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Resumo

O Banco Central do Brasil estabeleceu, por meio da Circular N° 3.647, de
Marco de 2013, os requisitos minimos para a utilizacdo de Abordagem Avancada
(AMA), baseada em modelo interno, no célculo de alocagdo de capital para risco
operacional. A incorporacao da Base de Dados Externos (BDE) ao modelo AMA
é um dos pontos abordados na referida Circular e sera o foco deste trabalho. Sdo
sugeridos dois métodos de incorporacdo da BDE, em conjunto com modelos para
escalonamento e filtragem dos dados, e avaliado o respectivo impacto do uso deste
elemento na alocacao de capital para risco operacional utilizando o método LDA
(Loss Distribution Approach) para construcao da Distribuigdo Agregada de Perdas
(DAP) e calculo do VaR (Value at Risk).

Palavras-chaves: Basileia. AMA. DAP. LDA. Escalonamento.






Abstract

Central Bank of Brazil has established, through Circular No. 3.647, of March
2013, the minimum requirements for the use of Advanced Measurement Approach
(AMA), based on internal model, in the calculation of capital allocation for oper-
ational risk. The incorporation of External Database (BDE) to the AMA model is
one of the points raised at that Circular and it was the focus of this work. We sug-
gested two methods of incorporation of BDE, together with models for scaling and
filtering data, and assessed the impact of the use of this element in capital allocation
for operational risk using the Loss Distribution Approach (LDA) for construction of
the Aggregate Losses Distribution (DAP) and calculating the Value at Risk (VaR).

Key-words: Basileia. AMA. DAP. LDA. Scalling.
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Introducao

O Comité de Supervisdo Bancéria de Basiléia (BCBS), ligado ao Banco de Com-
pensagoes Internacionais (BIS), estabeleceu em 1988 o primeiro Acordo de Capital de
Basiléia com o objetivo de criar exigéncias minimas de capital para cobertura do risco de
crédito incorrido pelas institui¢oes financeiras. Em 1996, o Comité incorporou ao Acordo
a exigéncia de capital para risco de mercado, além de abrir a possibilidade da utilizacao
de modelos internos para calculo de alocagao de capital - que, até entao s6 era possivel

por modelos padronizados indicados pelo Comiteé.

Em 2004 foi divulgada uma revisao do Acordo, conhecido como Acordo de Basiléia
IT (Basileia, 2004), com o objetivo de tornar mais eficiente a Gestao de riscos das institui-
¢Oes financeiras, trazendo mais solidez e seguranga para o sistema bancario internacional.

Basiléia II esta estruturado em trés Pilares mutuamente complementares, quais sejam:

I Requerimento de capital
IT Supervisao Bancaria

IIT Transparéncia e Disciplina de Mercado

No que tange o Pilar I, o documento aborda a importancia dos modelos de alocagao
de capital para os Riscos de Mercado e de Crédito (ja contemplados no documento de 1988)
e adiciona o Risco Operacional no rol dos riscos incorridos pelas institui¢oes financeiras

que necessitam de reserva de capital como forma de salvaguarda-las de situagoes adversas.

Os Pilares II e III vem reforcar o papel do supervisor no que diz respeito a au-
tonomia para validagao de estrutura de gestao de riscos e o papel das institui¢oes no
compromisso de contribuir com boas préaticas para manutencao de um sistema financeiro
solido e seguro, respectivamente. No Brasil, o Banco Central é o orgao que atua como
regulador das institui¢oes financeiras, visando a solidez do sistema financeiro nacional e

internacional.

Ainda no ambito do Pilar I, o Acordo de Basiléia II propoe diferentes abordagens
para o céalculo de alocacao de capital para Risco Operacional, sdo elas, em ordem de
complexidade: a Basica (BIA), a Padronizada (TSA) e a Avangada (AMA), sendo as duas

primeiras baseadas em modelos padronizados e a AMA baseada em modelos internos.

A Abordagem Avancada dispoe de quatro elementos bésicos, a saber: Base de
Dados Internos (BDI), Base de Dados Externos(BDE), Indicadores de Controle (BEICF)

e Analise de Cenarios. O foco desta dissertacao sera a integracao dos dados da BDE na
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modelagem de dados de perda relativos a Risco Operacional utilizando modelos internos

para calculo de alocagdo de capital sob a Abordagem Avancada (AMA).

O trabalho esta dividido em quatro capitulos. O primeiro capitulo trata das defi-
nigodes e requisitos regulatorios acerca do Risco Operacional, bem como da evolucao dos
modelos propostos pelo Comité de Basiléia. O segundo capitulo aborda técnicas estatisti-
cas utilizadas na modelagem de alocagao de capital para RO, com foco na construgdo da
distribui¢ao agregada de perdas utilizando o método Loss Distribution Approach (LDA).
No capitulo seguinte, serao propostos métodos de incorporacao dos dados externos de
perda ao modelo, além da utilizagao de técnica de escalonamento de dados. Por 1ltimo,
serao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao das métricas abordadas

neste trabalho, seguido das discussoes e conclusoes.
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1 Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta a revisao de literatura dos principais conceitos de risco
operacional e a evolugao do tema no que diz respeito a modelagem para alocagao de

capital.

1.1 Risco Operacional

O risco operacional é definido pelo Comité de Basiléia como o risco associado a
possiveis perdas decorrentes de falhas, deficiéncias ou inadequacao de processos internos,

pessoas e sistemas, ou a eventos externos e deve incluir risco legal.

No Brasil, o tema ganhou notoriedade quando, em Junho de 2006, o Banco Central
do Brasil (Bacen), atuando como regulador do sistema financeiro nacional, publicou a
Resolugao N°3380 (Banco Central, 2006) que dispde sobre a implementagao de estrutura
de gerenciamento do risco operacional nas institui¢oes financeiras. Neste documento, o
Bacen estabeleceu as diretrizes que compoem a gestao deste risco, estabelecendo um prazo
para a implementacao de uma estrutura de gestao de riscos condizente com a natureza e

complexidade das mesmas

Em 2008, o Bacen publicou a Circular N°3383 (Banco Central, 2008), estabe-
lecendo os procedimentos para calculo da parcela do Patriménio de Referencia Exigido
(PRE) referente ao Risco Operacional (Pppr) com base em trés metodologias: Abordagem
do Indicador Bésico (BIA '), Abordagem Padronizada Alternativa (TSA ?) e Abordagem
Padronizada Alternativa Simplificada (ASA ?), em grau crescente de sofisticagiao e com-

plexidade.

Os modelos de alocagao dispostos na Circular N°3383 atuam como proxy da ex-
posicao ao risco operacional, uma vez que nao estao diretamente relacionados aos eventos
de perda associados a este risco e sim ao resultado bruto (RB) da institui¢ao, dado pela
equagao a seguir.

RB = RIF + RPS — DIF, (1.1)

em que,

RB = Resultado Bruto

RIF = Receita de Intermediagao Financeira
RPS = Receita de Prestacao de Servigo

DIF = Despesa de Intermediacao Financeira

Basic Indicator Approach
Trade Standardized Approach

3 Alternative Standardized Approach
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1.1.1 Modelo BIA

A Abordagem do Indicador Béasico, o modelo mais simples entre os listados pelo
Comité, sugere uma relacao direta entre a alocacdo de capital e o RB da Instituicao.
O capital requerido é obtido a partir da multiplicagdo de um percentual fixo (15%),
estabelecido pelo Comité de Basiléia, pelo RB. Assim, quanto maior o volume de negdcios
de uma instituicao, teoricamente maior sera sua exposi¢ao ao risco operacional e entao,
maior deve ser sua alocacao de capital. Seja RB; o Resultado Bruto da instituicao no

semestre t. O modelo BIA pode ser expresso como:

BiA Zome& 12

1.1.2 Modelo ASA

A segunda Abordagem proposta, a TSA, leva em consideracdo as caracteristicas
inerentes as diferentes Linhas de Negdcios (LN) estabelecidas na Circular N° 3.383, atri-
buindo pesos distintos que variam entre 0.12 e 0.18, de acordo com o risco associado a
cada uma. Na tabela 1 estao dispostas as diferentes Linhas de Negdcio e seus respectivos

pesos no resultado final do calculo de alocagao de capital.

Tabela 1 — Linhas de Negdcio

i Linha de Negdcio Peso(«)
1 Varejo 0.12
2 Comercial 0.15
3  Finangas Corporativas 0.18
4 Negociacao e Vendas 0.18
5 Pagamentos e Liquidagoes 0.18
6 Servigos de Agente Financeiro 0.15
7 Administragao de Ativos 0.12
8 Corretagem de Varejo 0.12

A Abordagem Padronizada Alternativa Simplificada difere da TSA apenas na com-
posicao das Linhas de Negbcio Varejo e Comercial, em lugar do RB, pode ser utilizado o
Valor médio dos tltimos trés anos das carteiras ativas de empréstimos e adiantamentos

referentes a essas linhas de negdcio, multiplicadas por um fator de 0,035.

Seja RBpn,, o Resultado Bruto da Linha de Negécio ¢ no ano t. O Modelo TSA

(e 0o modelo ASA) pode ser expresso como:

8
TSA =3y LX PN RBLNt, (1.3)

t=1i=1

em que «; ¢ o peso da Linha de Negocio .
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Em 2013, a Circular N°3383 foi revogada, passando a valer as orientagoes para
calculo do capital requerido para o risco operacional estabelecidas na Circular N°3640
(Banco Central, 2011), contudo, os modelos estabelecidos para calculo nao foram altera-

dos.

1.1.3 Modelo AMA

O grande marco de Basiléia II no que tange ao risco operacional, foi prever a
alocacao de capital utilizando modelos internos baseados nas perdas geradas pelo risco
operacional propriamente dito. A Abordagem Avancada (AMA *) foi uma evolugao repre-
sentativa para a industria financeira porque permite que os bancos adaptem seus modelos
de alocagao de capital ao seu perfil de riscos, uma vez que o requerimento de capital deixa
de ser uma proxy relacionada ao resultado e passa a refletir diretamente os controles in-
ternos e de gestao de riscos da instituicao, influenciando inclusive a tomada de decisoes

por parte da alta administracao.

No Brasil, a Circular N°3.647, do Banco Central (Banco Central, 2013), é o do-
cumento que regula os requerimentos minimos a serem comprovados pelas institui¢oes
financeiras para que estas possam ser autorizadas a utilizar modelos internos para aloca-

cao de capital para cobertura do risco operacional.

Os modelos internos baseados na abordagem AMA, além da segregagao das perdas
por Linhas de Negocios, deverdo permear também a classificagdo dos eventos em oito
diferentes Tipos de Evento de Perda (TP), definidos na Resolugao N°3380 do Bacen, com

base em Basiléia II, conforme Tabela 2.

As classificagoes geradas a partir das combinagdes dos Tipos de Evento de Perda
com as respectivas Linhas de Negécio formam as Categorias de Risco (CR) que nada
mais sdo do que conjuntos de perdas que, por estarem ligadas a fatores geradores de risco

comuns, podem ser agrupadas, para fins de modelagem.

Os valores da mensuragao de risco de cada categoria de risco devem ser adicionados
para fins do calculo do valor da parcela de alocagdo de capital para risco operacional,
podendo ser utilizadas medidas de dependéncia entre as categorias desde que as hipoteses
de dependéncia sejam conservadoras e suportadas por evidéncias empiricas e julgamento

de especialistas (Banco Central, 2013).

