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ABSTRACT

Measuring operational risk is a major challenge in running financial institutions. As the pub-
lication date of the New Basel Capital Accord gets closer, Modeling Operational Risk is becoming
increasingly important for financial institutions and regulators. Banks and financial institutions are
looking for adequate methodologies to measure and protect against losses from Operational Risk. In
this work we implement a Loss Distribution Approach (LDA) as platform for measuring operational
risk. In addition to the classical model, we introduce a loss distribution model with recoveries as an
extension to standard model. The results achieved in this work are promissing and motivate future
research.

Key—Words : Operational Risk, Frequency and Severity distributions, Convolution, Numerical

Stmulation and Cross-Validation.



RESUMO

Mensurar risco operacional é um grande desafio para as instituicdes financeiras hoje. A medida
que a data de publicacdo do Novo Acordo de Capital da Basiléia se aproxima, a Modelagem de Risco
Operacional estd se tornando cada vez mais importante para as institui¢oes financeiras e érgaos
reguladores. Os bancos e as empresas financeiras estao em busca de metodologias adequadas para
mensuragao e protegao contra as perdas de Risco Operacional. Neste estudo nés implementamos o
Método de Distribuigao de Perdas como base para mensuracao do risco operacional. Adicionalmente
a abordagem cléssica, nés introduzimos um modelo de distribui¢ao de perdas com recuperagoes como
uma extensao ao modelo padrao. Os resultados obtidos neste estudo foram bastantes motivadores
e abrem caminho para futuras pesquisas.

Palavras — Chaves : Risco Operacional, Distribuicdo de Frequéncia e Severidade, Convolugdo,

Simulagdo Numérica e Cross-Validation.
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Capfitulo 1

Introdugao

"... by taking a proactive approach to operational risk, executives not only keep their
institutions a step ahead of the industry average they can also have a positive impact on
the bottom line. At the same time, their institution will become a better-managed organ-
isation. Financial services companies with enterprise-wide operational Tisk awareness,
as well as clear processes for monitoring and managing risk, will be better-equipped to
embrace change, and ultimately to benefit and profit from new opportunities. " Leon
Bloom!

Lidar com a incerteza e analisar riscos’ sempre foi uma caracteristica muito forte da atividade
bancéria. A gestdo de riscos, através da utilizagdo de modelos internos como ferramentas de de-
cisdo, possibilita aos bancos um maior controle sobre as perdas potenciais, assegurando uma melhor
performance e minimizando a probabilidade de desastres financeiros. Desse modo, os bancos que
tém uma melhor gest@o sobre seus riscos nao s6 asseguram a estabilidade financeira, como também
apresentam uma vantagem competitiva em relagao a seus concorrentes.

Apesar da gestdo de riscos ndo ser novidade para os bancos, existe uma pressao crescente para
que o mercado financeiro administre seus riscos como conseqiiéncia do aumento da complexidade
do sistema financeiro e da exigéncia dos organismos reguladores.

A globalizacio, a desregulamentagdo do sistema financeiro e o desenvolvimento tecnolégico
estdao tornando as atividades bancdrias e, conseqiientemente seus riscos cada vez mais complexos.
Adicionalmente, a ocorréncia de alguns escédndalos financeiros, como o que levou o Banco Barings
a faléncia, levou a comunidade financeira e os 6rgios reguladores a perceberem que a atividade
bancéria, aléem dos riscos de crédito e de mercado, também estava sujeita a um outro tipo de risco:

o Risco Operacional, o qual poderia ter efeitos catastréficos, caso néo fosse administrado.

! Lider Global de Gerenciamento de Riscos e Controles da Deloitte Touche Tohmatsu.
2 Risco & entendido como uma condi¢io onde existe uma possibilidade de um evento adverso do esperado ocorrer.



A tabela abaixo relata as principais ocorréncias de risco operacional que despertaram a atengao
da comunidade financeira internacional. Como podemos notar a maioria desses grandes escdndalos
financeiros ocorreram nos anos 90 e foi, justamente neste perfodo, que a industria financeira e, em
especial o Comité de Supervisao Bancaria da Basiléia !, passaram a sinalizar que o risco operacional,

assim como os riscos de crédito e de mercado também deveriam ser gerenciados.

Institui¢cio Perda USS milhoes
Daiwa Bank, New York Negociagdo ndo autorizada de bonds devido a falha 1984-1995 1,100
em controles gerenciais.

Sumitomo Corp,London Negociagdes ndo autorizadas, fraude e falsificagdo 1986-1996 1,700
UK Life-insurance industry | Falta de controles internos 1988-1994 18,000
Standard Chartered, India Irregularidades no Bombay Stock Exchange 1992 400
Credit Lyonnais Falta de controle de empréstimos 1980s, 1990s 29,000
US banks, retailers Fraudes em cheques 1993 12,000
London Stock Exchange Cancelamento do sistema TAURUS 1993 700
Kidder Peabody Falta de controles internos 1994 200
Morgan Grenfell Falsidade ideoldgica 1990s 640
Orange County Falta de supervisdo gerencial 1994 1,700
Barings, Singapore Controle inadequado das operagdes de futuros 1995 1,600
Deutsche Bank, London Investimentos sem autorizagio 1996 600
eBay Leiloes na internet, falha tecnologica 1999 5,000

Fonte: Marshal [51]

1.1 Motivacao

Por que modelar Risco Operacional? Como vimos na tabela anterior um dos fortes argumentos
para modelar risco operacional é a possibilidade de se proteger contra perdas futuras. No entanto,

atualmente a motivagao mais forte para o desenvolvimento da modelagem de risco operacional é a

1 O comité de Supervisao Bancéria de Basiléia ¢ um grupo de autoridades supervisoras, que foi estabelecido pelos
bancos centrais do G10 em 1975. Fazem parte deste comité representantes seniores dos bancos centrais da Bélgica,
Canad4, Franca, Itdlia, Luxemburgo, Holanda, Suécia, Suiga, Inglaterra e Estados Unidos. A sede do comité é na
Basiléia, onde ocorrem as reunides ocorrem a cada a cada trés meses no Bank for International Settlements, BIS.



e O segundo foi escolher dentre estes modelos, aqueles que proporcionassem o melhor ajuste aos

dados observados.

Esses dois principios nos levaram a optar pela implementagao do Método de Distribuigdo das
Perdas, que é reconhecido na literatura como LDA, que é a abreviagao em inglés da expressao Loss
Distribution Approach. Pelo LDA os bancos estimam a distribuicdo de probabilidade de perdas
futuras com base no histérico de perdas observadas, conforme documento da Basiléia [10]. Como
veremos neste estudo, este modelo ofereceu uma base muito eficaz para quantificacdo do risco
operacional, incorporando muito bem as caracteriticas dos dados estudados.

Além disso, o0 modelo LDA mostrou ser um excelente ponto de partida para algumas general-

izagOes como a incorporacio da taxa de recuperagao, cuja literatura desconhecemos.

1.2 Estrutura do trabalho

A apresentacao deste estudo segue a seguinte estrutura:

No capitulo 2 descrevemos os conceitos bdsicos envolvendo risco operacional e o ambiente reg-
ulatério. Inicialmente, na secao 2.1, falamos sobre o Novo Acordo de Capital da Basiléia e as suas
principais inovagdes com relagao ao Acordo vigente. Em seguida, na secdo 2.2, definimos o risco
operacional e sua estrutura metodoldgica. Finalmente, na segao 2.3, apresentamos as abordagens
para alocagdo de capital para risco operacional propostas no Novo Acordo da Basiléia. E impor-
tante destacar que dentre estas abordagens sugeridas pela Basiléia estd o Método de Distribuicao
de Perdas que é o método objeto deste estudo.

O capftulo 3 ¢ dedicado & descricdo dos dados utilizados neste trabalho. Na segao 3.1, introduz-
imos os aspectos referentes ao processo de coleta e em seguida, na se¢éo 3.2, analisamos de forma

exploratéria os dados utilizados na modelagem do risco operacional.



aproximagao do Novo Acordo da Basiléia, que além dos riscos de mercado e crédito, também ird
prever alocacdo de capital para o risco operacional.

Pela proposta do Novo Acordo de Capital da Basiléia os bancos poderdao desenvolver seus
préprios modelos internos de mensuragao, no entanto, segundo dados da tltima pesquisa realizada
pelo Comité da Basiléia, apenas um pequeno nimero de bancos ji estd utilizando métodos estatis-
ticos para modelar risco operacional. A escassez de dados histéricos, aparece como o principal
fator impeditivo ao desenvolvimento de modelos estatisticos mais sofisticados. Esta dificuldade foi
superada neste trabalho gracas a contribuigdo do Banco Real ABN Amro S.A. por ter permitido a
utilizagdo de seu banco de dados para realizacao deste estudo.

