Weibull Cramer-von Mises W-Sq 15,657 | Pr> W-Sq < 0,01
VALOR 1 | Weibull Anderson-Darling A-Sq 101,22 | Pr> A-Sq < 0,01
VALOR 1 | Rayleigh Kolmogorov-Smirnov | D 0,9646 | Pr>D 0
VALOR 1 | Rayleigh Cramer-von Mises W-Sq 3318,3 | Pr> W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Kolmogorov-Smirnov | D 0,1186 | Pr>D 0
VALOR 1 | Pareto Cramer-von Mises W-Sq 40,227 | Pr>W-Sq 0
VALOR 1 | Pareto Anderson-Darling A-Sq 254,53 | Pr> A-Sq 0
VALOR 1 | Gumbel Kolmogorov-Smirnov | D 0,4549 | Pr>D 0
VALOR 1 | Gumbel Cramer-von Mises W-Sq 678,83 | Pr>W-Sq 0

Fonte: Autor
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Percebe-se que o resultado dos testes ndo foi significativo para nenhuma das

distribuicOes. Esse fato se deve basicamente pela variagcdo bastante acentuada dos dados de

severidade que podemos observar de forma clara no grafico 24 a seguir:

Gréfico 24 — Histograma para logaritmo da severidade
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modo que ndo podem ser utilizadas de forma eficiente para a modelagem estatistica.

Percebe-se que as distribuicBes testadas ndo oferecem um ajuste aceitavel de

Para a escolha de distribuicdo de severidade, que consiga um ajuste eficiente,

pensou-se na utilizacdo de uma distribuicdo hibrida com a juncéo de 4 distribuicdes normais,

de modo que:

pi(3)+a-mrs )+ a-ra-mes(3)+a-ma-ra-ri(3)

X;

..(16)



Grafico 25 — Histograma severidade distribuigdo hibrida — Imdveis

Histograma para logaritimo da distribuicao hibrida 4 parametros.
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E possivel perceber no grafico 25 o ajuste da nova distribuicio hibrida e entender
gue o ajuste é bastante aceitavel se comparado com uma distribui¢do normal convencional.
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O ajuste da distribuicdo hibrida proposta pode ser comprovado por meio do
QQ-PLOT, demonstrado no grafico 26.

Gréfico 26 — QQ-PLOT distribuicdo de severidade — Imdveis

Ajuste QQ-PLOT Distribuicao hibrida para severidade 4 distribuicoes
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Fonte: Autor

A distribuicdo hibrida utilizada para a severidade possui 0s seguintes parametros:
P1 = 0,111498, P2 = 0,228152, P3 = 0,543541, M1 = -2,4243, M2 = 0,798027, M3 =
4,11223 M4 = -2,4243, S1 = 1,750021, S2 = 0,38345, S3 = 1,031879 e S4 = 2,60489. Os

parametros foram estimados com base no Método da Maxima Verossimilhanca.

11.5.2 Modelo de Frequéncia — Escolha da Distribuigéo

Para a definicdo da distribuicdo de frequéncia testou-se a aderéncia da distribuicao
Binomial Negativa, utilizando a comparacdo entre o valor esperado da distribuigédo e o valor

efetivamente ocorrido com base nos dados reais. Na tabela 14, a seguir, é possivel visualizar.
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Tabela 14 — Teste de aderéncia distribuicao de frequéncia — Imoveis

Criterion DF | Value ValueDF
Deviance 23 24,36308731 1,059264666
Scaled Deviance 23 24,36308731 1,059264666
Pearson Chi-Square 23 18,4544548 0,8023676
Scaled Pearson X2 23 18,4544548 0,8023676
Log Likelihood 52246,91302

Full Log Likelihood -141,8535314

AIC (smaller is better) 287,7070628

AlCc (smaller is better) 288,2784914

BIC (smaller is better) 290,0631705

Fonte: Autor

Percebe-se que a razdo entre o valor esperado da distribuicdo tedrica e a empirica

é de 1,0592646, valor que torna aceitavel o ajuste para a distribuicdo Binomial Negativa.

E possivel visualizar de maneira mais evidente, observando o gréfico 27 abaixo:

Grafico 27 — QQ-PLOT distribuicao de frequéncia — Imdveis
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A distribuicdo Binomial Negativa selecionada possui 0s seguintes parametros:

P=0,125 e Zise = 324,1712. Os parametros foram estimados com base no Método da Maxima

Verossimilhanca.
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11.5.3 Calculo da Distribuicdo de Perdas Agregada Utilizando a Simulacéo de
Monte Carlo

Para a definicdo da distribuicdo de perdas agregada foi gerada em SAS 10.000
simulacgBes, com amostras de tamanho 1.000, totalizando 10.000.000 de cenarios do modelo.