Para apuracao do valor de capital a ser alocado para risco operacional, o Banco
Central, em linha com o Comité de Basiléia, estabeleceu que as institui¢oes financeiras
devem estimar de forma razoavel as perdas inesperadas de cada CR combinando dados
relevantes de perdas, tanto internas como externas, analise de cendrios e indicadores de

negocio e de controles internos que sao especificos a instituigao (Basileia, 2004).

4 Advanced Model Approach
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Tabela 2 — Descricao dos Tipos de Evento de Perda

Tipo de Evento de Perda Descricao

Fraude Interna Perdas derivadas de agoes de funcionarios ou contrata-
dos com objetivos de fraude, apropriacdo de bens ou
acao contra as leis ou politicas empresariais

Fraude Externa Perdas derivadas de acoes de terceiros com objetivos de
fraude, apropriacao de bens ou agao contra as leis

Demandas Trabalhistas Perdas advindas de atuacoes incompativeis da institui-
¢ao com leis trabalhistas ou acordos de trabalho relacio-
nados a seguranca , higiene, respeito a diversidade, entre
outros casos que envolvam funcionarios ou contratados
resultantes de reclamagoes (internas ou externas).

Falhas nos Negdcios Perdas decorrentes de acao involuntaria ou negligente de
uma obrigacao profissional frente a clientes, de modela-
gem de processos ou da prépria natureza de um produto.

Danos ao Patrimoénio Fisico Perdas relacionadas a danos ou prejuizos a ativos mate-
riais como consequéncias de desastres naturais ou outros
acontecimentos

Falhas em Processos Perdas decorrentes de erros no processamento de opera-
¢Oes ou na gestao de processos, assim como na relagao
com contrapartes comerciais ou fornecedores

Falhas de Sistemas Perdas derivadas de falhas em sistemas

Interrupcao das Atividades Perdas decorrentes da interrupgao voluntaria ou invo-
luntéaria das atividades por parte da instituicao

Para estimar as perdas inesperadas, o Regulador recomenda a construcao de uma
Distribuigao Agregada de Perdas (DAP) de onde se possa calcular, com 99,9% de con-
fianca, o valor de alocacao de capital que deve conter, ainda, as perdas esperadas pela
instituicao.

Considerando que a alocacao de capital deve ser calculada para cada CR, a DAP
deve ser construida para cada uma destas considerando os quatro elementos base na
modelagem do risco operacional via AMA, a saber: Base de Dados Interna (BDI), Base
de Dados Externa (BDE), Indicadores de Negécios (BEICF) e Andlise de Cendrios, os

quais estao relacionados a seguir.
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1.1.3.1 BDI

A base de dados interna é o principal elemento do modelo AMA. E da BDI que sdo
extraidas informacgoes acerca das ocorréncias de perdas operacionais sofridas pela insti-
tuicdo que servem de insumo para medidas de gestao internas das instituigoes financeiras.
Pelo fato de fornecer estatisticas sobre os diferentes tipos de evento de perda da institui-
¢ao de forma segura e bem estruturada, os ensaios de modelos internos para alocacao de

capital com base apenas na BDI esta em fase avancada nas institui¢oes financeiras.

A BDI inclui informagoes contabeis sobre os eventos de perda tais como data de
ocorréncia, descoberta e contabilizacao, local em que se verificou a perda e seu respec-
tivo valor bruto e valor recuperado, devendo abranger um periodo minimo de 5 anos de

informagoes para utilizagdo no modelo de alocacao de capital.

O uso da BDI no modelo AMA deve seguir alguns critérios, entre eles:

1. Independéncia de eventos
Muiltiplas perdas operacionais relacionadas a um mesmo evento devem ser agrupadas
segundo critérios consistentes, o que envolve entendimento do real risco do evento
ocorrer. O conceito estd diretamente relacionado a concepcao da Base de Calculo
- base que guarda as informagoes que serao utilizadas diretamente no calculo de
alocacao de capital, com o valor da perda dado pelo saldo final dos registros contabeis

de pagamentos, provisoes e recuperacoes.

2. Suficiéncia de dados
Relacionado com a homogeneidade das categorias de risco, o critério de suficién-
cia permite o agrupamento de dados com caracteristicas comuns visando minimizar
possiveis problemas relacionados a pequena quantidade de dados dentro das cate-
gorias de risco. Isto se da porque a granularidade da informacao que é encontrada
ao agrupar os dados em 56 categorias de risco é inversamente proporcional a quan-
tidade de dados presente em cada uma, o que pode vir a ser um problema para a

modelagem.

3. Limite para registro de perdas operacionais na base
O uso de limite é facultativo, desde que nao altere o valor de alocacao de capital.
Tal condicao sugere que, estabelecida uma metodologia para céalculo de alocagao
de capital, sejam testados diferentes pontos de corte de modo a encontrar limite
que nao altere a distribuicao dos dados e consequentemente o valor de alocagao de

capital.

Vale ressaltar que os dados da BDI sao insumo para construcao dos BEICF.
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1.1.3.2 BDE

A base de dados externa guarda informagcoes sobre ocorréncia de perdas operaci-
onais oriundas de fontes externas a instituicao, obtidas de fontes ptublicas, privadas e de

conséreios de dados, entre outros (Circular n°3.647).

Ao fazer parte de um consércio de dados, a instituicao financeira se beneficia de
alguns aspectos, entre eles: classificagdo padronizada das perdas provenientes de institui-
¢oOes de paises diferentes em Linhas de Negécio e Tipos de Evento de Perda; Valor piso
para envio de informagoes (treshold), informagoes acerca da Regido onde a perda ocorreu,
porte da instituicao em que esté classificada a perda, descricao de perdas relevantes, entre

outros que variam de acordo com o consorcio.

Por serem oriundas de fontes externas, estas perdas precisam ser escalonadas antes
de serem incorporadas ao modelo, de modo que sejam compativeis com a classificagao de

perdas da instituicdo e com o perfil de risco da mesma.

A BDE deve ser incorporada no modelo com os objetivos de agregar informagcdes
acerca de perdas severas e plausiveis, complementar os registros da BDI, contribuir na

construcao de cenarios e na apuracgao do calculo de capital.

O foco desta dissertacao é incorporar este elemento ao modelo AMA. Para isto, os
dados da BDE serao filtrados, escalonados e utilizados no célculo de alocacao de capital
sob duas abordagens diferentes, sendo avaliado o impacto da incorporacao destes dados

no resultado final do modelo.

1.1.3.3 BEICF

Os indicadores de risco operacional podem ser divididos em dois grupos: indicado-
res de ambiente de negocios - referentes ao riscos inerentes as atividades bancarias e ao
mercado no qual a instituicao atua; e indicadores de controles internos - devem refletir a
qualidade dos processos internos da instituicao relacionados a prevencao e mitigacao do

risco operacional.
A incoporagao dos indicadores ao modelo AMA objetiva (Banco Central, 2013):
1. refletir a qualidade dos controles da instituicdo e do ambiente de operagoes;

2. contribuir para a avaliacao de necessidade de capital e para o gerenciamento do risco

operacional;
3. agregar avaliagOes de carater prospectivo do risco operacional; e

4. reconhecer a melhoria e a deterioracao dos controles internos e do ambiente de

negdcios na avaliagdo da necessidade de capital para risco operacional.
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Apesar de ser um elemento muito utilizado na gestao do risco operacional, existe
pouca literatura sobre como incorporar as informagoes geradas pelos indicadores no cal-

culo de alocacao de capital pelo AMA.

(Davies et al., 2006) aborda o assunto com discussoes detalhadas sobre a identifica-
¢do, especificacao, selecao e implementacao deste elemento na estrutura de gerenciamento

de riscos das instituicoes.

1.1.3.4 Cenarios

A anadlise de cenarios tem como objetivo agregar ao modelo AMA eventos de risco
operacional raros e de alta severidade, porém considerados plausiveis, de modo que se

possa fornecer informagoes sobre o risco potencial a que a instituicdo esta exposta.

Para construcao dos cenarios devem ser considerados os dados da BDI, BDE,
BEICF, além do conhecimento de especialistas em riscos. Este elemento deve ainda in-
corporar a andlise de impacto da ocorréncia simultdnea de miltiplos eventos de risco
operacional e, assim como os demais elementos, contribuir para o calculo da parcela de

capital.

Um dos métodos utilizados na industria bancaria nacional é o método Delphi
(Dalkey et al., 1969), que consiste na aplicagdo de questiondrios sobre temas especificos,
direcionados a especialistas no assunto abordado, com o objetivo de avaliar a opiniao dos
mesmos em relagdo a probabilidade de ocorréncia de um evento. O resultado ¢é avaliado
sob a 6tica do grupo: havendo convergéncia de opinidao entre os especialistas, pode-se
utilizar o método proposto por Franco 2007 para calcular probabilidades de ocorréncia
simultanea de miltiplos eventos, calculadas a partir de métodos bayesianos, considerando

probabilidades a priori.

(Scandizzo, 2006) aborda a construgao e uso do elemento cenario no modelo AMA.

1.2 Principais distribuicoes utilizadas na modelagem de Risco Ope-

racional

O Comité de Basiléia sugere duas metodologias para a construcao da distribuicao
agregada de perdas a partir dos dados de risco operacional: a IMA (Internal Measurement
Approach) e a LDA (Loss Distribution Approach). A primeira metodologia consiste em
construir uma distribuicao de probabilidade para as informacoes de perda ao longo do
tempo. A segunda abordagem usa simulagdo de Monte Carlo para gerar, a partir das
distribuicoes de frequéncia e severidade dos dados, novas observagoes possiveis para a

distribuicao agregada de perdas.
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Por ser a mais utilizada na literatura bancaria sobre o tema, este trabalho tera
foco na metodologia LDA para construcao da distribuicao agregada de perdas, detalhada

na Secao 2.1 deste trabalho.

Para isto, serao construidas distribui¢oes empiricas e paramétricas para os dados
de perda baseada nas fungoes de probabilidade mais adequadas para as caracteristicas

dos dados de perda operacional, conforme segue.

1.2.1 Distribuicdes de Frequéncia

Os dados de frequéncia podem ser definidos por uma variavel aleatéria discreta e
positiva, denotada por NN, que representa o numero de vezes que determinado evento de

perda ocorre em um determinado periodo de tempo.

Neste trabalho serao ajustadas as quantidades (contagens) de perdas mensais ocor-

ridas dentro de cada categoria de risco (CR).

As distribuicoes mais utilizadas para modelar frequéncia dos dados de perdas ope-

racionais sao as de Poisson e Binomial Negativa.

1.2.1.1 Distribuicdo Poisson

A distribuicao de Poisson é uma distribuicdo discreta que modela o niimero de
ocorréncia de um evento de interesse em um determinado intervalo de tempo e é uma

distribuicao muito utilizada na modelagem de dados de contagem.
Segundo Jonhson e Kotz 1969, uma variavel aleatoria X tem distribuicao Poisson
com pardmetro A, (A > 0) se sua func¢ao de probabilidades for da forma:

e—>\ T

P(X:x)zi',xzo,lﬂ,... (1.4)
x!