Além da protegao e da exigéncia regulatéria, a modelagem de risco operacional também pode
ser excelente ferramenta para os bancos maximizarem valor para seus acionistas, pois a construgao
de cendrios, pode auxiliar os executivos tomarem decisGes importantes com relagao seus processos,
produtos ou servigos, minimizando perdas e aumentando a eficiéncia dos bancos.

Com essa motivagao, nosso objetivo neste estudo foi implementar um método sélido que possi-
bilitasse a quantificagdo do risco operacional. Uma das primeiras escolhas feitas neste processo de
modelagem foi decidir o modelos a serem utilizados.

A primeira observaco a ser considerada na modelagem matematica é que nio existe um modelo®
"certo", mas sim que existem modelos tteis, que podem nos auxiliar no processo de estudo dos dados
e tomada de decisoes.

Para manter a simplicidade e evitar peculiaridades sobre o processo de modelagem do risco

operacional, adotamos neste estudo dois principios bastante titeis:

e O primeiro foi elencar modelos simples e de ficil interpretacao;

3 Um modelo matemédtico é uma representacio abstrata e simplificada de um dado fenémeno, que pode ser
expresso em termos matemdéticos.



O capitulo 4 pode ser considerado como a parte principal desta dissertacao. Na segao 4.1, for-
malizamos o processo que queremos descrever, que o € o processo estocéstico das perdas decorrentes
de risco operacional. Apés esta formalizagdo, na segdo 4.2 conduzimos a selegdio dos modelos de
frequéncia e severidade. Nesta secao sugerimos dois modelos de distribui¢do de perdas: um com
ajuste & uma tnica curva de severidade e outro particionado em faixas de severidades distintas. Na
secao 4.3, como uma extensao adicional a abordagem cldssica do LDA, propomos a introducao da
taxa de recuperacdo no modelo de distribuigao de perdas. As segoes finais deste capitulo, descrevem
o algoritmo de cdlculo da distribuicdo de perdas (segao 4.4) e a técnica de Cross- Validation (segdo
4.5), que foi a técnica utilizada para validagao dos modelos.

No capitulo 5, apresentamos os resultados da implementagdo dos quatro modelos testados:
modelos com parti¢do e sem parti¢ao, sem a incluséo da recuperagao e os modelos com particao e sem
particdo, com a inclusao das recuperagoes. Na secao 5.1, analisamos o erros destes modelos através
da técnica de Cross-Validation e na secao 5.2 calculamos o capital alocado para risco operacional
nestes modelos.

Finalmente, no capftulo 6 apresentamos as conclusdes e consideracoes finais sobre o estudo
realizado.

No Apéndice encontra-se uma, breve descrigao da distribuigdo de Poisson e da distribuicao Gama,

utilizadas no modelo de frequéncia e severidade, respectivamente.



Capitulo 2

Risco Operacional e o Ambiente Regulatério

Este capitulo é dedicado aos conceitos bésicos de risco operacional. Primeiramente descrevemos
o ambiente regulatério em que o risco operacional estd inserido, em seguida apresentamos a definicdo
e a estrutura de risco operacional. Finalmente, na ultima segdo deste capitulo explicitamos as
abordagens de alocagdo de capital para risco operacional propostas pelo Comité de Supervisao
Bancéria da Basiléia no Novo Acordo de Capital.

O leitor jd familiarizado com estes conceitos bdsicos e que estd interessado somente na mode-
lagem de risco operacional, poders se dirigir para o capitulo 3, que é a partir de onde iniciamos o
estudo quantitativo do risco operacional.

2.1 O Novo Acordo de Capital da Basiléia

Desde a sua implantacao em 1988, o principal objetivo do Acordo de Capital da Basiléia tem
sido assegurar um nivel adequado de capital para proteger e garantir a seguranga e a solidez do
sistema financeiro.

O acordo de 1988 focalizava o montante do capital bancério necessédrio para reduzir o risco da
insolvéncia bancéria e o custo potencial de uma falha banciria para os depositantes. Este acordo
estabelecia o requisito mfnimo de capital de 8% para o risco de crédito inicialmente e, em 1996, este
percentual também passou a ser considerado para. o risco de mercado. Apesar de o risco operacional
nao estar reconhecido, o Comité da Basiléia declarou que os outros tipos de riscos, incluindo este,

estariam implicitamente cobertos.

"Under the 1988 Accord, the Committee recognizes that the capital buffer related to



credit risk implicitly covers other risks. The broad brush approach in the 1988 Accord
delivered an overall cushion of capital for both the measured risks (credit and market) and
other (unmeasured) banking risks. To the extent that the new requirements for measured
risks are a closer approzimation to the actual level of those risks (as a result of the
proposed changes to the credit risk calculation) less of a buffer will exist for other risks.
It should also be noted that banks themselves typically hold capital well in excess of the
current regulatory minimum and that some are already allocating economic capital for

other risks"

Durante mais de dez anos, o Acordo de 1988 tornou-se um padrao aceito mundialmente, com a
maioria dos pafses aplicando a estrutura da Basiléia em seus sistemas de supervisao bancéria. No
entanto, durante este perfodo as atividades bancérias, os modelos de gerenciamento de risco e os
mercados financeiros passaram por uma sofisticagao significativa.

No final dos anos 90, com a complexidade da atividade bancaria, o requisito de capital regu-
latério com encargo tinico, passou a entrar em conflito com nova ordem financeira mundial e era
clara a necessidade de uma estrutura de capital mais suscetivel ao risco.

Em janeiro de 2001 o Comité de Supervisdo Bancéria da Basiléia langou a proposta do Novo
Acordo de Capital da Basiléia, que depois de finalizado ird substituir o Acordo de 1988. Esta
proposta estd baseada em trés pilares que permitirdo aos bancos e aos 6rgaos reguladores uma

melhor avaliagao de seus vérios riscos:
e PILAR I - REQUERIMENTO MINIMO DE CAPITAL
e PILAR II - PROCESSO DE SUPERVISAO

e PILAR III - DISCIPLINA DE MERCADO



O Primeiro Pilar determina os requerimentos minimos de capital e mantém, tanto a definicao
atual de capital regulatério, quanto o requisito minimo de 8% do capital para ativos ponderados
pelo risco. As principais mudancas sao a sofisticag@o dos métodos de mensuragao de risco de crédito
e a inclusdo da mensuracao de risco operacional independente da mensuragao do risco de crédito e
de mercado.

O Capital Minimo Regulatério pode ser expresso como:

Capital Total
(Risco Mercado + Risco Operacional)12.5 + Risco Crédito

> 8% (2.1a)

O denominador, ou o total de ativos ponderados pelo risco, serd determinado pela multiplicagao
do capital regulatério exigido para risco de mercado mais o capital regulatério exigido para risco
operacional’! por 12.5 mais o capital exigido para risco de crédito. O mimerador corresponde ao
Capital Regulatério Total, cuja definicdo permanece a mesma estabelecida no Acordo de 19882,

A equacdo 2.1a pode ser reescrita como

Capital Total > 8%(RiscoCrédito) + Risco Mercado + Risco Operacional (2.2)

O Segundo Pilar, processo de supervisao exige que os 6rgaos reguladores assegurem que cada
banco tenha processos internos sélidos para avaliar a adequagéo de seu capital com base em uma
avaliagdo completa de seus riscos. A nova estrutura enfatiza a importancia da comunidade bancéria
desenvolver um processo interno de avaliacio e estabelecer metas para o que capital alocado corre-
sponda ao ambiente de controle e perfil particular de risco do banco.

O Terceiro Pilar, disciplina de mercado é um complemento dos outros dois pilares. Por este

pilar o Comité procura estimular os bancos a avaliarem outros bancos com relagao ao seu perfil

I A alocagdo de capital para risco operacional proposta pela Basiléia é de 20%

2 Para maiores detalhes sobre a exigéncia de capital, o leitor poderd consultar o documento "The New Basel
Capital Accord”, disponivel site do BIS, www.bis.org.



de risco e nivel de capitalizacao e assim promoverem beneficios significativos como o aumento da
estaBilidade e o estfimulo a gestao de risco mais sofisticada.