A distribuicéo de perdas agregado pode ser visualizada no grafico 28 abaixo:
Gréfico 28 — Distribuicdo de perdas agregada — Imdveis

Distribuigdo do logaritimo da perda agregada.

Farcant
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Fonte: Autor

11.5.4 V@R Operacional Calculado

Para a definicdo do V@R operacional foi calculado, com base na distribuicdo
agregada, a perda maxima esperada com o0s seguintes niveis de confianca: 1%, 5%, 10%,

25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99%. Os valores podem ser observados na tabela 15 a seguir:
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Tabela 15 — Valores para 0 V@R- Imdveis

Nivel de V@R
Confianga

1% 317.931,04
5% 501.112,19
10% 641.841,51
25% 870.951,89
50% 1.156.089,52
75% 1.540.883,25
90% 2.086.532,51
95% 2.585.133,01
99% 4.417.414,12

Fonte: Autor

Para a definicdo do V@R da entidade foi utilizado o nivel de confianca de 99% de
modo que se pode concluir que 0 V@R, ou a perda maxima esperada, mensal, estimado para
0 evento de perda Perdas com Imoveis com 99% de confianca é de 4.417.414,12

11.5.5 — Backtest

Para o teste de aderéncia entre 0 V@R estimado e as perdas efetivamente
ocorridas foi realizado Backtest utilizando os eventos de perdas ocorridos nos sete primeiros
meses do ano de 2012.

A base do Backtest para o evento de perdas Perda com Imdveis possui 3.126
registros dos meses de janeiro a julho de 2012. Os resultados podem ser observados no
gréafico 29 a sequir:



Grafico 29 — Backtest — Iméveis

5.000.000,00
4.500.000,00
4.000.000,00
3.500.000,00
3.000.000,00
2.500.000,00
2.000.000,00
1.500.000,00
1.000.000,00

500.000,00

Backtest - Perda com Imoveis

lan

Few

Mar

Abr

Mai

Jun

Jul

W Valor Realizado

mV@R

Fonte: Autor
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Percebe-se que para todos os meses do ano de 2012 a perda realizada ndo foi

superior ao V@R esperado.
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12 CONSIDERACOES FINAIS

Ficou evidente a preocupacio dos Orgdos Reguladores com a Gestdo e
Mensuracdo dos Riscos Operacionais Incorridos nas EFPC. No contexto internacional essa
necessidade também se torna evidente, considerando as recomendacdes emitidas pela
International Organisation of Pension Supervisors (IOPS).

Considerando o arcabouco regulatério ja vigente, o Guia PREVIC Melhores
Préaticas para a Gestdo de Riscos e a experiéncia internacional é possivel afirmar, que em um
curto periodo de tempo as EFPC’s deverdo possuir metodologias e sistemas eficientes para a
mensuracdo dos riscos operacionais e deverdo, ainda, reservar parte dos seus recursos para
cobrir tais perdas.

Nesse contexto torna-se cada vez mais necessario a definicdo de um modelo
estatistico capaz de prever, com alto grau de assertividade, as perdas operacionais das
entidades. Ndo existe, hoje, no Brasil ou internacionalmente, um modelo pacificado e testado
para a previsdo de perdas relacionadas a risco operacional.

O modelo de Distribuicdo de Perdas Agregadas ja € bastante utilizado na industria
financeira e bancaéria, entretanto, sua utilizacdo em Fundos de Pensdo nunca tinha sido testada
de forma completa.

Com base na modelagem estatistica aplicada nesse trabalho e com os resultados
encontrados € possivel afirma que o modelo de Distribuicdo de Perdas Agregadas € uma
ferramenta eficiente para a mensuracédo de risco operacional em EFPC.

Contudo, algumas recomendagfes devem ser observadas, de modo que a
modelagem estatistica aplicada possa, de fato, ser eficiente e as perdas sejam previstas
adequadamente.

= A montagem de base de perdas é fator primordial do processo;

= Como a maior parte da base de perdas terd origem nos langamentos
contébeis da instituicdo o tratamento, considerando os problemas descritos
no item 10.1.1.2, torna-se muito relevante;

= Possivelmente para a escolha das distribuicdes de severidade e frequéncia,

sera necessaria a utilizacao de distribuicdes hibridas, que consiste na juncao
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de uma ou mais distribuicGes, considerando a grande diversidade de dados
em uma base de perdas de uma EFPC;

= A escolha do software, que sera utilizado, € de fundamental importancia. O
SAS se mostrou eficiente tanto para a analise e tratamento da base de perdas
quanto para a modelagem estatistica necessaria.

Conclui-se que, para mensuracdo de perdas operacionais em EFPC, o processo
deve ter inicio na extracdo e tratamento adequado da base de dados, passando por uma
escolha eficiente das distribuicdes de frequéncia e severidade que serdo utilizadas.