Para o ajuste do modelo segundo o método de Méxima Verossimilhanga (Schwarz
et al., 1978), considere que Xi, Xs,...,X,, é uma amostra aleatéria de tamanho n da

distribuicao Poisson. O logaritmo da funcao de verossimilhanga é dado por:

IAX) = —nA +1logA> x; — ) log ;! (1.5)
i=1

i=1

em que A > 0 é o parametro a ser estimado.

O estimador de maxima verossimilhanga é obtido maximizando (1.5) com respeito

a A, que resulta em

ixl (1.6)
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1.2.1.2 Distribuicao Binomial Negativa

A distribuicao Binomial Negativa, também conhecida como distribuicao de Pascal,
possui dois parametros e também ¢é muito utilizada na modelagem de dados de contagem.

Sua func¢ao de probabilidades pode ser dada por:

PIX = 4] = Wﬂ(1—p)x,x:o,1,2,... (1.7)

comr>0e0<p<1,em que'(a)= [ u*"le “du é a funcio Gama.

O logaritmo da funcdo de verossimilhanca do modelo Binomial Negativo é dado

por

l(r,p|X) = Zlog [(x; +7r) — Zlog x;! —nlog['(r) + nrlog(p) + log(1 — p) in, (1.8)
i—1 i=1 i1

em que x; é a i-ésima observacao da amostra, i = 1,2,...ner >0e 0 < p < 1 sao os

parametros a serem estimados.

Os estimadores de méxima verossimilhanca sdo obtidos maximizando (1.8) com
respeito a r e p. Esses estimadores nao podem ser obtidos analiticamente. No entanto
suas estimativas podem ser facilmente obtidas através de métodos de maximizacao numé-
rica. Neste trabalho, os estimadores de maxima verossimilhanca da distribuicao Binomial

Negativa foram obtidos através do comando optim do programa R (R Core Team, 2015).

1.2.2 Distribuicdes de Severidade

Dados de severidade representam o montante de perdas em valor monetario ocor-
ridos na instituicdo. Diferente dos dados de frequéncia, os dados de severidade nao tem
relacdo com o tempo e podem ser definidos a partir de uma variavel aleatéria continua,

positiva definida, com caracteristica assimétrica na cauda da distribuigao.

Para modelagem dos dados de severidade, as distribuicdes mais utilizadas sao a

Log-Normal, Weibull e Mistura de Log-Normais.

1.2.2.1 Distribuicdo Weibull

Popular em aplicagoes na area de Andlise de Sobrevivéncia, a distribuicao Wei-
bull (Weibull, 1951) é usualmente utilizada para modelar o tempo até a ocorréncia de
um evento de interesse. No entanto, por possuir um suporte positivo, essa distribuicao
também pode modelar outros tipos de dados com valores positivos. Sua func¢ao densidade

de probabilidades ¢ dada por:

f(x) = ax®2z® e~ 2 > 0. (1.9)
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O logaritmo da funcao de verossimilhanca do modelo Weibull é dado por:

[(a, \|X) = nlog(a) + nalog(N) + (o — 1) Zlogxz—)\ Zxo‘ (1.10)

7

em que x; € a i-ésima observagao da amostra, 1 = 1,2, wonea>0e A >0 sao os

parametros a serem estimados.

Os estimadores de méxima verossimilhanga sdo obtidos maximizando (1.10) com
respeito a a e \. Esses estimadores nao podem ser obtidos analiticamente. No entanto suas
estimativas podem ser facilmente obtidas através de métodos de maximizagdo numérica.
Os estimadores de méaxima verossimilhanga da distribuicao Weibull foram obtidos através

do comando optim do programa R (R Core Team, 2015).

1.2.2.2 Distribuicdo Log-normal

Assim como a distribui¢ao Weibull, uma outra distribuicao de probabilidade bas-
tante utilizada na modelagem de dados de sobrevivéncia é a distribui¢ao log-normal. Uma
varidvel aleatéria X tem distribuigao log-normal se Y = log(X) tem uma distribuigdo

Normal. A funcao densidade de probabilidades do modelo log-normal é definida por:

flz) = x0127r exp {— <1Og2$02—u> ] ;x> 0. (1.11)

O logaritmo da funcao de verossimilhanca do modelo log-normal é dado por:

n
I, 0?|X) = Zlogxz' —nlogo — = log (2m) Z log z; — (1.12)
=1 —
em que x; ¢ a i-ésima observagao da amostra, 1 = 1,2,....ne —oo < u < 0o e ¢ > 0 sao
os parametros a serem estimados.
O estimador de méxima verossimilhanga é obtido maximizando (1.12) com respeito

a [ e o, que resulta em

62 = Z(logwi — f1)? (1.13)

1.2.2.3 Mistura de Log-normal

Os modelos de mistura de distribuicoes sao utilizados em estudos cuja populacao
em estudo é formada por varias subpopulagées (observaveis ou latentes). Situagdes como

essa podem ser detectadas quando os dados apresentam um comportamento multimodal.
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Considerando o caso continuo, em que as densidades componentes de uma mistura
pertencem a familia paramétrica f;(.), tem-se que a funcao densidade de probabilidades

de uma mistura de £ componentes é dada por:

k
f(z) = Z:pjfj(x% (1.14)

em que f;(x) representam as j densidades componentes da mistura e p; sdo os respectivos

pesos, com Z?Zl p; = 1.

Em particular, quando k = 2 e f;(.) pertence a familia de distribui¢oes log-normais,
tem-se que a densidade de probabilidades de uma mistura de duas log-normais é dada

por:

) = —P exp ~ (logz — n)? Lt P ~ (logz — pp)?
To1\ 2T 202 xo9\ 27 202 ’

em que p é o parametro de mistura e —co < puy, pe < 00, 07 > 0 e 09 > 0 sao os

(1.15)

parametros das distribuicoes log-normais.

O logaritmo da fun¢do de verossimilhanca é dado por:

= log z; — M1)2 I—p (logz; — M2)2
Uy, 02, e, 02, p|X) =Y 1o Lex ( + ex
(1, 01 12, 72, pIX) ; g{x01\/27r p 203 TOoo\/ 2T p 203
(1.16)

Da mesma forma que em (1.8), os estimadores dos paradmetros de (1.16) ndo podem
ser obtidos analiticamente, mas podem ser facilmente calculados através de métodos de
maximizag¢ao numeérica. Os valores as estimativas da mistura de log-normais foram obtidos

através do comando optim do programa R (R Core Team, 2015).

I}
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2 Técnicas Estatisticas utilizadas na modela-

gem de Risco Operacional

Neste segundo capitulo, serd apresentado o método LDA (Loss Distribution Ap-
proach) e seu respectivo modelo de simulagdo para encontrar a Distribuigdo Agregada de
Perdas (DAP), além da medida utilizada para célculo de alocagao de capital, conhecida

como VaR e a métrica utilizada para avaliar a qualidade das estimativas.

2.1 LDA

O LDA (Loss Distribution Approach) é um método amplamente utilizado pela
industria financeira e tem como objetivo estimar uma funcao de distribuicao agregada de
perdas (DAP) que deve ser construida a partir das fungoes distribuigdo de frequéncia e
severidade dos dados (Frachot et al., 2004).

Também utilizado nas abordagens de risco de crédito e de mercado, o LDA tornou-

se popular por simular observacoes de perda de acordo com o perfil de riscos da instituicao.

Considerando que as bases de dados com registros de perdas operacionais nao guar-
dam uma grande quantidade de observagoes, visto a recente movimentagao das institui¢oes
financeiras motivadas por Basiléia II, é natural a utilizacdo do LDA especificamente por
tornar possivel a simulagdo de novos registros de perdas operacionais agregadas (POA) a
partir dos dados fornecidos pela instituicao, feitas por meio da técnica de simulagao de
Monte Carlo.

Por perda operacional agregada (POA) entende-se os valores da soma das severi-

dades de perda em um determinado periodo de tempo, definida como:

N
POA = Z Sk, (2.1)

k=1
Aqui, Si é o k-ésimo valor de perda ocorrido no tempo de referéncia, k =1,2,...,Ne N

¢ o nimero de perdas ocorrido no tempo de referéncia. O LDA determina a distribuicao

da POA como na equagio a seguir, em que X = POA e F(x) representa a funcao de
distribuigao de probabilidade da DAP (Diniz et al., 2014):

Flz)=P(X <z) = iP(XSxﬂN:n)

n=0

— S P(X <a|N=n) x P(N =n)

n=0
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_ iP(g:Skgx\N:n> « P(N =n)

n=0  \k=0
= > P (Z S < z|N = n) x P(N =n), (2.2)
n=0  \k=0

com Sp = 0.

A funcao de distribuicdo agregada de perdas é quem fornece o valor de alocacao

de capital para risco operacional, conhecido como VaR, abordado na Secao 2.3.

A metodologia IMA consiste em estimar diretamente a DAP por meio de MCMC
(Markov Chain Monte Carlo) ou outro método numérico, porém, a baixa quantidade de
observacoes nao permite o uso de pressupostos assintoticos para as estimativas, o que abre

espago para a utilizacao do LDA.

Muitos autores utilizam o LDA para construcao da DAP fazendo uso apenas da
BDI, abordando outras questoes de interesse como a correlagao entre as categorias de risco
(Requena, 2014). Neste trabalho, o LDA serd utilizado para construir a DAP considerando
a incorporacao do elemento BDE ao AMA.

2.1.1 Distribuicao Agregada de Perdas

Para constru¢do da DAP como em (2.2), via LDA, se faz necessiria a construgao

das distribuicoes de frequéncia e severidade dos dados de perda conforme Secao 1.2.

A premissa basica do LDA é a de que os dados de frequéncia e severidade sao
independentes, ou seja, o valor das perdas nao tem relacdo com a quantidade de vezes
que o evento ocorre. Assume-se ainda que os dados de severidade dentro de uma mesma

categoria de risco sdo iid (independentes e identicamente distribuidos) e maiores que zero.

Tais premissas permitem a construcao de valores de POA nunca antes observados
mas que, partindo de distribui¢oes de frequéncia e severidade ajustadas de acordo com o
perfil de risco da instituicao refletido nos dados utilizados para ajuste, podem acontecer

a qualquer momento.
A construcao da DAP, via LDA, segue o algoritmo a seguir:
Passo 1: Estime a funcdo de probabilidade dos dados de contagem, P(N = n);

Passo 2: Estime a funcao densidade de probabilidade dos dados de severidade das perdas,

f(s);
Passo 3: Sorteie uma observacao da distribuicao de frequencia, N = n;

Passo 4: Sorteie n (valor da frequéncia observada no Passo 3) observagoes independentes da

distribuicao de severidade, Si, S, ..., Sy.
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Passo 5: Some as observagoes de severidade para obter a POA X =77 | Sk

Passo 6: Repita os passos 3 a 5 um nimero m grande de vezes, de modo a obter a variavel

aleatoria X = x1,29,...,Tp, ..., Ty, conforme 2.2

Para a execuc¢ao dos Passos 1 e 2, recomenda-se testar mais de uma distribuicao
de probabilidade para avaliar qual melhor se ajusta aos dados. Comumente, seriam utili-
zados os testes de Qui-Quadrado (DeLong et al., 1988) e Kolmogorov-Smirnov (Smirnov,
1948) para avaliar a qualidade dos ajustes, porém, a grande quantidade de observages
(no minimo 60 para frequéncia e milhares para severidade) fornece estimativas viesadas
dos valores dos testes. De fato, uma amostra com milhares de observac¢oes concederia
poder suficiente para rejeitar qualquer ajuste. A proxima secao indica uma medida nao-

paramétrica alternativa para comparar a qualidade dos ajustes.