A inovacdo mais significativa deste novo acordo foi a possibilidade dos bancos utilizarem modelos
internos para mensuracao e administragido de seus riscos. No quadro abaixo, podemos observar as

principais diferencas entre o acordo atual e a proposta do novo acordo:

ACORDOATUAL NOVO ACORDO

Contempla basicamente a administragdo do nivel |Combina a administragdo eficaz do nivel minimo de

minimo de capital bancario capital bancdrio, a disciplina de mercado e a
fiscalizacdo necessaria

Tamanho Gnico (modelo padrdo) Mais énfase nas metodologias intemas proprias
dos bancos

Nao exige aprimoramento na gestao do risco Incentiva uma melhor administragdo de riscos:
quanto melhor o controle intemo, menor o capital
minimo requerido
Foco em uma mensuragdo Unica de risco, ndo Propicia uma maior diferenciagao entre riscos,
propiciando grandes diferenciagdes entre riscos  [gerando capitais minimos para riscos de Crédito,
Mercado e Operacional

O Comité acredita que as propostas do Novo Acordo, langadas em seu iltimo documento con-
sultivo, ver [11], sdo adequadas e atingem a maioria dos bancos. E de comum acordo, para os pafses
do G10, que a completa implementagdo do Novo Acordo deverd ser concluida até o final do ano de
2006.

Nestes paises, o Novo Acordo pretende alcangar, principalmente os bancos com presenga inter-
nacional, no entanto devera ser aplicado a todo sistema bancério. Os 6rgaos de supervisao bancdria
nacional deverdao garantir que os bancos que nao implementarem o Novo Acordo da Basiléia até o

final de 2006 sejam punidos por medidas administrativas prudentes.
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2.2 Definicao de Risco Operacional

Inicialmente o risco operacional era classificado pela comunidade financeira, incluindo o Comité
da Basiléia, como o risco que nao era classificado como risco de crédito, nem de mercado. Apesar
de amplamente aceita, esta definicdo de risco operacional, acabava por englobar outros tipos de
riscos, como o risco de liquidez, risco estratégico e risco reputacional. Durante alguns anos, houve
muita discussdo a cerca da definicio de risco operacional até que em janeiro de 2001, o Comité
de Supervisio Bancéria da Basiléia, em seu primeiro documento consultivo 8], definiu o risco
operacional como:

"0 risco de perdas diretas e indiretas resultante de processos internos inadequados ou falhos,
pessoas e sistemas, ou de eventos externos”

Esta definigdo foi muito bem aceita pelo mercado, no entanto a falta de clareza com relagao
ao significado de "perdas diretas e indiretas”, levou o Comité da Basiléia, em setembro de 2001,
a substituir a definicdo de "perdas diretas e indiretas” por "perdas" simplesmente. A principal
razao para isto foram as dificuldades que surgiram na identificacao das perdas indiretas e custos de

oportunidades decorrentes das falhas operacionais.
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Segundo esta definigdo, as perdas de risco operacional devem ser entendidas como sendo os

impactos financeiros sofridos por falhas operacionais, decorrentes de falhas de processos, pessoas,

sistemas ou eventos externos os quais afetam diretamente os resultados da institui¢do (Lucros &

Prejufzos) 3.

A figura seguir, sumariza a estrutura de risco operacional:

CAUSAS

EVENTOS

Fraude Interna

CONSEQUENCIAS

Obrigagdes Legais

Agoes Regulatorias

Processos Intemos

Fraude Externa

Perdas ou Danos
a Ativos

Pessoas

Préaticas Empregaticias
Seguranga no Ambiente

Restituigdo

Sistemas

Clientes, Produtos e
Préaticas de Negocio

Perda de Recursos

Fatores Externos

Danos a
Ativos Fisicos

Prejuizo

Interrupgao Negdcios
Falhas de Sistemas

Execugdo, Entrega e

Gestao de Processo

Reputacional

Estratégico/Negocio

Estrutura de Risco Operacional

W

J

EFEITOS
Perdas
Monetarias

OUTROS
IMPACTOS

> Perda de

Receita

A distincdo entre as categorias ¢ de causas, eventos e efeitos ¢ importante para a gestao do risco

operacional. A utilizagio desta abordagem faz parte da estruturagao metodolégica do risco opera-

3 Vale lembrar, no entanto que um dos principais efeitos de risco operacional sdo os impactos causados na imagem
da institui¢do financeira, que na maioria das vezes, nao pode ser mensurado diretamente, mas pode resultar em uma
queda significativa do valor de mercado da empresa.

4 Para uma anélise mais detalhada sobre cada uma dessas categorias o leitor poderd consultar o tltimo documento
da Basiléia sobre o Novo Acordo de Capital [11].
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cional proposta pela Basiléia e permite uma atuagao distinta sobre cada uma dessas componentes.

A identificagio das causas é importante para o entendimento sobre os fatores que levam a
materializagdo do risco operacional, fornecendo subsidios a criagao de controles. A atuagéo sobre as
causas influenciam diretamente as perdas de risco operacional, pois a utilizacdo de controles sobre
as causas pode diminuir a probabilidade de ocorréncia do risco operacional.

E importante salientar que risco operacional pode ter como causas tanto fatores internos (proces-
sos, pessoas e sistemas), quanto fatores externos (ataques criminais e eventos da natureza) o que
acaba tornando a gestao do risco operacional ainda mais complexa.

Além disso, um evento de risco operacional pode ter vdrias causas associadas, por isso para
mensuragao do risco operacional, é preciso, além da categorizagdo por causas, a categorizagao por
tipos de eventos. O Comité de Supervisdo Bancdria da Basiléia define sete categorias de eventos
para fins de parametrizacao do risco operacional. Essa parametrizacao, além facilitar o processo
de modelagem do risco operacional, auxilia no processo de andlise do comportamento de cada uma
dessas categorias, que tém distribuigoes de probabilidade diferentes entre si.

Finalmente, a classificagao dos tipos de efeitos esclarece quais sao os tipos de perdas, decorrentes
de risco operacional, que afetam os resultados da institui¢io. A identificacao dos efeitos auxilia,
principalmente no processo de criagao de contingéncias financeiras como o estabelecimento provisoes

e a utilizacao de seguros.

2.3 Abordagens para Alocacao de Capital para Risco Operacional

Como visto anteriormente, na proposta do Novo Acordo de Capital da Basiléia todos os bancos
deverao reservar uma parcela de seu capital para protecdo contra o risco operacional que eles

enfrentam. O montante desse capital alocado dependerd da abordagem que o banco optar. O
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Comité da Basiléia propoe trés abordagens de célculo de capital, em escala crescente de sofisticagao

e sensibilidade ao risco:

e Abordagem Bisica
e Abordagem Padronizada

e Abordagem Avancada

O comité da Basiléia exige que os bancos internacionalmente ativos atendam a Abordagem
Avangada. Os demais bancos ndo sao obrigados a atender ao método avancado, no entanto sao
estimulados pela Basiléia a desenvolverem métodos que estejam em acordo com seu perfil de risco,
ou seja, os bancos devem desenvolver modelos de gestao e alocagao de capital que sejam congruentes
com a complexidade de seu negécio.

E importante ressaltar que apenas os bancos que adotarem a Abordagem Avangada poderdo
utilizar seguros como fator mitigador do risco operacional para efeitos de cdlculo do capital exigido,
desde que nao exceda ao limite de 20% do total do capital alocado para risco operacional. Para
os outros tipos de abordagens a utilizagdo de seguros ndo poderd ser considerada para efeitos de

célculo de capital.
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Abordagem Bésica

Os bancos que optarem pela Abordagem Bésica, BIA °, devem alocar um percetual fixo de 15%

6 da média da receita bruta dos trés tltimos anos.

Kpia =Gl.a (2.3)

Onde,

Kpra = Capital total alocado para riscos operacionais pelo método bésico;

GI = Média da Receita Bruta 7 dos trés iltimos anos;

a = 15% estabelecido pelo Comité, em acordo com o nivel de capital exigido pela industria;

5 Abreviacio da expressao em inglés, Basic Indicator Approach.

6 Percentual determinado pela Basiléia na publicacao de seu tltimo paper [12].

" Receita Bruta é definida como: Receita Bruta = Receita Liquida de Juros + Receita Liquida Extra-Juros
(abrangendo (i) taxas e comissoes a receber menos taxas e comissoes a pagar, (i) resultado liquido das operagoes

financeiras, e (iii) outros resultados brutos. (Isso exclui itens extraordinirios ou irregulares, como as receitas de
seguros). Pretende-se que essa mensuracao reflita o lucro antes da dedugao das perdas operacionais.
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Os bancos que optarem pela Abordagem Padronizada, SA 8, deverdo efetuar o célculo da alo-

cagio de capital para cada uma das oito linhas de negécio definidas pela Basiléia. Aqui, como

no método padrao, a receita bruta é utilizada como pardmetro de escala para mensuracao de ex-

posicao aos riscos operacionais, ou seja, para cada linha de negécio a alocagao de capital é calculada

multiplicando-se a receita bruta por um fator 3 9 :