Todo o processo deve ser suportado por um software dindmico, que possa
fornecer alternativas para a modelagem estatistica, de modo que permita a unido de
distribuicoes.

Por fim sugere-se como tema para pesquisas futuras a aplicacdo de modelagem
estatistica em EFPC que leve em consideracdo, além dos dados historicos, a opinido do

analista como a inferéncia bayesiana, I6gica nebulosa ou sistemas dindmicos.
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ANEXO
ANEXO A - Programagéo Desenvolvida em SAS

%LET CD=4;

DATA BASE_SEVERIDADE;SET BASE_ORIGINAL,;
WHERE CD=&CD,;

X=LOG(VALOR);

RUN;

DATA BASE_FREQ;SET Base_original_freq;

WHERE CD=&CD,;

RUN;

filename grafout "&dir \RESULTADO FINAL\CD&CD.";
goptions reset=all gsfname=grafout gsfmode=replace device=gif;

title "Histograma para logaritimo da severidade.";
ods output PARAMETERESTIMATES=PARAMETROS_SEVER LOG
GOODNESSOFFIT=P_VALOR_LOG;
proc univariate data=BASE_SEVERIDADE;
var X;
histogram X/ kernel(color=red)
normal(color=blue)
lognormal(theta=est color=yellow)
weibull(threshold=est color=pink)
exp(color=brown)
gamma(color=green)
gumbel(color=red)
POWER(color=blue)
PARETO(color=yellow)
RAYLEIGH(color=pink)
vaxis = axisl ;
inset n mean (5.3) std="Std Dev' (5.3) skewness (5.3) /
pos = ne header = 'Summary’;
axisl label=(a=90 r=0);
run;

title "QQ-plot normal para severidade.";

proc univariate data=BASE_SEVERIDADE;

var X;

qgplot X/ normal(mu=6.68091603 sigma=2.8077496 color=blue color=red);
run;

title "Histograma para severidade.";

ods output PARAMETERESTIMATES=PARAMETROS_SEVER
GOODNESSOFFIT=P_VALOR,;

proc univariate data=BASE_SEVERIDADE;

var VALOR;
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histogram VALOR/ kernel(color=red)
normal(color=blue)
lognormal(color=yellow)
weibull(color=pink)
exp(color=brown)
gamma(color=green)
gumbel(color=red)
POWER(color=blue)
PARETO(color=yellow)
RAY LEIGH(color=pink)
vaxis = axisl ;
inset n mean (5.3) std="Std Dev' (5.3) skewness (5.3) /
pos = ne header = 'Summary’;
axisl label=(a=90 r=0);
run;

PROC EXPORT DATA =P_valor
OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xIs"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="P_valor_sev";
RUN;

PROC EXPORT DATA =P _valor_log

OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xIs"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="P_valor_sev_log";
RUN;

PROC EXPORT DATA = Parametros_sever
OUTFILE ="&dirARESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xIs"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Parametros_sever";
RUN;

PROC EXPORT DATA = Parametros_sever_log
OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xIs"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Parametros_sever_log";
RUN;
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ods output PARAMETERESTIMATES=estimativas_hibridas_1 fitstatistics=modelo_1;

proc nlmixed data = BASE_SEVERIDADE;

parms mul =-1.3 sigmal =1 p1 = 0.05 mu2=2.7 sigma2=1 mu3=6 sigma3=1 p2=0.2;
bounds p1 >0, pl <1,p2 > 0, p2 <1, sigmal>0,sigma2>0,sigma3>0;

dl = (1/sqrt(2*3.1416*sigmal**2)) * exp(-(1/(2*sigmal**2)) * (x - mul)**2);

d2 = (1/sqrt(2*3.1416*sigma2**2)) * exp(-(1/(2*sigma2**2)) * (X - mu2)**2);

d3 = (1/sqrt(2*3.1416*sigma3**2)) * exp(-(1/(2*sigma3**2)) * (x - mu3)**2);

like =pl*dl+ (1-pl) *p2*d2 + (1-pl) * (1-p2) * d3;

Il =log(like);

model x ~ general(ll);

run;

data _null_;set Estimativas_hibridas_1;
call symput(parameter,estimate);
run;

/*simulando modelo estimado*/

%let n=10000;
data testl;
do i=1to &n;
x1=rand('binomial’,&p1.,1);
if x1=1 then do;
y=rand('normal’)*&sigmal.+&mul.;
end;else do;
x2=rand('binomial’,&p2.,1);
if x2=1 then do;
y=rand(‘normal’)*&sigma2.+&mu2.;
end;else do;
y=rand(‘normal’)*&sigma3.+&mu3.;

end;
end;
X=Y;
valor=exp(y);
output;

end,;

drop y;

run;

title "Histograma para logaritimo da distribuicdo hibrida 3 distribuicdes.";
proc univariate data=test1;
var X;
histogram x /kernel
normal;
run;