2.2 Medida de Qualidade de Ajuste

Para escolha da distribuicao melhor ajustada aos dados de frequéncia e severidade
propoe-se, em conjunto com andlise grafica da distribuicao de probabilidade, o uso de
estatistica nao-paramétrica relativa ao Desvio Quadratico Médio (DQM) dos dados de

ajuste aos dados empiricos, dada por:

DQOM = i (FT(xl) — FE(xi))Q’ (23>

= n
em que Fr(.) é a fungao de distribuigdo estimada segundo o modelo téorico e Fg(.) é a
funcao de distribuicdo empirica.

Esta medida avalia o viés médio das estimativas em relacao as observagoes e quanto

menor ela for, maior a proximidade da estimativa com os dados empiricos.

Neste trabalho, a medida DQM sera utilizada para escolha das distribuicoes de

frequéncia e severidade que serao utilizadas no LDA.

2.3 VaR

A estatistica utilizada para estimar a necessidade de capital para risco operacional

é conhecida como VaR.

O Valor em Risco (VaR) é uma medida amplamente utilizada no gerenciamento
de riscos das institui¢coes financeiras e representa o valor da pior perda esperada em um
intervalo de tempo dado um nivel de confianga (Jorion, 1996), satisfazendo a seguinte

equagao:
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P(Perda <VaR,) =« (2.4)

Na abordagem AMA do risco operacional, o VaR deve medir a pior perda possivel,
a um nivel de 99, 9% de confianca, no intervalo de um ano. Sendo assim, o valor da perda
que satisfaz a equagao (2.4), considerando nivel de confianga de 99, 9%, calculado a partir

da DAP, é o que determina a alocacao de capital para risco operacional.

Neste contexto, vale ressaltar mais uma vez, a importancia da simulacao de novas
observagoes para distribuicao agregada de perdas, visto que calcular o VaR a partir das
observacoes empiricas nao extrapolaria a ocorréncia de valores ja esperados pela institui-
¢ao, sendo que o valor de alocagdo de capital neste caso seria dado por, no méaximo, o
valor méaximo de perda ja observado. Além disto, a estimacao precisa do percentil 99,9
requer uma quantidade razoavel de dados, o que leva, mais uma vez, a preferéncia de uso
do LDA.

Para avaliar a qualidade das estimativas do VaR geradas a partir do LDA, sera
utilizada a técnica de re-amostragem de Bootstrap a fim de calcular os valores de erro

padrao e de outras medidas de qualidade do estimador.

2.4 Bootstrap

A ideia basica do método Bootstrap é de que, se nao existe outra fonte sobre a
distribuicao dos dados, a amostra observada contém toda a informacao acerca da distri-
buicdo e entdo a re-amostragem destes dados seria a melhor forma de encontrar o valor

esperado do pardmetro de interesse (Efron and Tibshirani, 1994).

Cada re-amostra bootstrap ¢, onde i = 1,2, ..., B, deve conter n elementos gerados

a partir dos dados observados, sorteados com reposicao.

O sorteio com reposi¢ao pressupoe a independéncia dos dados e, a re-amostra
obtida a partir deste sorteio, serd composta por combinagao de observagoes distinta das

ja observadas, gerando nova estimativa para a estatistica de interesse.

Recomenda-se que sejam sorteados um niimero n grande de observagoes para com-
por cada re-amostra, sendo B=100 um numero satisfatério de re-amostras quando n é

suficientemente grande (Efron and Tibshirani, 1994).

Uma das avaliagoes de qualidade de estimadores que pode ser construida via Bo-

otstrap, é a estimativa do erro padrao.

Considere s(x*); as estimativas da estatistica de interesse, geradas a partir das

réplicas de Bootstrap, calculadas a partir dos dados x1, xo, ..., x,.
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O Erro Padrao das estimativas, utilizado para avaliar a variabilidade do estimador

¢é dado por:

1 & )
EP = $ 71 % > (s(z*); — s(z%))?, (2.5)

=1

em que s(z*) = £ 37 s(z*); é a média das estimativas, que serd utilizada, no caso de

s(z*) = VaRgg9, como valor de alocagao de capital para risco operacional.

Além do EP (2.5), pode-se calcular ainda o Intervalo Percentil (IP) do estimador,

construido a partir das B réplicas da simula¢do Bootstrap como em (2.6).
Considere G* a funcao distribuicao acumulada de s(z*).

O intervalo percentil, com coeficiente de confianga 1-2a;, é definido pelos percentis
a e l-a de G*:

IC(01-a) = [G7H ), G7H(1 — )] (2.6)

As estimativas do EP (2.5) e IP (2.6) serao utilizadas para comparar as estimativas
geradas para o VaR sob diferentes abordagens do LDA (considerando somente BDI ou

incorporando a BDE).

Todas as técnicas apresentadas neste capitulo serao utilizadas, em conjunto com
as abordagens do capitulo seguinte, para o calculo de alocacao de capital para risco
operacional. Para isto, sera utilizada base de dados real, devidamente descaracterizada,

com informagoes de perdas ocorridas em um grande banco brasileiro.

O capitulo seguinte abordara a incorporagao do elemento BDE ao modelo AMA,
com proposta de técnicas para filtro, escalonamento e uso destes dados no método LDA

para construcao da DAP.
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3 Incorporacao da BDE ao modelo AMA

O Banco Central prevé alcancar os seguintes objetivos com a incorporagao dos
dados externos ao modelo AMA (Banco Central, 2013):

1. Agregar informagcoes acerca de perdas externas severas e plausiveis;

2. Complementar os registros internos de perdas operacionais, reduzindo eventual es-

cassez de dados;

3. Agregar informacoes ao processo de andlise de cenarios, de forma a contribuir para

a avaliacao prospectiva do grau de exposi¢ao da instituicao ao risco operacional; e

4. Contribuir para a avaliagdo, mensuracao e monitoramento da exposicao ao risco

operacional e para apuragao do VaR.

A metodologia para a incorporacao de dados externos ao modelo AMA deve ainda:

1. Garantir que os dados sejam compativeis com a classificacao de perdas operacionais

da instituicao; e

2. Prever o escalonamento, a filtragem e a adocao de ajustes qualitativos dos dados,
de forma a adequa-los, sempre que possivel, ao porte, a localizacao e ao perfil de
risco da instituicao, visando minimizar eventual subjetividade ou viés das fontes de

informagao e do processo de coleta.

Visando atender aos requerimentos do Regulador e contribuir com literatura aca-
démica sobre o assunto, propde-se aqui um processo robusto e estatisticamente funda-
mentado para tratamento e incorporacao dos dados externos ao modelo de alocagao de

capital para risco operacional.

Para isso, serao abordadas metodologias para classificacao ("De-Para"), filtragem
e escalonamento dos dados externos, bem como duas formas de incorporacao dos dados

ao modelo, aqui descritos como Método da Unidao e Método da Intersecao.

3.1 De-Para

Para uso dos dados externos na gestao de riscos e calculo de alocagao de capital
para risco operacional, um passo imprescindivel é o processo de “De-Para”, que se refere a
classificacao dos eventos externos nas categorias de perda internas da instituicao financeira

que ira utilizar a BDE.
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A classificacao é feita na marcacao dos Tipos de Perda e Linhas de Negocio e este
processo se faz necessario para minimizar alguns tipos de viés de informagao, tais como
viés de controle e viés de colecao referentes a diferenca nas regulagoes de diferentes paises
e na forma como sao armazenados os dados (no que se refere a data, corregao de inflagao,

etc.), respectivamente.

Deve-se levar em consideragao no momento da classificacdo do "De-Para'"que exis-
tem determinados eventos, comuns a outros paises, que nao acontecem no Brasil ou, ainda,
que sao classificados em categorias de perda distintas das utilizadas no Brasil, seja pelo
fato da instituicao financeira que reportou a perda ter perfil de negbdcios diferente da ins-
tituicdo que ird utilizar a informacao, seja porque o entendimento das instituigoes acerca

da classificagao de um determinado tipo de evento seja distinto.

A participacao da instituigdo financeira em um consorcio de dados facilita a cons-
trucao da marcacao do "De-Para'pelo fato do consorcio fornecer uma pré-marcacao pa-
dronizada de eventos de perda em categorias ja definidas por Basiléia I, conforme Tabela
2. Esta marcagao, porém, é feita em diferentes niveis de granularidade (I, 1T e III, ge-
ralmente), sendo que o "De-Para'deve ser feito no nivel mais granular, justamente para
ter a sensibilidade de marcar as observacoes de acordo com as atividades internas da

instituicao, evitando o viés de informacao.

O processo de classificacao é de uso interno de cada instituicao e deve ser definido
por analista de risco com conhecimentos sobre a base de dados e os tipos evento e linhas

de negocio da instituicao.

3.2 Filtros

Os filtros na BDE sao utilizados com o objetivo de agregar a base interna apenas

eventos provaveis de ocorrer, considerando o perfil de risco da instituicao.

Assim, propoe-se que, apoOs a classificagao dos eventos externos em TP’s e LN’s
internos, seja construida analise padronizada de dados para classificacdo de observacoes

que sao passiveis de exclusao (ou nao-inclusao) na modelagem da BDE.

Para tanto, é indicada a construcao de andlise de dados via Boxplot (Williamson
et al., 1989), onde sdo considerados outliers os pontos que ultrapassam o limite superior

da distribuicao de dados, definido como segue.
Seja X a variavel aleatoria que define os valores da perda da BDE.
F(z) é a fungao distribuigao acumulada de X.

No conceito utilizado para construcao do Boxplot, o limite superior da distribui¢ao

dos dados ¢ dado por:
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LSup = F71(0,75) + 1,5 x [FF~*(0,75) — F~*(0, 25)] (3.1)

Aqui, F71(k) é o Quartil k da varidvel X.

Sendo assim, poderiam ser considerados para modelagem dos dados externos os
dados da BDE que estivessem abaixo do limite superior do Boxplot, enquanto que os ou-
tliers poderiam ser utilizados para agregar informagoes ao processo de andlise de cendrios,

de forma a contribuir para a avaliagao prospectiva do risco operacional.

3.3 Modelo de Escalonamento

O escalonamento consiste no processo sistematico e estatisticamente fundamentado
de ajuste do montante de perdas de eventos externos ao perfil de risco e as atividades da
instituicao.

O objetivo de escalonar os dados da BDE ¢ ponderar aspectos especificos relacio-
nados a cada evento de perda no valor desta, de modo a poder comparar observagoes que

possuem ao menos um aspecto em comum e conseguir relacionar uma perda externa ao

perfil de riscos interno de uma instituicao.

O modelo de escalonamento pode ser construido com base nas seguintes premissas
(Dahen and Dionne, 2010):

1. A perda pode ser dividida em dois componentes de risco: Comum CM e Idiossin-
cratico (ID), mutuamente complementares. O componente de risco Comum cap-
tura questoes macroecondmicas, geopoliticas e relacionadas a cultura de um pais
enquanto o componente Idiossincratico ¢ composto por fatores especificamente re-

lacionados aos diferentes TP’s e LN’s;

2. Os fatores que compoem o componente idiossincratico podem ser relacionados por

uma funcao linear; e

3. Os fatores nao observados no escalonamento sao, supostamente, comuns a todos os

bancos, nao afetando o processo de escalonamento.