Unidades de negécios Linhas de Negécios Indicador Fatores de
capital
Atividades de investimentos | Corporate finance Receita Bruta B
Negociagio e Vendas Receita Bruta B2
Atividades bancérias Varejo Ativos Médios Aruais B3
Banco Comercial Ativos Médios Anuais B4
Pagamento e Recolhimento | Rendimento Anual Bs
Servigos de Consultoria Rendimento Amuzl Be
Outros Corretagem no Varejo Receita Bruta B7
Administragio de Ativos Total dos fundos sob Bs
iministraci

O B é um pardmetro para estimacao da relagao entre a receita bruta

e as perdas com riscos

operacionais de cada linha de negécio. O capital total alocado para riscos operacionais no método

padrao corresponde a soma '© das alocagoes de capital por linhas de negécio, conforme definido pela

expressao abaixo:

8 Abreviagdo da expressdo em inglés, Standardised Approach.

9 Estes percentuais também foram determinados pela Basiléia na publicagdo de seu iltimo paper [12].

10 Calcular o capital total alocado como a soma do capital alocado para cada linha de negécio corresponde a
assumir que ha uma dependéncia positiva perfeita entre as linhas de negdcio e que ndo hd sobreposicao entre elas.
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8
Krsa = Z(Gfi-ﬂi) (2.4)

=1

Onde,

Krgsa = Capital total alocado para riscos operacionais, pelo método padrao;
GI; = Média da Receita Bruta dos trés dltimos anos para cada uma das oito linhas de negécio;

B; = Percentuais definidos pelo Comité da Basiléia, para cada uma das oito linhas de negécio, ver

tabela abaixo:

Linhas de Negdcios Fatores de capital
Corporate finance B,=18%
Negociagio e Vendas B,=18%
Varejo B;=12%
Banco Comercial Bs=15%
Pagamento e Recolhimento Bs=18%
Servigos de Consultoria Bs=15%
Corretagem no Varejo B,=12%
Administragio de ativos Bs=12%

Os percentuais dos 3; foram confirmados pela Basiléia em seu tltimo paper, com base no estudo

realizado com os bancos e publicado em Abril de 2003, ver [12].

Abordagem Padronizada Alternativa

Para alguns bancos, o encargo sobre a receita bruta pode acarretar em dupla contagem de

alocacdo de capital para risco de crédito nas linhas de negécio banco de varejo e banco comercial.
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Para, evitar esta situacdo o Comité da Basiléia, propos em seu tltimo documento [11], a Abordagem
Padronizada Alternativa, ASA 1.

O método é o mesmo com excegao de que, para estas duas linhas de negécio, os empréstimos e
adiantamentos s@o multiplicados por um fator (m) que substitui a Receita Bruta. Para essas linhas

de negécio o capital alocado pode ser expresso como:

KRB = ﬂRB.m.LARB (2.5)

Onde,

Kgrp = & o capital requerido para linha de negécio banco de varejo e comercial;

Brp = € o beta para linha de negécio de banco de varejo e comercial, estabelecido em 15% pelo

Comité da Basiléia;

m = 0,035 estabelecido pelo Comité da Basiléia;

LAgp = ¢é a média dos tltimos trés anos do total de empréstimos e adintamentos (ndo ponderadas

pelo risco e livre de provisoes) para banco comercial e de varejo.

Pelo ASA os bancos, que desejarem poderao agregar as linhas de negécio de banco de varejo e
banco comercial utilizando o 8 = 15%. Similarmente, os bancos que sdo incapazes de separar sua
receita bruta nas outras seis linhas de negécio podem considerar o total de receita bruta para as
seis linhas de negécio utilizando 3 = 18%.

Como na Abordagem Padronizada, na Abordagem Padronizada Alternativa o capital total & a

somatdria capitais exigidos para cada uma das oito linhas de negdcio.

11 Abreviagdo da expressido em inglés, Alternative Standardised Approach.
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Abordagem Avancada

Os bancos que optarem pela Abordagem Avancada, AMA 2, poderao desenvolver seus préprios

modelos internos de mensuragao para alocagao de capital, no entanto para a implementagao deste

método, os bancos terdo que atender & exigéncias quantitativas e qualitativas * que assegurem a

integridade e robustez do modelo de mensuracao utilizado. Abaixo estao destacadas algumas das

exigéncias quantitativas:

Para o calculo do capital alocado para risco operacional por modelos internos, os bancos
deverao se utilizar de uma base de dados de perdas com um histérico de cinco anos, no

entanto um minimo de trés anos serd aceito no inicio da vigoragao do novo acordo;

Para obtencdo do valor de capital alocado para risco operacional, os bancos deverao estar

aptos a calcular um "VaR", para o periodo de um ano, com um intervalo de confianca de

99.9%;

Apesar do célculo do capital alocado, nestas abordagens ser de responsabilidade dos ban-
cos, o Comité da Basiléia determinou inicialmente um piso de 75% do capital alocado pela

Abordagem Padronizada;

O Comité da Basiléia exige que os bancos calculem seu capital regulatério para risco opera-

cional como a soma das perdas esperadas e nao esperadas.

Os bancos deverao considerar também em seu modelo de perdas a utilizagao de dados externos

em conjunto com "Ezpert Opinions”, especialmente nos casos em que hd razoes para acreditar

12 Abreviagio da expressdo em inglés, Advanced Measurement Approaches.

13 Neste trabalho, por uma limitagdo de escopo nao vamos detalhar todas exigéncias. Para aqueles que tenham
maior interesse conhecer estas exigéncias, poderdo consultar o documento referente as "sound practices for operational
risk” no site do BIS, Bank For International Settlements, www.bis.org.
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que o banco estd exposto a perdas de baixa frequéncia e alta severidade;

e Adicionalmente, como medida de ajuste para calibragdo dos modelos, poderao ser utiliza-
dos metodologias de auto-avaliagido de riscos e indicadores de risco, pois trazem informagoes

relavantes sobre o ambiente de controle e a exposi¢ao aos risco latentes.

Por uma limitacao de escopo, algumas destas exigéncias, como a utilizacao de dados externos e
os ajustes qualitativos, ndo estarao sendo contemplados neste estudo. Entendemos que a introdugao
destes parametros de calibracdo ainda é prematura no estégio atual e que este tipo de sofisticagao
deverd ser introduzido em estudos futuros.

Os Bancos que optarem pela abordagem avangada de mensuragdo deverdao estar habilitados
a atender todas estas exigéncias com no minimo um ano de antecedéncia & implementagao do
Novo Acordo, prevista para o final de 2006. Para facilitar a adogdo da Abordagem Avancada de
Mensuragao, o Comité de Supervisdo Bancéria da Basiléia ird permitir a adogao parcial 14 ou seja,
os bancos poderdo aplicar a abordagem avangada em algumas linhas de negécio e a abordagem
padronizada em outras. No entanto, ndo serd permitido aos bancos que optarem pela Abordagem
Avancada reverter para as Abordagens mais simples, a nao ser que o 6rgao de supervisdo bancéria
o exija.

O Comité da Basiléia espera que o AMA leve os bancos a evoluir o método de mensuragao de
alocagio para risco operacional para modelos mais sofisticados. Entretanto, o Comité reconhece
que atualmente o setor ainda estd em um estégio inicial de desenvolvimento.

Dentre as trés abordagens propostas pelo BIS, o AMA é a abordagem mais sofisticada e, tam-

bém a que oferece maior flexibilidade. Atualmente, o AMA oferece trés formas alternativas de

14 No documento de Abril de 2003, o Comité da Basiléia, flexibiza a utilizagdo do AMA em conjunto com outras
abordagens desde que algumas condigdes sejam atendidas. Para maiores detalhes sobre estas exigéncias o leitor
poderé consultar o documento em referéncia.
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mensuragao do risco operacional:
° Método de Mensuracao Interna;
e Método de Distribuicao de Perdas;
e Método de Scorecard.
A seguir resumimos brevemente cada um deles:

Método de Mensuragao Interna

Pelo Método de Mensuragao Interna, IMA'®, o ciculo de capital para risco operacional sers

¢

determinado utilizando-se uma matriz de linhas de negécios versus categorias de eventos de risco

operacional:

d e Danos para Execugio, Entregae |Interrupgio de Negécios
Gestio do Processo e Falhas de Sistemas

P
, Pr

: Priticas Empregatici Cli
Fraudelsterns| FrandeExterus e Relagdes de Trabalho Priaticas do Negécio Atives Fisicos

Corporate 'YU.ELIJ

Finance

Negociagio e
Vendas
Varejo

Banco
Comercial

Pagamento e
Recolhimento

Servicos de
Consultoria

Corretagem no
Varejo

Administragio
de Ativos

O capital alocado para cada célula desta matriz serd obtido através da multiplicacdo da Perda
Esperada (EL) por um fator v determinado pelo Comité da Basiléia. A perda esperada é obtida

através da multiplicacdo da probabilidade da perda pela sua dimensao '® e ajustada por um indicador

de exposigao (EI).