[***aderencia 3 parametros*****/
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DATA ADERENCIA_N3;SET TEST1 base_severidade;
LENGTH TIPO $20;

Severidade=Valor;

KEEP Severidade Tipo;

IF CD=&cd. THEN TIPO='Dados";ELSE Tipo="Modelo’;
run;

/***********************************l

ods graphics on;
ods output kolsmir2stats=KOMOG_sev_n3 Cvmstats=VAN_sev_n3;
proc nparlway edf plots=edfplot data=ADERENCIA_N3;
class Tipo;
var Severidade;
run;
ods graphics off;

PROC EXPORT DATA = KOMOG_sev_n3
OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="kol_n3";
RUN;

ods output PARAMETERESTIMATES=ESTIMATIVAS_HIBRIDAS 2
fitstatistics=modelo_2;

proc nimixed data = BASE_SEVERIDADE;

parms mul =-1.3 sigmal =.5 p1 = 0.05 mu2=2.7 sigma2=1 mu3=7 sigma3=1 p2=0.1 p3=0.8
mu4=11 sigma4=1;

bounds pl >0, pl <1,p2 > 0, p2 <1, sigmal>0,sigma2>0,sigma3>0,sigma4>0;

dl = (1/sqrt(2*3.1416*sigmal**2)) * exp(-(1/(2*sigmal**2)) * (x - mul)**2);

d2 = (1/sqrt(2*3.1416*sigma2**2)) * exp(-(1/(2*sigma2**2)) * (X - mu2)**2);

d3 = (1/sqrt(2*3.1416*sigma3**2)) * exp(-(1/(2*sigma3**2)) * (x - mu3)**2);

d4 = (1/sqrt(2*3.1416*sigmad**2)) * exp(-(1/(2*sigmad**2)) * (X - mud)**2);

like =pl*dl+ (1-pl) *p2*d2 + (1-pl) * (1-p2)*p3 * d3 + (1-pl) * (1-p2)*(1-p3)*d4;
Il = log(like);

model x ~ general(ll);

run;

data _null_;set Estimativas_hibridas_2;
call symput(parameter,estimate);
run;

%let n=10000;

data test2;

do i=1to &n;
x1=rand('binomial',&p1.,1);



if x1=1 then do;
y=rand('normal’)*&sigmal.+&mul.;

end;
else do;
x2=rand('binomial’,&p2.,1);
if x2=1 then do;
y=rand('normal’)*&sigma2.+&mu2.;
end,
else do;
x3=rand('binomial’,&p3.,1);
if x3=1 then do;
y=rand('normal’)*&sigma3.+&mu3.;
end;
else do;
y=rand('normal’)*&sigma4.+&mu4.;
end;
end,
end;
X=Y,
valor=exp(y);
output;
end,
drop y;
run;

title "Histograma para logaritimo da distribuicdo hibrida 4 distribuicfes.";
proc univariate data=test2;
var X;
histogram x /kernel
normal;
run;

[***aderencia 4 parametros*****/

DATA ADERENCIA_N4;SET TEST2 base_severidade;
LENGTH TIPO $20;

Severidade=Valor;

KEEP Severidade Tipo;

IF CD=&cd. THEN TIPO='Dados’;ELSE Tipo="Modelo’;
run;

ods graphics on;
ods output kolsmir2stats=KOMOG_sev_n4 Cvmstats=VAN_sev_n4;
proc nparlway edf plots=edfplot data=ADERENCIA_N4;
class Tipo;
var Severidade;
run;
ods graphics off;

87



PROC EXPORT DATA = KOMOG_sev_n4
OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="kol_n4";
RUN;

/********qq_p I ot**********/

ods output SUMMARY=QQ_ OBS;

PROC MEANS DATA=BASE_SEVERIDADE P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99;
VAR x valor;

RUN;

ods output SUMMARY=QQ _SIM;

PROC MEANS DATA=TEST1 P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99;
VAR x valor;

RUN;

DATA QQ_PERCETIS;SET QQ_OBS QQ_SIM;
RUN;

PROC TRANSPOSE DATA=QQ_PERCETIS OUT=QQ_PERCETIS;
RUN;

DATA QQ_PERCETIS:SET QQ_PERCETIS:
if substr( NAME_,1,1)="X' THEN VARIAVEL='X"ELSE VARIAVEL="VALOR};
IF VARIAVEL='X' THEN P=COMPRESS(_NAME_,’X_P");ELSE
P=COMPRESS(_NAME_,'VALOR_P";

QQ_OBS=COLI;

QQ_SIM=COL2;

PERCENTIL=P*1;

GRP=1;

KEEP PERCENTIL QQ_OBS QQ_SIM GRP VARIAVEL;

RUN;

%LET MIN=-2;
%LET MAX=20;
%LET MID=1;