Para avaliar qual relagao linear é a mais adequada para explicar as perdas a partir
dos componentes comum e idiossincratico, propoe-se o uso de regressao linear conside-

rando o log das perdas internas e externas da instituicao estudada.

Dessa forma, considerando as informacoes disponiveis para construcao de variaveis
e posterior modelo para estimacao dos parametros de regressao, sera construido fator de

escala para, no minimo, ponderar a regiao onde as perdas operacionais ocorreram.

O fator de escala é construido a partir do seguinte raciocinio:
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Considere que as perdas sao funcao dos componentes de risco Comum e Idiossincra-

tico.

S = f(CM,ID) (3.2)

Assumindo a premissa de que o log das perdas se relaciona com os componentes por

uma transformagao linear pode-se assumir que:
log(S) =CM + pID (3.3)
Supondo que o componente idiossincratico seja composto pelos fatores Regido,

Porte, Linha de Negocio e Tipo de Evento de Perda, a equagao pode ser reescrita

como:
log(S) = CM + p1Regiao + pyPorte + B3 LN + B,TP (3.4)

E utilizado o método MQO (Minimos Quadrados Ordindrios) para estimar os para-

metros da equagao anterior, atribuindo pesos para cada uma das variaveis.

logA(S) — C'M + B1Regiao + By Porte + LN + B, TP (3.5)

Considerando que os dados da instituicao financeira que deseja obter o fator de

escala estao contidos nos dados da BDE, é possivel, apds a estimagao dos parametros da

regressao linear como em (3.5), construir o fator de escala.

Para isto, é necessario definir qual(is) fator(es) deseja(m)-se escalonar. Recomenda-

se construir o fator de escala para as perdas comuns ao mesmo TP e a mesma LN,

ponderando apenas os outros fatores do componente Idiossincratico no processo de esca-

lonamento.

Em outras palavras, se o objetivo é escalonar as perdas de diferentes regioes e

portes, para as Linhas de Negocio (LN) e Tipos de Evento (TP) iguais, por exemplo, o

fator de escala correspondente seria encontrado facilmente pela equagao dado por:

egBDI
Fs = & (3.6)
e BDE

exp(ﬁAlRegmoBDI + BgPorteBDI + BgLN + BT P)
exp(ﬂAlRegiaOBDE + BgPorteBDE + BgLN + B4TP)

Dessa forma, para obter a perda escalonada por regiao e porte, basta aplicar o F'S

encontrado em (3.7) aos dados externos de perdas operacionais, da forma que:

Perdacseaionada = Perdagpr X FS (3.7)

Apés os dados externos serem devidamente filtrados e escalonados, 0os mesmos

podem ser incorporados ao modelo de alocacao de capital para risco operacional.
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3.4 Métodos de Incorporacao

A incorporagao dos dados externos ao modelo AMA tem como objetivo comple-

mentar os registros internos de perdas operacionais, reduzindo eventual escassez de dados.

Dados externos sao utilizados com frequéncia em diversas areas do conhecimento,
para contribuir com a construgao e analise de cenarios de risco, pois constituem-se em
incertezas criticas, definidas como eventos portadores de futuro, que, apesar de nunca
antes terem sido observados no ambiente de controle, podem ocorrer a qualquer momento

com consequéncias e potencialidades ja conhecidas (Schwartz, 1996).

Neste trabalho, a incorporacao dos dados da BDE ao modelo AMA serd proposta
no ambito da construgao da Distribuigao Agregada de Perdas (DAP) via LDA (Loss Dis-
tribution Approach), considerando esta técnica a mais adequada para calculo de alocagao

de capital na Abordagem avancada, conforme exposto na Se¢ao 2.1.

Tal forma de incorporagao foi motivada a partir da necessidade de avaliar se-
paradamente o impacto de cada elemento (BDI, BDE, Cenarios e BEICF) no valor de
alocacao de capital utilizando o modelo AMA, conforme estabelecido na Circular N° 3.647
(Banco Central, 2013).

Serao propostos dois métodos para utilizagao dos eventos da BDE na construgao

da DAP: Método da Unido e Método da Intersecao, definidos como segue.

3.4.1 M¢étodo da Uniao

A ideia desta forma de incorporacao é simples e consiste em adicionar eventos
externos de perda a cauda (valores acima do threshold) da distribui¢ao da BDI, reduzindo
eventual escassez de dados. Para isto, propoe-se que, apds os tratamentos de filtro e
escalonamento da BDE, os dados externos sejam considerados no processo de estimacao

da distribuicao de severidade das perdas, via LD, juntamente com os dados da BDI.

Em outras palavras, o método da unido visa aumentar a quantidade de eventos
de severidade das perdas, de modo a contribuir com uma avaliagao prospectiva de risco,
incorporando eventos com probabilidade de ocorrencia ja identificada aos dados internos

de perda.

Sejam

e Sppr a variavel aleatéria que representa os montantes de perdas ocorridos na insti-

tuicao que estao gravados na BDI.

e Sppp a variavel aleatéria que representa os montantes de perdas registrados na
BDE.
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Ainda, considerando independéncia entre os eventos da BDI e BDE, e indepen-
déncia entre os eventos da BDE, pode-se definir a variavel aleatéria Sgpruppr como a

uniao dos dados da BDI com os da BDE, com funcao de probabilidade dada por:

P(SBDIUBDE S S) = P(BD])P(SBD] S S) + P(BDE)P(SBDE S S) (38)

Desta forma, visando a utilizacdo desta abordagem na metodologia LDA, basta
unir os dados da BDE aos dados da BDI para que seja possivel avaliar o impacto da

incorporacao deste elemento no valor de alocagao de capital sob abordagem AMA.

Para utilizacao deste método, o processo de construcao da distribuicao agregada
de perdas via LDA deve ser modificado para considerar os dados da BDE no processo de

estimagao da distribuicao de severidade das perdas.

Partindo do pressuposto que a tunica fonte de dados utilizada para construir a
BDE é de dados de consércio e que, sendo assim, os dados da BDI (acima do threshold)
estao inclusos na BDE, a incorporacao pelo método da unidao deve prever a substituicao
dos dados da BDI (acima do threshold) pelos dados da BDE. Feito isto, pode-se seguir

com o algoritmo LDA para construcao da DAP, conforme Se¢ao 2.1.1.

O uso dos dados da BDE nao ¢é indicado para redefinicao da distribuicao de frequén-

cia das perdas visto que alteraria o perfil de riscos da instituicao.

3.4.2 Método da Intersecao

Este método é uma alternativa mais sofisticada ao método da Unido e surge a

partir da necessidade do modelo ser mais sensivel ao perfil de riscos da instituicao.

Enquanto no Método da Uniao os dados externos inflam a cauda da distribuicao
de severidade, aumentando a probabilidade de ocorréncia de perdas com valores altos, no
Método da Intersecao, para evitar este viés para cima dos valores de perda, propoe-se
estimar as distribuicoes de severidade da BDI e da BDE separadamente, incorporando os
dados externos apenas quando, na execucao do LDA, for sorteado da BDI algum evento

maior do que o threshold.

O algoritmo LDA deverd entao ser reconfigurado para testar se a observacao sorte-
ada da BDI no momento da simulagado de Monte Carlo é maior ou menor que o threshold,
conforme algoritmo a seguir que s6 deve ser utilizado apds o processo de filtro e escalo-

namento dos dados.

Passo 1: Sorteie um dado de frequéncia da distribuicao de contagem, N = n;

Passo 2: Sorteie da distribuicao de severidade da BDI n; observacoes, Si,Ss, ...,k ..., 5.

7
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Se Sy < threshold,k =1,2,...,n;, guarde esta observacao.

Se Sy > threshold, sorteie uma observacao, S} da distribuigao de severidade da
BDE e substitua Sy por S}

Passo 3: Some as observagoes de tal forma que POA = Y .cgpr Sk + > reBpE Sk

Passo 4: Repita os passos de 1 a 3 um niimero m grande de vezes.

No capitulo a seguir serao testados os dois métodos de incorporacao da BDE
propostos neste trabalho, utilizando base de dados real fornecida por um grande banco
brasileiro com dados internos e externos coletados em um periodo de cinco anos, com o
objetivo de avaliar a qualidade das estimativas da distribuicao agregada de perdas geradas

a partir dos métodos propostos.

Serao mostrados os resultados obtidos a partir da implementagdo das técnicas
abordadas neste trabalho, contemplando as estimativas das distribuigoes de frequéncia e
severidade, bem como o uso do LDA para incorporacao da BDE pelos diferentes métodos
propostos. A implementagao dos algoritmos foi formulada em R ((R Core Team, 2015) e

estao dispostas na forma de Anexo a este trabalho.
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4 Aplicacoes e Resultados

Para andlise de impacto das diferentes metodologias de incorporacao da BDE ao
modelo AMA, foi utilizada base de dados real cedida por um grande banco brasileiro,
conveniado a um consoércio internacional de dados externos que retine eventos de perda

de diferentes paises do mundo.

Os dados foram devidamente descaracterizados a fim de manter a confidencialidade

acerca do apetite a risco da instituicao.

Serao analisadas trés categorias de risco com caracteristicas distintas, mutuamente
excludentes, pertencentes a linha de negdcio Varejo, denotadas neste trabalho por Catego-
ria A, B e C. Para efeito de célculo, foram selecionados eventos ocorridos entre Jan/2010

e Dez/2014, avaliados sob a perda bruta.

O valor de alocacao de capital para risco operacional serd calculado considerando
as abordagens Empirica e Paramétrica, ficando a cargo da instituicao financeira escolher

a mais adequada para uso na gestao de riscos.

4.1 Dados internos

A Categoria de Risco A se refere a um subnivel de granularidade do Tipo de Evento

Fraudes e Roubos Externos classificado na Linha de Negocio Varejo.

As perdas relativas a esta Categoria ocorrem com uma frequéncia média de 13570
eventos mensais, com coeficiente de variacao de 0,45, observado o periodo de Jan/2010
a Jan/2014. A distribuicdo de probabilidade mais adequada para ajuste foi a Binomial
Negativa com parametros i = 12554,9 e p = 0,0004, como pode ser observado na Figura
1.

No que se refere aos dados de severidade, as distribui¢oes utilizadas para ajuste
das perdas operacionais observadas nesta categoria podem ser avaliadas na Figura 1b.
Foram observados 814.253 eventos distribuidos entre R$1,00 e R$488.100,00, com média
de R$1.400,00 de perda por evento.

Para ajuste da distribuicao foi utilizado como varidvel aleatéria o logaritmo do
valor da perda. Como se pode notar, a distribuicao que melhor se ajustou aos dados foi
a Mistura de Normais com pardmetros (ji; = 2,91,6; = 1,09, i = 6,59,6, = 1,28,p =

0,19), mostrando que a distribui¢ao dos dados é multimodal.