15 Abreviacgdo da expresdo em inglés, Internal Measurement Approach.

16 Os bancos sio os responsaveis pela estimacao da probabilidade de perda e sua dimensio. No entanto, estario
sujeitos a orientagdo do Comité para assegurar a integridade do método.
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Kij=7,;EL;PE;; LGEj =", ;. ELi; (2.6)
Onde,
K;; = é o capital requerido para cada linha de negécio/tipo de evento;
7i,; = €um fator 17 para cada linha de negécio/tipo de evento, estabelecido pelo Comité da Basiléia;
EI; ; = é um fator para ajustar o negécio a dimensao de seu risco;
PE; ; = é a probabilidade de ocorréncia de uma perda para cada linha de negécio/tipo de evento;

LGE; ; = é a dimensao da perda, valor monetario ou mimero, para cada linha de negécio/tipo de

evento;

EL;j = é a perda esperada para uma linha de negécio/tipo de evento;

Como na Abordagem Padronizada, o capital total é a simples soma de todos os produtos
resultantes, assumindo que ndo hé correlagao entre as linhas de negécio/tipos de eventos, no entanto
o Comité da Basiléia assegura que na calibracdo dos -y vai procurar reduzir o nivel de exigéncia de

capital requerido por este método se comparado a Abordagem Padronizada.
Método de Distribuicao de Perdas

A vantagem deste método sobre os outros métodos sugeridos pelo Comité é que o LDA nao
requer nenhuma imposi¢ao subjetiva para determinagao do capital alocado, pois a alocagao de

capital deriva diretamente dos pardmetros de distribuicao das perdas observadas. Na literatura,

17 O fator gama representa uma constante que serve para transformar a perda esperada (EL) em risco ou capital
alocado, que é definido como o valor maximo de uma perda, dentro de um certo periodo, e que atenda a um certo
intervalo de confianca, ou seja, é a razao entre perda esperada e perda nao esperada.
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a qualidade e solidez do método de Distribuigdo de Perdas é equiparada & dos modelos utilizados
para mensuragao da risco de crédito e de mercado.

O LDA deriva da modelagem estatistica utilizada pela induistria seguradora, pois envolve as
mesmas técnicas utilizadas no mercado segurador para precificagdo do seguro. A utilizagao desta
técnica na mensuracao do risco operacional é possivel, pois as perdas decorrentes de risco operacional
tém caracterfsticas bastante comuns com as perdas modeladas pela industria seguradora.

Na literatura atuarial este tipo de modelagem é usualmente conhecido como modelo de fre-
giiéncia e severidade, pois envolve a estimacdo da distribui¢do freqiiéncia (mimero de incidentes)
e a estimacdo da distribuicdo de severidade (magnitude das perdas) das perdas de forma inde-
pendente, combinando-as posteriormente em uma unica distribui¢do de probabilidade, denominada
Distribuigdo de Perdas Agregadas.

As razodes que orientam separacgao da perda em um processo de fregiiéncia e outro de severidade
é que as componentes que regem estas distribuicoes sao independentes, ou seja, o processo que
determina a ocorréncia das perdas independe do valor da perda e, por sua vez O processo que
determina o valor da perda independe da freqiiéncia de eventos.

Pelo Método de Distribuicdo das Perdas os bancos deverao estimar a provavel distribuicao de
perdas de risco operacional dentro do perfodo futuro de um ano. O capital exigido para risco
operacional por este método é obtido através desta distribuigdo de perdas estimada. Esta técnica
equivale ao célculo do Value at Risk '8, técnica bastante utilizada para célculo da exposigao ao risco

de mercado.

18 Value at Risk, para maiores detalhes sobre esta técnica o leitor pode consultar [54].
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A principal diferenga entre o "VaR" de risco operacional e o "VaR" de risco de mercado é o
método de estimacgdo de probabilidade de perdas. Em risco operacional, a técnica para estimagao
da. distribuigao de probabilidade das perdas deriva das técnicas utilizadas pela indistria seguradora
para cédlculo do prémio de risco. Por este método estima-se as funcoes de distribuicao de proba-
bilidades de freqiiéncia e severidade das perdas, convoluindo-as posteriormente para obtengao da
distribuigao das perdas agregadas.

A figura a seguir sintetiza a estrutura deste tipo de modelagem:

Distribuicio de Distribuicio de
Severidade Frequéncia
A
r p= q
2
- (=
: -4/ .y - ||
£ £
E g
g f
< ° -
£ 3 3t
Perdas Valor § Frequéncia de Perdas em uny perodo

Distribuicio de
Perdas Agregadas

B
>

99.9%Percentil
VaR Risco Operacional

Probabilidade

Total Perdas

Figura - Método de Distribui¢ao de Perdas

A partir da distribuicio de Perdas Agregadas podemos dizer, por exemplo que com 99,9% de

probabilidade a perda nao excederd um determinado valor em risco dentro de um determinado
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intervalo de confianga, ou seja, a partir desta distribuicdo de Perdas Agregadas é que podemos
calcular o "VaR" de risco operacional. Portanto, por este método nao hé necessidade de o Comité
determinar o fator -y, como no IMA.

O encargo total de capital para risco operacional é obtido através da somatéria dos "VaR " para
cada uma das linhas de negdcio/tipos de risco. Como na abordagem padronizada as correlagoes
entre as linhas de negécio/tipos de eventos sdo desconsideradas.

Como veremos no capitulo 4 o foco deste trabalho foi na implementacao deste modelo.

Método de Scorecard

Nesta abordagem os bancos irdo determinar um nivel inicial de alocacdo de capital para risco
operacional, o qual deverd ser alterado com o tempo de acordo com um "Scorecard”, cujo objetivo
é capturar o perfil de risco e ambiente de controle nas varias linhas de negécio.

Pelo método de Scorecard o célculo de capital busca refletir como as mudangas no ambiente
de controle que poderao reduzir tanto a freqiiéncia, quanto o impacto de futuras perdas de risco
operacional. O "Scorecard” deverd ser preenchido por funciondrios da institui¢ao, em intervalos de
tempo regulares e deverd ser analisado pela drea de gerenciamento de riscos.

Apesar do forte apelo qualitativo deste tipo de abordagem, o capital regulatério exigido para
risco operacional deverd ser constituido com base em uma andlise rigorosa de dados de perdas
internas e externas semelhantes as estimativas utilizadas no método de distribuicdo interna. A
principal diferenga é que este método é menos dependente do histérico de perdas na determinagao
do capital regulatério, pois uma vez definido o montante inicial, a calibragdo do capital total e sua

alocagao nas linhas de negécio sao determinadas por indicadores qualitativos.



Capitulo 3

Base de Dados

"The development of a model for measuring Operational Risk begins with the database”,
Rodney Coleman!

Quando a decisao é modelar risco operacional, a primeira questao que surge é de onde virao os
dados? Essa questdo ¢ mais fécil de ser respondida para o risco de mercado e de crédito, mas nao
para o risco operacional.

Risco de mercado e risco de crédito tém um volume muito grande de dados gragas ao exercicio
de coleta de dados ao longo de vérios anos. Este mesmo exercicio de coleta de dados estéd apenas se
iniciando para eventos de risco operacional.

Existem duas grandes dificuldades em se coletar eventos de risco operacional:

e A primeira é que eventos de risco operacional tém sua natureza descentralizada, ou seja, este
tipo de risco pode se materializar em qualquer unidade de negécio, podendo estar relacionado

a qualquer processo, produto ou servigo ?;

o A segunda e, maior dificuldade, é que ainda hs uma caréncia cultural no processo de coleta
deste tipo de perda, principalmente pelo fato de ser uma informagao sensivel e ainda nao
haver um claro entendimento dos beneficios como o ganho de eficiéncia que este rastreamento

de perdas pode trazer.

Dessa forma a melhor alternativa para se construir uma base de dados sélida de risco operacional
é estabelecer procedimentos internos apoiados por uma forte politica corporativa, que difunda esta

cultura e atribua responsabilidades claras no processo de coleta.

! Rodney Coleman é catedrédtico em matemédtica pela Imperial College em Londres.
2 Em geral a potencialidade do risco operacional é dimensionada pela escala do negécio & que ele se relaciona.
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Na secao seguinte estdo descritos os principais procedimentos de coleta de perdas de risco

operacional.