DATA QQ_PERCETIS:SET QQ_PERCETIS:
IF VARIAVEL ne 'X' THEN DELETE;
RUN:

Data line;
grp =2,
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QQ_OBS = "&MIN."+0;
QQ_SIM = "&MIN."+0;
PERCENTIL=0;

output;

QQ_OBS = "&MAX."+0;
QQ_SIM = "&MAX."+0;
PERCENTIL=100;
output;

RUN;

DATA QQ PERCETIS;SET QQ_PERCETIS LINE;
DROP VARIAVEL;
RUN;

/* Use the POINTLABEL option to label the plot points */

symboll v=DOT i=JOIN c=black pointlabel=(h=1.5 f="Albany AMT/bold' ‘#PERCENTIL);
symbol2 I=join v=NONE color=vibg height=1.3;

Proc sort;

by grp QQ_OBS;
run;

title "Ajuste QQ-PLOT Distribuicédo hibrida para severidade 3 distribuic6es";
PROC GPLOT DATA=QQ_PERCETIS;
PLOT QQ_SIM*QQ_OBS=GRP / haxis= &MIN. to &MAX. by &MID.

vaxis= &MIN. to
&MAX. by &MID.

HREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.

VREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.;
RUN;QUIT;

/********qq_p I Ot**********/

ods output SUMMARY=QQ_OBS;

PROC MEANS DATA=BASE_SEVERIDADE P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99;
VAR x valor;

RUN;

ods output SUMMARY=QQ_SIM;

PROC MEANS DATA=TEST2 P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99;
VAR x valor;

RUN;

DATA QQ_PERCETIS:SET QQ_OBS QQ_SIM:
RUN:



PROC TRANSPOSE DATA=QQ_PERCETIS OUT=QQ_PERCETIS;
RUN;

DATA QQ_PERCETIS;SET QQ_PERCETIS;

if substr( NAME_,1,1)="X' THEN VARIAVEL="X";ELSE VARIAVEL='VALOR};
IF VARIAVEL='X' THEN P=COMPRESS(_NAME_,’X_P");ELSE
P=COMPRESS(_NAME_,'VALOR_P";

QQ_OBS=COLI;

QQ_SIM=COL2;

PERCENTIL=P*1;

GRP=1;

KEEP PERCENTIL QQ_OBS QQ_SIM GRP VARIAVEL;

RUN;

%LET MIN=-2;
%LET MAX=20;
%LET MID=1;

DATA QQ_PERCETIS;SET QQ_PERCETIS;
IF VARIAVEL ne 'X' THEN DELETE;
RUN;

Data line;

arp = 2;

QQ _OBS ="&MIN."+0;
QQ_SIM ="&MIN."+0;
PERCENTIL=0;

output;

QQ_OBS ="&MAX."+0;
QQ_SIM ="&MAX."+0;
PERCENTIL=100;
output;

RUN;

DATA QQ_PERCETIS;SET QQ_PERCETIS LINE;
DROP VARIAVEL;
RUN;

symboll v=DOT i=JOIN c=black pointlabel=(h=1.5 f='"Albany AMT/bold" ‘#PERCENTIL");
symbol2 1=join v=NONE color=vibg height=1.3;

Proc sort;

by grp QQ_OBS;
run;

title "Ajuste QQ-PLOT Distribuicdo hibrida para severidade 4 distribuicfes”;
PROC GPLOT DATA=QQ _PERCETIS;
PLOT QQ_SIM*QQ_OBS=GRP / haxis= &MIN. to &MAX. by &MID.
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vaxis= &MIN. to
&MAX. by &MID.

HREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.

VREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.;
RUN;QUIT;

PROC EXPORT DATA = Qq_percetis

OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xIs"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="QQ_PERCENTIS";
RUN;

PROC EXPORT DATA = Estimativas_hibridas_1
OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xIs"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Estimativas_hibridas_3par";
RUN;

PROC EXPORT DATA = Estimativas_hibridas_2
OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Estimativas_hibridas_4par";
RUN;
PROC EXPORT DATA =MODELO 1
OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Modelo 3 par";
RUN;

PROC EXPORT DATA = MODELO 2

OUTFILE ="&dirARESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xlIs"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="Modelo 4 par";
RUN;
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title "Distribuicdo frequéncia .";

PROC UNIVARIATE DATA=BASE_FREQ;
VAR QTD;

HISTOGRAM/

endpoints = 75 to 250 by 25;

RUN;

[*** PARAMETROS FREQ****/

ods output ParameterEstimates=P_1 2 modelfit=P_1 1;

PROC GENMOD DATA=BASE_FREQ;

MODEL QTD=/DIST=POI LINK=LOG;

OUTPUT OUT=0UTPOI_1 XBETA=XBETA RESCHI=PEARSON;
RUN;

PROC EXPORT DATA=P 1 2

OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="Modelo_Poisonl";
RUN;