As estatisticas descritivas relacionadas a frequéncia e severidade das perdas desta

e das demais categorias pode ser consultada na Tabela 3.
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Figura 1 — Distribui¢gbes de Probabilidade Estimadas - Categoria A

Para ajuste do logaritmo das perdas da Categoria B, pertencente ao TP Per-
das Trabalhistas, foram utilizados 10.363 observacoes distribuidas entre R$ 1,00 e R$
3.312.000,00. As distribui¢oes Binomial Negativa com parametros i = 185,67 e p = 0,003
e Mistura de Normais com parametros fi; = 10,11,6; = 1,56, fio = 4,92,65 = 1,79,p =
0,12, foram as melhores ajustadas para os dados de frequéncia e severidade dos dados,

respectivamente, como pode ser visto na figura 2.
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Figura 2 — Distribuicoes de Probabilidade Estimadas - Categoria B

Assim como para as demais categorias, além das distribui¢oes Binomial Negativa e
Mistura de Normais, foram testadas ainda a Poisson para os dados de frequéncia e a Nor-

mal e Weibull para os dados de severidade. Os parametros ajustados para as respectivas
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distribuicoes podem ser consultados nas Tabelas 4 e 5.

Ainda, as distribui¢oes de frequéncia e severidade melhor ajustadas aos dados da
Categoria C, referente a perdas ocorridas no TP Falhas nos Negocios, foram a Bino-
mial Negativa (1=513,91, p=0,0022) e Mistura de Normais (p; = 9,22,01 = 1,09, s =

3,13,09 = 1,30, p = 0,43), respectivamente, conforme pode ser visto na Figura 3.
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Figura 3 — Distribui¢bes de Probabilidade Estimadas - Categoria C

A escolha das distribui¢oes melhor ajustadas aos dados foi feita levando em consi-
deragdo, além da andlise gréfica, o Desvio Quadrético Médio dado em (2.3). Os resultados
para analises dos ajustes de frequéncia e severidade dos dados internos podem ser consul-
tados na Tabela 6.

Tabela 3 — Estatisticas Descritivas das Frequéncias e Severidades - Categorias A, B e C

Categoria A Categoria B Categoria C

Frequéncia Mensal

N 814.253 10.363 30.448
Média 13.570 172 507
Coeficiente de Variacao 0,45 1,28 1,16

Severidade Mensal (RS$)

Minimo 1,00 1,00 1,00
1° Quartil 139,00 43,00 19,50
Média 1.401,00 9.932,00 9.079,00
Mediana 500,00 187,00 89,90
3° Quartil 1.470,00 899,00  10.290,00

Maximo 488.100,00 3.312.000,00 3.049.000,00
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Tabela 4 — Estimativas dos parametros dos modelos Poisson e Binomial Negativa

Poisson Binomial Negativa

A Iz p
Categoria A 7788,53 12554,98  0,0004
Categoria B 185,05 185,67 0,003
Categoria C 507,46 513,91 0,002

Tabela 5 — Estimativas dos parametros dos modelos Weibull, Normal e Mistura de Normais

Weibull Normal Mistura de Normais
a 5 I g M1 01 H2 02 p
Categoria A 3,45 6,52 589 1,91 6,59 1,28 291 1,09 0,19
Categoria B 2,35 6,19 551 2,42 10,11 1,56 4,91 1,79 0,88
Categoria C 1,75 6,41 573 3,25 9,22 1,09 3,13 1,30 0,57

Tabela 6 — DQM dos ajustes das distribui¢oes de frequéncia e logaritmo das perdas

Frequéncia Log-Severidade
Poisson Bin. Negativa Weibull Normal Mistura Normais
Categoria A 0,1599 0,0015 0,0019  0,0017 0,0001
Categoria B 0,0926 0,0085 0,0006  0,0015 0,0001
Categoria C  0,1096 0,0073 0,0064  0,0077 0,0004

4.2 Dados Externos

No que compete aos registros externos de perdas operacionais da Categoria A,
consta na Base de Dados Externa fornecida para estudo, 760 observagoes de perda, com
valores acima do threshold de R$50.000, ocorridas entre Jan/2010 e Dez/2014, distribuidas

em 64 paises do mundo, classificados em 6 diferentes regies, conforme Figura 4.

Distribuigéo por Regido
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Figura 4 — Distribuicao da BDE por Regiao
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Visando agregar os dado da BDE ao modelo AMA, foram seguidos os procedimen-
tos dispostos no Capitulo 3, comecando pelo processo de filtragem, visto que o “De-Para”

foi previamente realizado na institui¢oes financeira estudada.

A técnica de Boxplot para filtro dos outliers, conforme descrito em 3.1 foi aplicado
no logaritmo das perdas externas, eliminando 43 observacoes da Categoria A, 434 da
Categoria B e 1521 da Categoria C, alterando assim a cauda da distribuicao dos dados

da BDE conforme pode ser apreciado na Figura 5.
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Figura 5 — Distribuicao do Logaritmo das perdas da BDE

Mais estatisticas descritivas sobre os eventos externos das Categorias A, B e C
podem ser apreciadas nas Tabelas 7, 8 e 9, respectivamente, que contem ainda informacgoes
a cerca da distribuicao dos dados externos apos aplicagao dos filtros e também dados da

BDI que tem valor acima do threshold, para comparacao.

Vale pontuar que os dados da BDI acima do threshold, fazem parte da base de

dados externa e sao utilizados no processo de filtragem e no modelo de escalonamento da

BDE.

Tabela 7 — Descritiva BDE - Categoria A

BDE BDFEvitrada BDI

N 760 717 667
Minimo 50.170,00 50.170,00 50.040,00
1° Quartil  69.980,00 68.710,00 56.990,00
Média 166.800,00 106.800,00  84.260,00
Mediana ~ 88.400,00 85.230,00 67.660,00
3° Quartil 135.700,00 121.300,00  93.570,00
Maéaximo 5.183.000,00 469.100,00  488.100,00

threshold* !
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Tabela 8 — Descritiva BDE - Categoria B

BDE BDEfiltrada BD]>th7‘eshold
N 2.611 2.177 401
Minimo 50.130,00 50.130,00 50.170,00
1° Quartil  84.120,00 77.210,00 69.230,00

Média 453.700,00 150.400,00  208.500,00
Mediana  137.400,00 115.900,00  107.400,00
3° Quartil  298.900,00 196.200,00  203.800,00
Maximo 50.030.000,00 470.500,00  3.312.000,00

Tabela 9 — Descritiva BDE - Categoria C

BDE BDEfiltrada BDI>th7"eshold
N 17.065 15.544 582
Minimo 50.010,00 50.010,00 50.090,00
1° Quartil  83.900,00 80.890,00 77.290,00

Média 229.300,00 153.600,00  207.500,00
Mediana  129.700,00 120.200,00  125.300,00
3° Quartil  236.700,00 194.500,00  227.300,00
Maximo 41.050.000,00 471.700,00  3.049.000,00

421 Modelo de Escalonamento

Ap6s o processo de filtragem dos dados, foi construido modelo de escalonamento
considerando os dados de severidade das observacoes. Para isto, foram utilizadas as varia-
veis disponibilizadas na base de dados estudada, a saber: Regiao de ocorréncia da perda
e Tipo de Evento de Perda (TP).

Para construgao de modelo mais robusto no sentido de significAncia dos parametros
e explicacao da variavel de interesse, recomenda-se a ampliagao das variaveis explicativas,
adicionando, no minimo, as variaveis Porte e Linha de Negdcio ao processo de estimacao

do modelo.

Os resultados apresentados a seguir foram gerados utilizando a funcao Im do soft-
ware R, que faz uso do método MQO para estimacao dos pardmetros de regressao linear,

calculados a partir das variaveis disponibilizadas na base de dados.

Vale ressaltar que a base de dados fornecida para este trabalho nao contém toda
a informacao disponivel para a instituicao financeira, gerando resultados pouco significa-
tivos, que serao utilizados nesta dissertacao de forma conservadora para ilustrar o uso da

metodologia.

Considerando o interesse de trazer as perdas externas a “realidade” do Brasil, os
eventos da BDE foram escalonados de tal forma a ser possivel calcular o impacto das

diferentes regioes no valor das perdas, sempre que possuirem o mesmo TP.
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Im(formula = log(perda) ~ bde$Regiao + tpext)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.97779 -0.46164 -0.07491 0.40431 1.58891
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 11.43511 0.03727 306.823  <2e-16 *x*x*
bde$RegiaoAsia -0.08276 0.03690 -2.243 0.0249 x*
bde$RegiaoEastern Europe 0.01580 0.04652 0.340 0.7342
bde$Regiaolatin America 0.02356 0.03158 0.746  0.4557
bde$RegiaoAmerica Norte 0.05223 0.03263 1.606 0.1084
bde$RegiaoWestern Europe 0.03462 0.03210 1.079 0.2808
tpextC 0.31044 0.02344 13.247 <2e-16 *x*x
tpextB 0.28813 0.02556 11.273  <2e-16 *x*x
Signif. codes: 0 “*%x’ 0.001 ‘*x*x’ 0.01 ‘x> 0.05 “.” 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: 0.5674 on 18430 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.01254,
F-statistic: 33.44 on 7 and 18430 DF,

Adjusted R-squared:

0.01216
p-value: < 2.2e-16

Os fatores de escala para as diferentes Regides i, (F'S;), encontrados a partir do

modelo de regressao sao definidos como:

FS _ eXp (BRe.giaoAme'ricaLatina)

exXp (BRegiaoi )

Que fornece os resultados listados a seguir.

o ['Sysiq = 1,112 (Incremento de 11,2% no valor das perdas ocorridas na Asia)

® F'Sufrica = 1,024 (Incremento de 2,4% no valor das perdas ocorridas na Africa)

o FSpaternBurope = 1,008 (Incremento de 0,8% no valor das perdas ocorridas no Leste

Europeu)

o FSwesternmurope = 0,989 (Desconto de 1,1% no valor das perdas ocorridas no Oeste

Europeu)

o F'Sumericanorte = 0,972 (Desconto de 2,8% no valor das perdas ocorridas na América

do Norte)
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. n , . . 0,02356
As perdas ocorridas na Regido América Latina tem fator de escala 1 (S5omss),

ou seja, nao ha escalonamento das perdas ocorridas na mesma regiao a que pertence a

instituicao financeira estudada.

4.3 Construcao da DAP

Para avaliar o efeito da incorporagao dos dados da BDE pelos Métodos da Uniao
e da Intersecao definidos da Secao 3.4, foram construidas as Distribui¢oes Agregadas de
Perda (DAP) para os conjuntos de observagoes da BDI e da uniao ou intersecao dos dados
da BDE a BDI.

As DAP foram formuladas a partir das distribui¢oes de frequéncia e severidade
dos eventos de perda das trés diferentes categorias relacionadas neste capitulo. Foram
avaliadas a abordagem empirica e paramétrica para construcao da DAP. Na primeira
abordagem, quando do uso do LDA para simulacao das perdas operacionais agregadas, os
dados sao sorteados diretamente do conjunto de eventos observados, tanto da BDI quanto
da BDE. Ja na abordagem paramétrica, sao estimadas distribuigoes de probabilidade para
os dados de frequéncia (exclusivamente da BDI) e de severidade, como mostrado na Segao
4.1.

No Método da Uniao, a distribuicao paramétrica da severidade é estimada para o
conjunto (BDIUBDE), enquanto que no Método da Intersegao, sao estimadas separada-
mente distribui¢oes de severidade para os dados da BDI e da BDE, sendo que no momento
do sorteio de observagoes de severidade, a informacao que fard parte da construgao da

POA pode ser de uma fonte ou de outra.