3.1 Procedimentos de Coleta

Atualmente, existem trés formas alternativas, ndo excludentes, de se coletar as perdas decor-

rentes de risco operacional:

1 Registrar manualmente as ocorréncias de risco operacional & medida que os eventos de perda
ocorrem. Para isso um sistema de reporte deve estar disponivel e as pessoas devem estar

capacitadas para identificar e registrar este tipo de perda;

2 Coletar os dados de fontes gerenciais, pois determinados tipos de perdas que j4 dispdem de

acompanhamento gerencial, como por exempo as fraudes com cartao de crédito;

3 Minerar nas contas contdbeis as perdas decorrentes de eventos de risco operacional.

No quadro abaixo, resumimos as vantagens e desvantagens de cada uma dessas formas de coleta:

Forma de Coleta Vantagens

E possivel ter um maior detalhamento

Desvantagens

Requer muito recurso humano e
Manual

da perda, como a identificagdo precisa
das causas, efeitos e acdes mitigadoras.

Gerencial

O esforgo humano é menor e possivel
adaptar a informagdo para a taxonomia
de riscos operacionais

Contabil

treinamento para atingir a cobertura
total d as perdas.

A informagdo € menos confiavel do
que a contabil.

O esforgo humano é minimo e a
confiabilidade deste tipo de informagdo
¢ muito maior do que as outras.

Ainda ndo existem contas especificas
para este tipo de perda e ¢ dificil
identifica-las dentro da taxonomia de
riscos operacionais.

Uma base de dados solida e confidvel é essencial para o desenvolvimento de modelos quan-

titativos, pois com base nestas informagGes é que serao feitas as andlises sobre o risco potencial
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para cada unidade de negécio. Por isso, o0 Comité de Supervisdo Bancéria da Basiléia exige que a
base de dados, sobre a qual serd calculada a alocacao de capital, que seja constantemente avaliada
quanto & qualidade, integridade e confiabilidade de seus dados. Esta preocupagao estd associada,
principalmente & credibilidade do modelo que os bancos irdo implementar.

O banco ABN Amro por ser um banco internacionalmente ativo ird atender ao Método Avangado
de Mensuracdo, AMA. Com esta meta estabelecida o grupo ABN, em janeiro de 2001, estruturou
sua base de dados e iniciou seu processo de coleta de perdas operacionais em todas as suas unidades,
incluindo o Brasil, que é representado pelo Banco Real ABN Amro, que também deverd seguir a
abordagem da matriz para alocagdo de capital.

Nesta base de dados estdo todas as perdas decorrentes de risco operacional coletadas neste
periodo. Estas perdas estao classificadas de acordo com a estrutura metodoldgica de causas, eventos
e efeitos, definida pela Basiléia e que estdo descritas no capitulo 2. E importante salientar que, para
fins de credibilidade, os padroes de qualidade, confiabilidade e integridade dessa base de dados estao
em conformidade com as exigéncias regulatérias e sao alvo de constante avaliacao.

O estudo desenvolvido neste trabalho foi feito a partir da utilizacdo desta base de dados, gen-

tilmente cedida pelo Banco Real ABN Amro S.A.

3.2 Andlise inicial dos dados

A modelagem de risco operacional que desenvolvemos nesta dissertacao foi baseada no histérico
de perdas operacionais de uma categoria de evento durante o perfodo de dois anos. Por motivos
de confidenciabilidade, ndo revelaremos a que categoria de evento estas perdas pertencem. Além
disso, os valores apresentados neste trabalho estdo representados uma unidade monetéria (UM)

fictfcia. No entanto, para que este estudo ndo perdesse sua relevancia, as proporgoes utilizadas
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foram preservadas.

Abaixo apresentamos o sumdrio das Perdas e Recuperagoes ocorridas durante o perfodo estu-

dado:
Nimero de Severidade Nidmero de Recuperado
Eventos 1,000UM Recuperagbes  Total 1,000UM
41368 40978 702 3241

Na anélise exploratéria dos dados notamos uma caracteristica muito particular e esperada deste
tipo de dado, que é uma grande quantidade de perdas com valores baixos e uma quantidade baixa de
perdas com valores altos. Um outro comportamento observado é que a ocorréncia de recuperagoes
é um fenémeno com pouca chance de acontecer, aproximadamente 700 recuperacoes para mais
de 40.000 eventos de perdas, no entanto o volume total de capital recuperado é significante, pois
representa aproximadamente 8% do volume total de perdas ocorridas.

Para facilitar o entendimento sobre estes fenémenos particionamos o conjunto de dados algumas

faixas de valores e representamos graficamente os percentuais de cada um:

Ocorréncia das Perdas Severidade das Perdas
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O que pudemos observar é que praticamente toda a distribui¢do de ocorréncia de perdas esta
concentrada nas faixas de valores baixos e que apenas 1% da distribuigdo de perdas corresponde as
perdas de valores altos (acima de 10,000 UM). No entanto, estas perdas, que representam apenas

1% do nuimero de ocorréncias, equivalem a 45% do montante total das perdas.
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Também pudemos observar que o comportamento das recuperagoes é semelhante ao comporta-
mento das perdas, sendo a ocorréncia de eventos de recuperagao maior para as perdas de valores mais
baixos, porém este processo ¢ menos acentuado (16% das ocorréncias de recuperacoes se concentram

na faixa de valor mais alto contra, apenas 1% da severidade das perdas).

Ocorréncia de Recuperagdes Valor das Recuperagdes
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Um fenémeno interessante observado é que o percentual recuperado é muito maior para os
eventos de perda que se concentram na faixa de perdas com valores mais altos (87% montante
recuperado se encontram na faixa dos valores de perdas acima de 10,000 UM). Este fenémeno
talvez se justifique pelo fato de haver um maior esforco para se recuperar as perdas, quando o
montante de capital envolvido é maior.

Como veremos no capitulo 4 o ponto chave na modelagem de risco operacional é definir os
modelos que melhor se ajustem aos dados observados. O que esta anélise inicial dos dados demonstra
é que aparentemente existem dois fenémenos conflitantes, que é a combinagao de eventos de valores
baixos com alta frequéncia versus eventos de valores altos com baixa frequéncia.

Alguns trabalhos desconsideram na modelagem de risco operacional valores abaixo de um certo
limite de severidade, ver Ebnother [25]. Contudo, estabelecer um corte pode implicar em descartar
uma, parcela importante das perdas. Como pudemos observar na andlise anterior, se tivéssemos
estabelecido o corte em 10,000 unidades monetérias estarfamos descartanto praticamente 99% do
total de nossas ocorréncias e 55% do montante total de perdas, o que afetaria signicativamente

alocacao de capital para o risco operacional.
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Dessa forma, neste trabalho optamos por considerar todos os valores de severidade. Como
veremos mais adiante essa disparidade no comportamento dos dados foi contornada pelo modelo
implementado neste estudo, mostrando que o modelo de Distribui¢io de Perdas é um modelo capaz
descrever o processo de perdas de maneira sélida e consistente.

Adicionalmente a abordagem cléssica, que sé modela o comportamento das perdas de maneira
isolada, também consideramos neste estudo a inclusdo das recuperagoes, pois como pudemos con-
statar nesta andlise inicial, apesar de sua baixa incidéncia, as recuperagoes representam 8% do total
das perdas e isto pode impl@car em uma redugao no montante de perdas, podendo proporcionar um

"ganho" de eficiéncia na determinacao do capital alocado para o risco operacional.



Capitulo 4

Implementagdo do Método de Distribuigao de Perdas

Este capitulo é dedicado a implementa¢ao do Método de Distribui¢ao de Perdas, LDA, que como
vimos na secdo 2.3, ¢ um dos modelos de alocagdo sugeridos pelo Comité de Supervisdo Bancéria
da Basiléia para alocagdo de capital de risco operacional.