PROC EXPORT DATA=P_1 1

OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xls"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="Modelo_Poison2";
RUN;

title "Residuo de Pearson modelo Poison.";
PROC UNIVARIATE DATA=0UTPOI_1;
VAR PEARSON:;

HISTOGRAM/
endpoints = -8 to 8 by 1;
RUN;

ods output ParameterEstimates=NB_1 2 modelfit=NB_1 1;

PROC GENMOD DATA=BASE_FREQ;

MODEL QTD=/DIST=NEGBIN link=log;;

OUTPUT OUT=0UTBNG_1 XBETA=XBETA RESCHI=PEARSON;
RUN;



PROC EXPORT DATA=NB_1 2
OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Modelo NG1";
RUN;

PROC EXPORT DATA=NB 1 1
OUTFILE ="&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="Modelo NG2";
RUN;

DATA null_;SETNB_1 2;

if parameter="Dispersion" then do;
call symput(“size"”,1/estimate);
end;

if parameter="Intercept" then do;
call symput("mu",exp(estimate));
end;

RUN;

%let p_bin=%sysevalf(&size./(&size.+&mu.));
%PUT &P_bin.;

[**MODELO Binomial Negativo**/

title "Residuo de Pearson modelo Binomial Negativo.";
PROC UNIVARIATE DATA=0OUTBNG _1;

VAR PEARSON;

HISTOGRAM/

endpoints = -8to 8 by 1;

RUN;

PROC SORT DATA=BASE_FREQ);
BY CD QTD;
RUN;

%LET NN=10000;

DATA NEGI,

DO I1=1 TO &NN;
QTD=RAND('NEGBINOMIAL',&p_bin.,&SIZE.);
OUTPUT,

END,;
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RUN;

title "Distribuicdo Binomial Negativa simulada”;
PROC UNIVARIATE DATA=Negl;

VAR qtd;

HISTOGRAM,;

RUN;

ods output SUMMARY=FREQUENCIA_OBS;
PROC MEANS DATA=BASE_FREQ MEAN VAR P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99;
VAR QTD;

WHERE CD=&CD.;

RUN;

ods output SUMMARY=FREQUENCIA_SIM;

PROC MEANS DATA=NEG1 MEAN VAR P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99:;

VAR QTD:

RUN;

DATA FREQ_PERCETIS;SET FREQUENCIA_OBS FREQUENCIA_SIM;
RUN;

PROC TRANSPOSE DATA=FREQ_PERCETIS OUT=FREQ_PERCETIS;
RUN;

%LET MIN=50;

%LET MAX=250;

%LET MID=25;

DATA FREQ PERCETIS;SET FREQ _PERCETIS;
P=COMPRESS(_NAME_,'QTD_P";
FREQUENCIA_0OBS=COL1;
FREQUENCIA_SIM=COLZ2;

IF P IN ('Mean','Var") THEN DELETE;
PERCENTIL=P*1;

GRP=1;

KEEP PERCENTIL FREQUENCIA OBS FREQUENCIA SIM GRP;
RUN;

Data line;

grp = 2;

FREQUENCIA _OBS ="&MIN."+0;
FREQUENCIA_SIM ="&MIN."+0;
PERCENTIL=0;

output;

FREQUENCIA _OBS = "&MAX."+0;
FREQUENCIA_SIM ="&MAX."+0;
PERCENTIL=100;

output;

RUN;
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DATA FREQ_PERCETIS;SET FREQ_PERCETIS LINE;
RUN;

/* Use the POINTLABEL option to label the plot points */

symboll v=DOT i=JOIN c=black pointlabel=(h=1.5 f='"Albany AMT/bold" ‘#PERCENTIL");
symbol2 I=join v=none color=vibg height=1.3;

Proc sort;
by grp FREQUENCIA_OBS;
run;

title "Ajuste QQ-PLOT Binomial Negativa para frequéncia”;
PROC GPLOT DATA=FREQ_PERCETIS;
PLOT FREQUENCIA_SIM*FREQUENCIA_OBS=GRP / haxis= &MIN. to &MAX. by
&MID.

vaxis= &MIN. to
&MAX. by &MID.

HREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.

VREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.;
RUN;QUIT,;

filename grafout clear;

data parametros;
P_BIN ="&P_BIN"*1;
size = "&size"*1;

mul ="&mul"*1,;
sigmal ="&sigmal"*1,;
mu2 = "&mu2"*1,
sigma2 ="&sigma2"*1,;
mu3 = "&mu3"*1,
sigma3 ="&sigma3"*1;
mu4 = "&mu4"*1,
sigma4 ="&sigma4"*1,;
pl ="&pl"*1;

p2 = "&p2"*1;

p3 ="&p3"*1;

run;

proc transpose data=parametros out=parametros;
run;

data parametros;set parametros;
parametro=_name_;

valor=col1;

keep parametro valor;



run;

PROC EXPORT DATA = parametros
OUTFILE ="&dirA\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xIs"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="parametros";
RUN;

data _null_;set parametros;
call symput(parametro,VALOR);
run;

/********** AG REGADA ***********/

%MACRO SIMULA (iteracao=10000,n=1000);
PROC IML;
call randseed(1031);
do k=1 to &iteracao.;
Y=j(&n.,1,0);
doi=1to &n,;
call randgen(s, 'NEGB', &p_bin., &size.);
/**-k********************************/
x=j(s, 1,0);
doj=1tos;
call randgen(bin,'binomial’,&p1.,1);
if bin=1 then do;
call randgen(normal,'normal’);
X[j,1]=exp(normal*&sigmal.+&mul.);
end;else do;
call randgen(bin,'binomial’,&p2.,1);
if bin=1 then do;
call randgen(normal,'normal’);
X[j,1]=exp(normal*&sigma2.+&mu2.);
end;else do;
call randgen(bin,'binomial’,&p3.,1);
if bin=1 then do;
call randgen(normal,'normal’);
X[j,1]=exp(normal*&sigma3.+&mu3.);
end;else do;
call randgen(normal,'normal’);
X[j,1]=exp(normal*&sigma4.+&mu4.);
end;
end,;
end;
end,;
ylL11=x[+];
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vec=j(&n., 1,k);
dados=Y/|| VEC,;
end;
IF K=1 THEN DO;
DADOS2=DADOS;
END,;
ELSE DO;
DADOS2= DADOS2 // DADOS;
END;
END;
NAMES = {"VALOR","ITERACAQ"};
CREATE WORK.PERDA FROM DADOS2 [COLNAME=NAMES];
APPEND FROM DADOS?;
CLOSE WORK.PERDA,;
QUIT;
%MEND SIMULA,
%SIMULA(iteracao=10000,n=1000);

PROC MEANS NOPRINT DATA=PERDA P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P99;
by iteracao;

VAR VALOR,;

OUTPUT OUT=PERDA _SIM P1=P1 P5=P5 P10=P10 P25=P25 P50=P50 P75=P75
P90=P90 P95=P95 P99=P99;

RUN;

proc sql;

create table VARCD&CD. AS

select AVG(p1l) as p1, avg(P5) AS P5,AVG(P10) AS P10,AVG(P25) AS P25, AVG(p50) as
p50, AVG(P75) AS P75, AVG(P90) AS P90, AVG(p95) as P95,AVG(p99) as p99 from
PERDA SIM;

quit;

proc gplot data=perda_observada;
plot valor*periodo;

where cd=&cd.;

run;quit;

DATA VARCD&CD.;SET VARCD&CD.;
CD="CD&CD.";
RUN;

PROC EXPORT DATA = VARCD&CD.

OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xIs"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="VAR",
RUN;



data perda2;set perda;
x=log(valor);
run;

data perda22;set perda_observada;
x=log(valor);
run;

title "Distribuicdo de perda agregada.”;
PROC UNIVARIATE DATA=PERDA;
VAR valor;

HISTOGRAM,;

RUN;

title "Distribuicdo do logaritimo da perda agregada.";
PROC UNIVARIATE DATA=PERDA2;

VAR X;

HISTOGRAM,;

RUN;

title "Distribuicdo do logaritimo da perda agregada observada.";
PROC UNIVARIATE DATA=PERDAZ22;

VAR X;

HISTOGRAM;

where cd=&cd.;

RUN;

PROC MEANS NOPRINT DATA=PERDA_OBSERVADA P1 P5 P10 P25 P50 P75 P90
P95 P99;

VAR VALOR;

OUTPUT OUT=PERDA_OBS P1=P1 P5=P5 P10=P10 P25=P25 P50=P50 P75 P90=P90
P95=P95 P99=P99;

RUN;

PROC TRANSPOSE DATA=PERDA_SIM OUT=PERDA_SIM,;
RUN;

DATA PERDA_PERCETIS;SET PERDA_OBS PERDA_SIM:
DROP TYPE_ FREQ ;
RUN;

PROC TRANSPOSE DATA=PERDA_PERCETIS OUT=PERDA_PERCETIS;
RUN;



DATA PERDA_PERCETIS;SET PERDA_PERCETIS;

P=COMPRESS(_NAME_, P');

PERDA_OBS=COLI;

PERDA_SIM=COL2;

PERCENTIL=P*1;

IF P =. THEN DELETE;

PERCENTIL=P*1;

KEEP PERCENTIL PERDA_OBS PERDA_SIM;
RUN;

%IF &I=1 %THEN %DO;

DATA PERDA_PERCETIS_FINAL;SET PERDA_PERCETIS;
K=&I;

RUN;

%END;

%ELSE %DO;