O método LDA foi avaliado com 1.000.000 de iteragoes de Monte Carlo afim de
poder calcular o VaRgg9 da DAP. Para avaliar a qualidade das estimativas, utilizou-se
a técnica de re-amostragem Bootstrap com B=100 iteragoes com o objetivo de estimar
o Erro Padrao das estimativas (EP) bem como o Intervalo Percentil para o VaRggg. As

estimativas encontradas estao separadas por categoria, como segue.

4.3.1 Categoria A

A Categoria A, relativa a Fraudes e Roubos Externos é a que possui a maior
quantidade de eventos na BDI. Considerado o fato de que, no Brasil, o quesito seguranca
- seja fisica ou virtual ainda deixa a desejar e que, apesar do grande esforco das instituigoes
financeiras para tornar o ambiente das agéncias e dos meios de pagamento eletronicos mais
seguros, ha ainda muitos criminosos especializadas em roubos e assaltos no ambiente das
agéncias bancarias e nos meios de pagamento eletronico, a grande massa de eventos nesta
categoria ¢ bem entendida pelas institui¢coes financeiras do Brasil, que acompanham as

informagoes de perda diariamente e dispoe, cada vez mais, de dispositivos para impedir
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que este tipo de evento ocorra com altas severidades. Tanto que menos de 1% dos eventos

desta categoria possuem valor acima do threshold, representando 667 eventos.

Na BDE esta categoria é pouco representativa, com poucas observagoes (93 even-
tos) provenientes de outras regides participantes do consércio. Desta forma, como pode ser
visto na Tabela 10, a incorporacao dos dados externos na modelagem das perdas operaci-
onais nao resultou em diferenca significativa no valor de alocagao de capital por nenhum

dos dois métodos (Unido e Intersecao).

Tabela 10 — Estimativas do VaRgg g para Categoria A (R$mil)

Empirico Paramétrico

BDI VaRgyg.g 38.436 50.373
I1C(0,05:0,95) (38.417 ; 38.453 )  (50.134 ; 50.657)

EP <0,001 <0,001

BDI U BDE VaRgg9 39.211 50.484
I1C(0,05:0,95) (39.193 ; 39.228)  (50.280 ; 50.746)

EP <0,001 <0,001

BDI N BDE VaRgg9 39.074 50.188
I1C(0,05:0,95) (39.058 ; 39.099) (50.056 ; 50.478)

EP <0,001 <0,001

As Figuras 6a, 6b e 6¢ mostram as distribuicoes de probabilidade empirica e para-
métrica nas visoes BDI, BDI UBDE e BDI N BDFE, respectivamente, para a Categoria
A. Note que, apesar da DAP empirica ter uma distribuicdo mais heterogénea, a DAP
paramétrica fornece estimativas mais altas do VaRgg ¢ pelo fato de possibilitar uma gama

maior de valores de cauda, independente da fonte das observagdes (BDI ou BDI com
BDE).

4.3.2 Categoria B

Esta categoria, relativa a perdas decorrentes de ac¢oes judiciais, tem a caracteristica
de agrupar varias ocorréncias em um unico evento, como por exemplo acontece quando
varias pessoas entram com uma agao conjunta contra a instituicao financeira. O pagamento
é feito em vérias parcelas (cada pessoa é referente a uma parcela) mas s6 hd um evento
causador da perda, o que permite considerar a severidade deste evento como a soma das
parcelas. Por este motivo, hd menos eventos registrados na BDI, porém a severidade deles

Sa0 maiores.

Consta na BDE mais de cinco vezes a quantidade de perdas ocorridas na BDI, o
que causa um grande aumento na cauda da distribuicao de severidade quando os dados sao
incluidos pelo método da Unido, gerando estimativas do VaR bem superiores ao observado
apenas com os dados da BDI. Em contrapartida, no método da Intersegao, os valores

para o VaR empirico e paramétrico sdo subestimados pelo fato de que a distribuicao de
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Figura 6 — Distribui¢oes Agregadas de Perda considerando a incorporac¢ao da BDE para
a Categoria A

severidade da BDE, nesta categoria, ¢ mais dispersa do que a da BDI, com valores de

quantis, apés escalonamento, em geral abaixo dos observados pela instituigdo em estudo.

As estimativas para os diferentes métodos de incorporacao e de fonte de dados
podem ser apreciadas na Tabela 11. A Figura 7 mostra as diferentes curvas de distribuicao

de acordo com a abordagem utilizada.

4.3.3 Categoria C

Por ultimo, a Categoria C, referente a perdas decorrentes de acao involuntaria
ou negligente de uma obrigacao profissional frente a clientes, de modelagem de processos

ou da prépria natureza de um produto, é a classe de eventos que mais possui diferencas
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Tabela 11 — Estimativas do VaRgg ¢ para Categoria B (R$mil)

Empirico Paramétrico
BDI VaRggg 14.153 22.647
I1C(0,05:0,95) (14.072 ; 14.227) (22.454 ; 22.883)
EP <0,001 <0,001
BDI U BDE VaRgg9 29.998 53.604
10(0705;0795) (29954, 30049) (53186 54124)
EP <0,001 <0,001
BDI N BDE VaRggg 9.026 14.381
I1C(0,05:0,95) (9.003 ; 9.053)  (14.260 ; 14.484)
EP <0,001 <0,001
Ditribuicéo Agregada de Perdas - Categoria B Ditribuicéo Agregada de Perdas - Categoria B
3 M 8 %
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Figura 7 — Distribui¢oes Agregadas de Perda considerando a incorporacao da BDE para
a Categoria B



62 Capitulo 4. Aplicagées e Resultados

entre os dados da BDI e da BDE, comecando pela quantidade de observacoes acima do
threshold, 15.544 apos filtro de outliers da BDE contra 582 da BDI. Este fato, assim
como visto na Categoria B, superestima a cauda da distribuicao de severidade quando da
utilizagdo do Método da Unido para incorporagao da BDE no método LDA para geracao
da DAP.

No caso do uso do método da Intersecao, verificou-se que, na abordagem para-
métrica, houve um incremento no valor do VaR possivelmente associado a qualidade do
ajuste da distribuicao paramétrica da BDE, visto que na abordagem empirica o valor mé-
dio do VaRgg g ficou abaixo dos dados da BDI, influenciado pela distribuicdo dos dados
escalonados que apresentaram valores estimados dos quantis da distribui¢do externa, em

geral, inferiores aos da distribuicao dos dados internos.

Tabela 12 — Estimativas do VaRgg 9 para Categoria C (R$mil)

Empirico Paramétrico

BDI VaRgg 9 33.740 26.260
I1C0,05:0,95) (33.659 ; 33.818)  (26.078 ; 26.434)

EP <0,001 <0,001

BDI U BDE  VaRogo 189.458 288.540
I1C0,05:0,95) (189.350; 189.581) (286.347 ; 290527)

EP <0,001 <0,001

BDI N BDE VaRggg 28.430 35.703

IC0,05:0,95) (28.393 ; 28.477) (35.386 35.963)
EP <0,001 <0,001
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Conclusao

Foram abordados neste trabalho as metodologias mais utilizadas na modelagem
de capital para risco operacional a fim de discutir o tema e avaliar as necessidades que
o permeiam. Apresentou-se a definicao do risco operacional, a evolucao dos modelos re-
gulamentares para calculo de alocagao de capital até a possibilidade de uso de modelos
internos para encontrar estimativa que garanta o calculo com 99,9% de confianca do valor

de alocacao a partir de uma distribuicdo agregada de perdas.

Foi utilizada a técnica LDA que faz uso de simulacao de Monte Carlo para, a partir
das distribuigoes de frequéncia e severidade dos dados de perda, construir a distribuicao
agregada de perdas. Foram construidas distribui¢oes empiricas e paramétricas dos dados
de contagem e dos valores de perda para avaliacao do comportamento do VaRgg g sob
estas duas abordagens e se verificou que a abordagem paramétrica formula distribui¢oes
com caudas mais pesadas a direita, retornando valores de alocagao de capital maiores do

que as estimadas na abordagem empirica.

As estimativas do VaRyg g, utilizadas como valor para alocacao de capital, foram
avaliadas sob o Erro Padrao, gerados a partir de 100 repeticoes de Bootstrap, as quais,
para todas as abordagens utilizadas, retornaram valores abaixo de 0,001, mostrando que

o LDA é adequado para estimar este parametro.

Como forma de contribuicdo a literatura do risco operacional foram propostos
dois métodos de incorporacao do elemento BDE a modelagem de alocagdo de capital,
denotados por Método da Uniao e Método da Intersecao, que devem ser utilizados apenas
ap6s o devido tratamento de filtro de outliers e escalonamento das observacoes da base

externa de dados.

Foi observado no tratamento de outliers que este deve ser mais granular, devendo
ser efetuado para cada categoria de risco, visando um tratamento mais homogéneo da
exclusao de observagoes, visto que percebeu-se que eventos com alta probabilidade de
ocorréncia, mais especificamente com valores abaixo dos ja observados na BDI, foram
excluidos. Recomenda-se que, antes da exclusao dos outliers, seja feita andlise destes
por parte de analistas de risco, a fim de avaliar a real necessidade da retirada destas

observagoes da base.

Os resultados do VaR calculados a partir dos métodos da Unido e da Intersecao
propostos neste trabalho mostram que para a escolha de um outro método, é necessaria
analise exploratoria dos dados da BDI que ficam acima do threshold, comparados aos
dados da BDE que serao incorporados a base, com o objetivo de avaliar a distribui¢ao dos

dados de severidade no que compete a quantidade de observacoes e perfil das perdas.



66 Conclusao

Das simulagoes construidas a partir de base de dados reais pode-se observar que
o Método da Unido superdimensiona o VaR nas ocasides em que a quantidade de dados
incorporadas é muito superior a frequéncia observada na BDI, independente do perfil das
perdas, pelo fato de inflar a cauda da distribui¢ao de severidade, atribuindo maior peso aos
dados de alto valor. J& o Método da Intersecao se mostrou ineficiente quando a distribuicao
dos dados de severidade da BDE ¢é similar a da BDI, retornando valores menores de VaR
quando os dados sdo incorporados. Os dois métodos apresentaram resultados similares
quando as observacoes de perda da BDE e da BDI nao distinguiam substancialmente na

frequéncia e severidade das observagoes.

Resultado da aplicagao do LDA a dados simulados de BDE com perfil de severidade
das perdas em geral maior do que os da BDI (quantis mais altos na BDE), mostraram
que o Método da Intersecao é mais adequado, apresentando valores mais plausiveis de
resultado do VaR, acrescentando parcela de capital quando da incorporagao dos dados
externos. Tal resultado mostra a importancia do processo de andlise e tratamento dos
dados externos, a fim de incorporar ao modelo observacoes plausiveis de ocorréncia que
adicionem informagao prospectiva ao risco incorrido pela instituicao, no sentido de adici-

onar dados com valores acima dos ja observados.