4.1 Definicao do Processo

O processo estocéstico, onde a distribuigdo da frequéncia e a distribuicdo de severidade das
perdas sdo convoluidas é chamado na literatura de Método de Distribuicao de Perdas. Esta segéo
¢ dedicada a formalizacdo deste processo, que segue as mesmas definicbes descritas na literatura
atuarial Klugman, [48]. O ponto chave na defini¢ao deste processo é considerar a perda total como

a soma das perdas, S de um numero estocdstico de ocorréncias N, ou seja:

S=X1+Xo+ ..+ Xn N=012,.. (4.1)

As hipéteses que assumimos neste modelo sao:

1 Condicionadas a N = n, as varidveis aleatérias X1, X2, ...Xn, sdo independentes e identicamente

distribuidas, iid;
2 Condicionadas a N = n, a distribuicio das varidveis aleatérias X1, X2, ...Xn independe de n;

3 A distribui¢do de N nao depende dos valores das varidveis aleatérias X1, X2,...Xn;
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Seja S a soma das perdas definida na equagao 4.1, onde N representa distribuicao de frequéncia,
sua distribuicao é

Fs(z) = P(S < 1)

= anP(S <z|N =n)

n=0

A distribuicao da varidvel aleatéria definida na equagdo 4.1 é

= paF¥(z) (4.2)

n=0
N
onde,

Fx(z) = P(S < z) é afuncdo de distribuigdo de X;s e p, = P(N = n) e na equagdo 4.2 F¢*(z)

é a n—ésima convolugao da distribuigao acumulada de X, obtida como

0, se <0
FP(z) =
1, se >0
e
+00
*k *(k—1)
Fié@) = [ B - y)arx) (43)
—00

Se X é uma varidvel continua com probabilidade nula para valores negativos, entdo temos

T

F#@) = [ -0 ix)dy 44
0

diferenciando a equagao 4.4 obtemos a fungdo de densidade de probabilidade

() = / £ (@ — y) fx () dy
0

Se X é uma varidvel discreta cont{nua com probabilidade para z = 0, 1,2, ... entdo temos

T
F§k($) = Z th((k—l)(z - y)fx(y)7 T = 0’ 1, 27""

y=0
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e a correspondente fungdo de densidade de probabilidade é

@) =3 1@ -y fx ), £=0,1,2,..

y=0

A distribuicdo 4.2 é denominada distribuicéo de perda agregada e a sua funcao de probabilidade

fs(z) = _paf¥ () (4.5)

n=0

Em geral nio hd solugdo analitica para a equagdo 4.5 para um intervalo finito e a solugdo
distribuicdo de perda agregada é obtida através da aplicagdo de métodos recursivos como a simulagao
de Monte-Carlo. Existem também outras técnicas como a aplicagdo da transformagao répida de
Fourier.

Neste trabalho utilizamos o método de simulacio de Monte-Carlo, cujo algoritmo de imple-
mentacéo esta descrito no Capitulo 5. O leitor, interessado em obter maiores detalhes sobre estas

técnicas poderd consultar Klugman, [48].

4.2 Selecio de Modelos de Frequéncia e Severidade

O primeiro passo na modelagem pelo método LDA é selecionar os modelos de frequéncia e
severidade que serao utilizados para estimar a distribuigdo das perdas.

Em geral, escolher a distribuicio de frequéncia e de severidade pelo ajuste aos dados, traz
uma série de distribuicdes como fortes candidatas ao processo de modelagem. No entanto, algumas
distribuigoes sao preferiveis por uma série de razoes préticas.

Neste estudo, como veremos optamos pela distribuigao de Poisson para descrever o processo

de frequéncia N e a distribuigio Gama para descrever o processo da severidade S, nao s6 por
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serem modelos simples e de facil interpretacao, mas sim pelo fato de que a convolugao destas duas

distribuigdes proporcionou 6timos resultados na simulagio final.

Selecao da Distribuicao de Frequéncia

O estudo da distribui¢do de frequéncia no contexto de risco operacional é bastante simples,
pois envolve a contagem dos eventos de perdas em uma determinada janela de tempo. Essas carac-
teristicas nos direcionam a distribui¢do de probabilidade de Poisson, pois o processo que queremos
descrever é um processo de uma varidvel aleatéria discreta definida apenas para mimeros inteiros e
nao negativos.

A distribuigdo de Poisson é a distribuigao mais utilizada para modelar os processos de fre-
qiiéncia, principalmente pela sua simplicidade (apenas um pardmetro). Além disso, a utilizagao da
distribuicao de Poisson traz muitas vantagens neste tipo de modelagem, principalmente pelo fato
de ser uma distribuigao aditiva. Essa propriedade, além de facilitar a implementacao, simplifica o
processo de agregagdo das perdas no tempo. Para um maior detalhamento sobre as propriedades
da Poisson o leitor o poderd consultar o apéndice A.

Como j4 mencionamos anteriormente, nossa maior motivagao pela escolha da distribuicao de
Poisson foi a aderéncia aos dados e os excelentes resultados alcangados na simulagao da distribuigao

final de perdas.

Selegao da Distribuicao de Severidade

A modelagem da severidade' é similar a modelagem da freqiiéncia, no entanto neste caso as
distribuicoes candidatas sdo as distribuigées contfnuas. Assim como para as distribui¢oes de fre-

quéncia, onde j4 existe um grupo de distribuigoes paramétricas que tedem a melhor representar o

! Severidade ou impacto & o valor monet4rio que a institui¢ao financeira perde, caso um evento de risco operacional
se materialize.
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fen6meno de ocorréncia das perdas, para as distribuigdes de severidade o mesmo ocorre. Neste caso,
as distribuigbes candidatas que aparecem sao a Lognormal, a Gama e a Weibull dentre outras.
O leitor interessado em conhecer outras distribuigdes aplicdveis a este problema podera consultar
Cruz, [19].

Para modelar a severidade, como j4 haviamos mencionado, optamos pela distribuicao Gama,
pois além da aderéncia muito boa aos dados a simulagao desta distribui¢cdo. A distribuigado Gama,
além de ser uma distribuigao simples, é também uma distribuigdo bastante flexivel, pois tem um
parametro de ajuste da forma da curva, possibilitando um melhor ajuste dos dados. Para maiores
detalhes sobre a distribuicdo Gama o leitor poderd consultar o apéndice B.

Como podemos observar na figura? abaixo, a forte concentragido de eventos de valores baixos
em contraste com a baixa incidéncia de eventos de valores altos nos levou a acreditar que o ajuste
em uma Unica distribuicao de probabilidade de severidades para todos os valores poderia prejudicar

a qualidade da modelagem.

0.25 — dados
— Gama
0.2 b
0.15

0.1

0.05

0 K a
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Ajuste da Severidade

2 Para facilitar a visualizacao grafica do comportamento da severidade limitamos o eixo dos valores das perdas
dentro ao intervalo de 0 a 10,000 Unidades Monet4rias.
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Por esta razao, em nosso trabalho como uma derivagdo da abordagem cldssica do método
de distribuicao de perdas, realizamos a comparacao entre dois modelos distintos para estimacao
das severidades: no primeiro modelo adotamos o ajuste da severidade por uma tnica curva para
todo o conjunto de dados de severidade. No segundo modelo particionamos o espago amostral
das severidades em alguns intervalos. A segregacgao nessas faixas procurou agrupar em conjuntos
distintos as perdas de valores baixos, intermedidrios e altos determinados com base na observagao
dos dados.

A seguir demonstramos graficamente as diferencas entre os ajustes de severidade utilizando a

distribuicao Gama nos modelos com e sem partigao:

0.35 v T 3 T T T a3 23 3 0.012 T T T T T T
—— dados — dados
—— com particio — com particho
03k —— sam particdo

025¢

02

0.154

0.1k

0.051

"o 100 200 300 400 500 600 700 80O 900 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000

Severidade < 1,000 UM Severidade 1,000 - 3.000 UM
zvsx 100 i i 2: 10‘J
— dados — e
= :,;:xg: 1.8h . mg

Severidade 3,000 - 10,000 UM Severidade > 10,000 UM



37

Como podemos observar, aparentemente o ajuste da distribuicdo Gama para a severidade no
modelo particionado aparenta fornecer um ajuste melhor do que o modelo descrito por uma tinica
curva.

O objetivo desta derivagdo em um modelo particionado foi verificar se haveria alguma melhora no
processo de estimacao de perdas, levando em consideragao a estimagao dos parametros de severidade
em faixas de valores, principalmente pelo fato de que as perdas de valores baixos tém uma frequéncia
de ocorréncia muito alta e as perdas de valores altos sdo pouco frequentes. Marshal [51] chega a
afirmar que "combinando eventos de frequéncia extremamente baiza no mesmo modelo com eventos
de frequéncia muito mais alta, é improvdvel que se consiga bons resultados .

No entanto, como veremos na simulacdo final, apesar do modelo particionado apresentar uma

performance melhor, esta vantagem nao foi tao significativa que justificasse esta derivagao.

4.3 Extensao a abordagem cléssica - Introducao das Recuperacoes

Se consideramos que existe uma chance de recuperagao, ainda que pequena e, que esta recu-
peracdo pode ser parcial ou total, entdo podemos dizer que a construcdo de um modelo de perdas
com recuperagao afeta a distribuigdo de perdas e, consequentemente a quantidade de capital alo-
cado para risco operacional. Tendo essa motivagao, sugerimos o seguinte modelo de distribuigao de

perdas com recuperacao como uma extensdo ao LDA padrao:

Perda Liquida = Perda Bruta - Recuperagao

Para construcdo desse modelo, assumimos que a distribuigdo de probabilidade das recuper-
acoes ¢ desconhecida e que precisamos estimé-la, assim como estimamos a distribuicdo das perdas.

Primeiramente precisamos definir o processo que ird descrever as recuperagoes.
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No modelo de distribui¢do de perdas com recuperagio que aqui propomos existem dois fatores

a serem considerados a perda bruta X e a recuperagao Z:

Y=X-2Z (4.6)

onde Y seria considerado como a perda "liquida", ou seja, a perda bruta descontada a recuper-
acao.