DATA PERDA_PERCETIS;SET PERDA_PERCETIS;
K=&I;

RUN;

DATA PERDA_PERCETIS_FINAL;SET PERDA_PERCETIS_FINAL
PERDA_PERCETIS;

RUN;

%END;

%END;

PROC SQL;

CREATE TABLE P_F AS

SELECT PERCENTIL,AVG(PERDA_SIM) AS PERDA_SIM,AVG(PERDA_OBS) AS
PERDA_OBS,COUNT(*) AS SIMULACOES

FROM Perda_percetis_final

GROUP BY PERCENTIL;

QUIT;

DATAP_F;SET P_F;
GRP=1;
RUN;

%LET MIN=350000;
%LET MAX=3500000;
%LET MID=100000;

Data line;

grp=2;

PERDA OBS ="&MIN."+0;
PERDA SIM ="&MIN."+0;
PERCENTIL=0;

output;

PERDA _OBS ="&MAX."+0;
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PERDA _SIM ="&MAX."+0;
PERCENTIL=100;

output;

RUN;

DATA P_F;SET P_F LINE;
RUN;

/* Use the POINTLABEL option to label the plot points */

symboll v=DOT i=JOIN c=black pointlabel=(h=1.5 f='"Albany AMT/bold" #PERCENTIL");
symbol2 1=join v=NONE color=vibg height=1.3;

Proc sort DATA=P_F,
by grp PERDA_OBS;
run;

title "Ajuste QQ-PLOT para perda agregada”;
PROC GPLOT DATA=P_F;
PLOT PERDA_SIM*PERDA_OBS=GRP / haxis= &MIN. to &MAX. by &MID.
vaxis= &MIN. to
&MAX. by &MID.
HREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.
VREF= &MIN. to
&MAX. by &MID.;
RUN;QUIT;

/************* ADERENCIA **********/

DATA ADERENCIA_TESTE_FREQ;SET BASE_FREQ NEGI;
LENGTH TIPO $20;

Valor=QTD;

KEEP Valor Tipo;

IF CD=1 THEN TIPO='Dados";ELSE Tipo="Modelo’;

run;

/***********************************/

ods graphics on;
ods output kolsmir2stats=KOMOG_FREQ Cvmstats=VAN_FREQ;
proc nparlway edf plots=edfplot data=ADERENCIA_ TESTE_FREQ;
class Tipo;
var Valor;
run;
ods graphics off;
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PROC EXPORT DATA = KOMOG_FREQ
OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="KOMO_FREQ";
RUN;

PROC EXPORT DATA = VAN_FREQ
OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="VAN_FREQ";
RUN;

/************* ADERENCIA SEVER I DADE **********/

DATA ADERENCIA TESTE_SEVE;SET BASE_SEVERIDADE TEST;
LENGTH TIPO $20;

KEEP Valor Tipo;

IF CD=1 THEN TIPO='Dados;ELSE Tipo="Modelo’;

run;

/***********************************/

ods graphics on;
ods output kolsmir2stats=KOMOG_SEVE Cvmstats=VAN_SEVE;
proc nparlway edf plots=edfplot data=ADERENCIA_TESTE_SEVE;
class Tipo;
var Valor;
run;
ods graphics off;

PROC EXPORT DATA = KOMOG_SEVE
OUTFILE = "&dir\RESULTADO
FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD. .xls"
DBMS = EXCEL
REPLACE;
SHEET="KOMO_SEVE",
RUN;

PROC EXPORT DATA = VAN_SEVE



OUTFILE = "&dir\RESULTADO FINAL\CD&CD.\RESULTADO&CD..xIs"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="VAN_SEVE",
RUN;

libname perdas "&dir\RESULTADO FINAL\CD&CD.";
data perdas.perda&CD.;set perda;
run;

[***TESTES DE ALEATORIEDADE***/
%LET NN=10000;

DATA NEGZ2;

DO I=1 TO &NN;
QTD=RAND('NEGBINOMIAL',0.1306788,33.94);
OUTPUT,

END,;

RUN;

DATA ADERENCIA TESTE_FREQZ2;SET BASE_FREQ NEG2;
LENGTH TIPO $20;

Valor=QTD;

KEEP Valor Tipo;

IF CD=&CD. THEN TIPO='Dados’;ELSE Tipo="Modelo’;

run;

/***********************************/

ods graphics on;
ods output kolsmir2stats=KOMOG_FREQ2 Cvmstats=VAN_FREQ?2;
proc nparlway edf plots=edfplot data=ADERENCIA_TESTE_FREQ?2;
class Tipo;
var Valor;
run;
ods graphics off;

PROC EXPORT DATA = base_freq

OUTFILE ="&dirARESULTADO
FINAL\CD&CD.\teste_frequencia.xIs"

DBMS = EXCEL

REPLACE;

SHEET="Teste_freq";
RUN;
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