Como sugestao de trabalhos futuros, indica-se, principalmente, a melhoria no pro-
cesso de analise e filtragem dos dados externos, além do aprimoramento do modelo de
escalonamento no que diz respeito a explicacao do modelo, a fim de tornar mais apurado

o fator de escala e consequentemente, o impacto da adicao da BDE na alocacao de capital.
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ANEXO A - Cédigos de Programacao em R

A.1 Ajuste de Distribuicoes

A.1.1 Ajuste de Frequencia
A #PO 1 sson

#### Definindo a Fungdo de Verossimilhanga
vero_p<-function(x,lambda)
{

if (lambda>0) return (-1*sum(dpois(x,lambda,log=TRUE)))

else return (-Inf)

#### Obtendo as Estimativas dos parémetros
emv_p<-nlm(vero_p, 1, x=x)

lambda.est<-emv_p$estimate
#E##H A HAFH#A##BIinomial

#### Definindo a Fungdo de Verossimilhanga
vero_b<-function(x,par)
{

r<-par[1]

p<-par[2]

if ((r>0) && (p>0) && (p<1)) return (-1*sum(dnbinom(x,r,p,log=TRUE)))

else return (-Inf)

#### Obtendo as Estimativas dos parametros
emv_b<-optim(c(1,.5),vero_b,x=x)
r.est<-emv_b$par[1]

p.est<-emv_b$par[2]
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#######Plotar graficos####it#H##
require(survival)
d<-rep(1,length(x))
km<-survfit (Surv(x,d)~1)
X<-km$time

F<-1-km$surv

m<-length (X)

XX<-seq(0,max (X))

# FUNGAOD ACUMULADA

plot(X,F,type="s",ylim=c(0,1) ,xlab="Quantidade de Perdas",ylab="F(x)",

main="Tipo de Evento A")

F.BN<-pnbinom(XX,r.est,p.est)
points(XX,F.BN,type="s",col=2)

F.Poisson<-ppois(XX,lambda.est)
points(XX,F.Poisson,type="s",col=4)

legend(20000,0.3,c("Empirica","Binomial Negativa",'"Poisson"),
text.col=c(1,2,4),bty="n",cex=0.8)

### COMPARA ESTIMATIVAS
F.BNX<-pnbinom(X,r.est,p.est)
F.PoissonX<-ppois(X,lambda.est)
eqm_bn<-mean ( (F.BNX-F) ~2)
eqm_p<-mean((F.PoissonX-F)~2)

A.1.2 Ajuste de Severidade

######Weibul 1 ####

#### Definindo a Fungdo de Verossimilhanga



A.1. Ajuste de Distribuicoes 73

vero.w<-function(x,parametro)
{
alpha<-parametro[1]
lambda<-parametro [2]
if ((alpha>0)&&(lambda>0))
return (-1*sum(dweibull(x,alpha,lambda,log=TRUE)))
else return (-Inf)

3

#### Obtendo as Estimativas dos parametros
emv<-optim(c(1,1),vero.w,x=x)
alpha.est<-emv$par[1]
lambda.est<-emv$par [2]

#H###H#H## Lognormal #######H#HHEH

vero.l<-function(x,par)
{
alpha<-par[1]
lambda<-par [2]
if ((alpha>0)&&(lambda>0))
return (-1*sum(dlnorm(x,alpha,lambda,log=TRUE)))
else return (-Inf)

b

#### Obtendo as Estimativas dos parémetros
emv.l<-optim(c(1,1),vero.l,x=xx)
alpha.estl<-emv.l$par[1]
lambda.estl<-emv.1$par[2]

Wi Mistura de Lognormais ###H#####

vero.ml<-function(x,par)
{
alphal<-par([1]
lambdal<-par [2]
alpha2<-par[3]
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lambda2<-par [4]
p<-par [5]
if ((lambdal>0)&&(lambda2>0)&&(p>0)&& (p<1))
return (-1*(sum(log( p* (dnorm(x,alphal,lambdal)) +
(1-p) *(dnorm(x,alpha2,lambda?2))
)

)

else return (-Inf)

}

#### Obtendo as Estimativas dos parametros
emv.ml<-optim(c(3,1,8,1,0.5),vero.ml,x=x, control = list(maxit = 1000))
alphal.ml<-emv.ml$par[1]

lambdal.ml<-emv.ml$par [2]

alpha2.ml<-emv.ml$par[3]

lambda2.ml<-emv.ml$par [4]

p.-ml<-emv.ml$par[5]

#######Plotar graficos#####H##
require(survival)
d<-rep(1,length(x))
km<-survfit (Surv(x,d)~1)
X<-km$time

F<-1-km$surv

m<-length (X)
XX<-seq(0.01,max(X),0.01)

# FUNGAO ACUMULADA
plot(X,F,type="s",ylim=c(0,1) ,xlab="log(Perdas)",ylab="F(x)",

main="Tipo de Evento A")

F.Weibull<-pweibull (XX,alpha.est,lambda.est)
points(XX,F.Weibull,type="1",col=2)
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F.Normal<-pnorm(XX,alpha.estl,lambda.estl)
points (XX,F.Normal,type="1",col=4)

F.Mnormal<-( p.ml*pnorm(XX,alphal.ml,lambdal.ml)
+ (1-p.ml)*pnorm(XX,alpha2.ml,lambda2.ml)

)
points (XX,F.Mnormal,type="1",col=3)

legend(8,0.3,c("Weibull","Empirica","Normal","Mistura de Normais"),

text.col=c(2,1,4,3),bty="n",cex=0.8)

### COMPARA ESTIMATIVAS
F.W<-pweibull(X,alpha.est,lambda.est)
F.N<-pnorm(X,alpha.estl,lambda.estl)
F.MN<-(p.ml*pnorm(X,alphal.ml,lambdal.ml)+
(1-p.ml)*pnorm(X,alpha2.ml,lambda2.ml))

eqm_w<-mean((F.W-F)~2)
eqm_n<-mean((F.N-F)~2)
eqm_mn<-mean ( (F.MN-F)~2)

A.2 Escalonamento e Filtro BDE

bde<-bde [which(bde$Perda>50000), ]
dif _qt<-1.5%(as.numeric(Quartile(bde$Perda,probs=0.75))

- as.numeric(Quartile(bde$Perda,probs=0.25)))
outl<-Quartile(bde$Perda,probs=0.75)+dif_qt

bde<-bde[which(bde$Perda<=outl),] #bde sem

#perda_cenario<-perda2[which(perda2>outl)]

perda<-log(bde$Perda)
tpext<-as.factor(bde$tp.ext)

z<-1m(perda~bde$Regiao+tpext)

summary (z)
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Af<-as.numeric(exp(z$coeff [4])/exp(0))
Asia<-as.numeric(exp(z$coeff [4])/exp(z$coeff[2]))
Eur_L<-as.numeric(exp(z$coeff[4])/exp(z$coeff[3]))
Am Lat<-as.numeric(exp(z$coeff [4])/exp(z$coeff[4]))
Am N<-as.numeric(exp(z$coeff[4])/exp(z$coeff[5]))
Eur_W<-as.numeric(exp(z$coeff[4])/exp(z$coeff[6]))

bde<-transform(bde,perda_scl=bde$Perda)

bde [which(bde$Regiao==’"Africa’),]$perda_scl<-
bde [which(bde$Regiao=="Africa’),]$Perdax*Af
bde [which(bde$Regiao==’Asia / Pacific’),]$perda_scl<-
bde [which(bde$Regiao=="Asia / Pacific’),]$PerdaxAsia
bde [which(bde$Regiao=="Eastern Europe’),]$perda_scl<-
bde [which(bde$Regiao=="Eastern Europe’),]$PerdaxEur_L
bde [which(bde$Regiao=="Latin America & Caribbean’),]$perda_scl<-
bde [which(bde$Regiao=="Latin America & Caribbean’),]$Perda*Am_Lat
bde [which(bde$Regiao==’"North America’),]$perda_scl<-
bde [which(bde$Regiao=="North America’),]$perda*xAm_N
bde [which(bde$Regiao=="Western Europe ’),]$perda_scl<-
bde [which(bde$Regiao=="Western Europe ’),]$Perda*Eur W

sevA_e<-bde [which(bde$tp.ext==A),11]
sevB_e<-bde [which(bde$tp.ext==B),11]
sevC_e<-bde [which(bde$tp.ext==C),11]

A.3 LDA

A.3.1 BDI

set.seed(555)

mlnorm<-function(n,mul,sdl,mu2,sd2,p)
{

x<-rbinom(n,1,p)
Ini<-rlnorm(n,mul,sdl)

1n2<-rlnorm(n,mu2,sd2)
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x*1nl+(1-x)*1n2
}

M<-1000000
B<-100

amB<-dapB<-numeric (M)

qdapB_t1<-numeric(B)

for(j in 1:B) #parametrico

{

amB<-rnbinom(M, mu=185,6746, size=0.0030)

for(i in 1:M)

{

dapB[i]<-

sum(mlnorm(amB[i] ,mul=4,9111,sd1=1.7995,mu2=10.1081,sd2=1.5653,p=0.8848))
cat(j,"-",i,"\n")

}

qdapB_t1[jl<-quantile(dapB, probs = 0.999)
cat(j,’-’,1i,"\n")

+

VaR999<-mean(qdapB_t1)
c(quantile(qdapB_t1,probs=0.05) ,quantile(qdapB_t1,probs=0.95))
sqrt( (1/(B-1))* sum( qdapB_tl1 - mean(qdapB_t1) )72 )

A.3.2 BDI U BDE

mlnorm<-function(n,mul,sdl,mu2,sd2,p)
{

x<-rbinom(n,1,p)
lni<-rlnorm(n,mul,sdl)
1n2<-rlnorm(n,mu2,sd2)
x*1n1+(1-x) *1n2

}
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set.seed(555)
B<-100
N<-1000000
dapB<-numeric (N)

qdapB_el<-numeric(B)

for(j in 1:B)#parametrico

{

for(i in 1:N)

{

am<-rnbinom(1, 0.55,0.003)

dapB[i]<-sum(mlnorm(am, 5.11,1.97,11.57,0.73,0.8))

}

qdapB_el[jl<-quantile(dapB, probs = 0.999)
cat(j,’-’,i,"\n")

}

var999 B<-mean(qdapB_el)
c(quantile(qdapB_el,probs=0.05) ,quantile(qdapB_el,probs=0.95))
sqrt( (1/(B-1))* sum( gdapB_el - mean(qdapB_el) )~2 )

A.3.3 BDI N BDE

mlnorm<-function(n,mul,sdl,mu2,sd2,p)
{

x<-rbinom(n,1,p)
Ini<-rlnorm(n,mul,sdl)
1n2<-rlnorm(n,mu2, sd2)
x*1n1+(1-x)*1n2

}

set.seed(555)
B<-100
N<-1000000
dap<-numeric(N)

qdap_el<-numeric(B)
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for(j in 1:B)

{

for(i in 1:N)

{

am<-rnbinom(N, 5.02,0.0004)
II<-mlnorm(am,mul=2.91,sd1=1.09,mu2=6.59,sd2=1.28,p=0.19)
EE<-mlnorm(am,mul=11.21,sd1=0.21,mu2=11.85,sd2=0.44,p=0.62)
IE<-II

IE[which(II>50000)]<-EE[which(II>50000)]

dap[i]<-sum(IE)

}

qdap_el[jl<-quantile(dap, probs = 0.999)
cat(j,’—’,i,"\n")
}

var999_A<-mean(qdap_el)

var999 A

c(quantile(qdap_el,probs=0.05) ,quantile(qdap_el,probs=0.95))
sqrt( (1/(B-1))* sum( qdap_el - mean(qdap_el) )72 )
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