A ocorréncia de uma recuperacdo em um certo evento de perda é uma varidvel aleatéria, cujos
estados possiveis sdo sucesso (a recuperagao ocorrer) ou fracasso (a recuperagéo nao ocorrer). Uma
hipétese bastante comum é supor que a ocorréncia de recuperacao € um processo que segue uma
distribuigao binomial.

Reescrevendo a equagao 4.6 temos

Y=X-13 (4.7)

onde [ € {0,1} indicando a ocorréncia ou nao da recuperagao.

Em nosso modelo, a varigvel aleatéria I segue uma distribuigdo de Bernoulli, ou seja:

I ~ Bernoulli(p)

onde p é a probabilidade de ocorréncia de recuperagdo em um evento qualquer.
Para estimar a probabilidade p de ocorréncia de recuperagéao, utilizaremos o estimador de max-
ima verossimilhanga da distribuigio Binomial(n,p), da qual a distribui¢do de Bernoulli € um caso

particular onde n = 1. Em nosso caso:

# eventos com recuperagao
# total de eventos

p=
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onde a somatéria de n representa o total dos eventos com recuperagao e a somatoria de k

representa o nimero total de eventos.

Descrito o processo de ocorréncia da recuperagao, nosso préximo passo é descrever o processo
que determina a taxa de recuperagao, dado que houve alguma recuperagao em um certo evento.

Podemos escrever o montante recuperado como uma fragdo da perda no evento:
Z=X.R

onde R € [0,1] é o percentual do valor da perda que foi recuperado.

Reescrevendo novamente a equacgao 4.7 chegamos a

Y = X(1-I.R) (4.8)

Para a varidvel aleatéria R, adotamos em nosso estudo a distribugao Beta, que além de ser uma
distribuicao adequada para o dominio [0,1], mostrou-se empiricamente ajustar-se bem aos dados

conforme podemos observar na andlise grafica abaixo:

Distribuigdes de Recuperacgoes: Real x Estimado
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Finalmente, podemos dizer que nosso modelo de perdas agregadas com recuperacdo Sr pode

ser descrito como a soma da distribui¢ao das perdas agregadas com recuperagao Yy, ou seja,

SR=Y1+Yo+..+Yn

onde

Fs, = P(Sr<vy)

4.4 Cslculo da Distribuicao de Perdas Com e Sem Recuperacao

"ninguém deve ir além do necessdrio para explicar algo” Ocamm3

Na secao 4.1, apresentamos o total de perdas em um periodo, por exemplo de um ano, como a

soma S das perdas de todos os eventos daquele periodo:
S:Xl +X2+ +XN

Conforme visto naquela secao, a fun¢do de densidade de probabilidade de uma perda z é dada
por:
fol@) = - o f57(0)
n=0
onde p, = P(N =n), fx(y) éa f.dp da severidade y de um evento e f*(z) é a f.d.p.
convoluida de fx.

Conforme descrito nas segoes anteriores, em nosso estudo combinamos:

Pn ~ Poisson())

y ~ Gama(a, B)

3 Esta frase é atribuida William of Occam (ou Ockham). Este principio diz que ndo se deve fazer mais hipé6teses
do que o mfmimo necessério. Fazendo isto o desenvolvimento de um modelo se tornard muito mais fécil e as chances
de introduzir inconsisténcias, ambiguidades e redundéncias diminui.
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Para cédlculo da distribuigdo frequéncia e severidade, respectivamente. Para célculo da dis-

tribui¢ao de recuperacao, conforme apresentado na seg¢do anterior, consideramos:
z ~ Beta(a, )

Nesta se¢ao, sumarizamos os procedimentos para obten¢do da distribuigdo de perdas agregadas.
Como j& mencionamos a resolugao da distribui¢ao de perdas-agregadas é em muitos casos impossivel
de se obter analiticamente. No entanto, gragas ao incrivel aumento da capacidade de processamento
dos computadq_res atuais pode ser facilmente obtida através do método simulagdo numérica.

Neste estudo, ‘para cédlculo da distribui¢do de perdas agregadas utilizamos o método de simulagio
de Monte-Carlo. A seguir descrevemos em linhas gerais o algoritmo de simulag@o implementado em
Matlab*:

Primeiramente, com base nos pardmetros estimados pela distribui¢do de Poisson para o inter-
valo de uma semana geramos aleatpria.rnente a freqiiéncia de eventos /V;. Para este conjunto de
eventos sorteados na semana, é gerado aleatoriamente os valores de severidade para cada um destes
eventos X;; de acordo com os pardmetros estimados pela distribuicdo Gama. Este conjunto de
perdas é entao somado formando o que chamamos de perda agregada semanal S;. Este fenémeno é
repetido recursivamente para o nimero de cendrios escolhido.

Para os modelos onde h4 a inclusdo da recuperagéo, a tnica diferenca a ser considerada no pro-
cedimento de simulagao é que agora também sorteamos a taxa de recuperagio Y; pelos pardmetros

estimados pela distribuicdo Beta e descontamos esta taxa do valor da severidade.

4 Matlab & uma solugdo tecnolégica desenvolvida pela Mathworks de grande auxilio no desenvolvimento de algo-
ritmos matemaéticos.
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Para determinacao das perdas agregadas anuais, acumulamos as perdas semanais para o perfodo
de 52 semanas. Neste estudo simulamos 10,000 cendrios anuais, ou seja, simulamos o equivalente a
52,000 semanas de perdas agregadas.

E a partir desta distribuicio de perda agregada simulada, que vamos extrair as estatfsticas para
cslculo do "VaR". No entanto, antes de determinarmos o "VaR" precisamos assegurar a robustez
do modelo.

Para checar a robustez dos modelos implementados neste estudo utilizamos a técnica conhecida

como Cross-Validation, cuja descrigdo se encontra na segao seguinte.

4.5 Validacao do modelo através da técnica de Cross Validation

A técnica de Cross-Validation consiste em nao utilizar todo o conjunto de dados durante o
processo de simulagdo, ou seja, retira-se uma parcela dos dados antes de se iniciar o processo e,
entao quando a simulagdo é realizada, a parcela retirada dos dados originais é utilizada para testar a
performance dos dados gerados pela simulagao. Esta é a idéia bdsica da técnica de cross-validation.

O método de holdout é o método mais simples de cross-validation. Por este método o conjunto
total dos dados sdo separados em dois subconjuntos de mesmo tamanho chamados de sub-conjunto
de treinamento e subconjunto de teste. Primeiramente, a fungio de aproximagao ajusta os dados
usando o conjunto de treinamento somente. No préximo passo, a fungao de aproximagao é requerida
para, predizer os valores de resultado do conjunto de treinamento. Os erros gerados sao acumulados
e através deles podemos calcular a média dos errocs e o erro absoluto.

A técnica de cross-validation pode ser utilizada tanto para estimar os erros gerados por um
determinado modelo, quanto para a selegdo de modelos através da escolha daquele com os menores

erros gerados.
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Apesar da simplicidade de implementagao do método de holdout, este tipo de andlise pode ter
uma. alta varidncia, pois pode depender muito dos pontos do conjunto final, onde os testes sao
executados. Dessa forma, este método torna-se muito dependente de como a divisdo dos conjuntos
foi estabelecida.

A técnica conhecida para contornar este tipo de problema, que utilizaremos em nosso modelo, é
a técnica conhecida como "k-fold Cross Validation". Os dados agora sdo divididos em k subconjunto
se 0 mesmo procedimento aplicado pelo método de holdout agora é aplicado nos k subconjuntos,
ou seja, um dos k subconjuntos é utilizado como conjunto de teste e outros k;—ijsubconjuntos sao
agrupados para formar o conjunto de treinamento. Da mesma forma que no método anterior, os
erros sao acumulados para todas as k simulagoes computadas. Pelo "k-fold Cross Validation" o
modelo deixa de ser tao dependente da forma como os subconjuntos sdo formados e a varidncia do
resultado estimado reduz com o aumento do nimero de subdivisoes k.

Em nosso trabalho, dividimos o conjunto de dados de perdas S aleatoriamente em K = 5

subconjuntos disjuntos Sy, Sy, ..., Sk tal que:

Sk=?{', k=1,2,..,.K

onde cada subconjunto Sy tém o mesmo tamanho.

A seguir, para cada k € {1,2,..K}, separamos o subconjunto Sy para teste e agrupamos todos
os demais subconjuntos para formar o subconjunto de treinamento, que utilizamos para a estimagao
dos pardmetros e simulagao de cendrios.

A grande vantagem da técnica de cross-validation é que praticamente todo o conjunto de perdas
geradas ¢ utilizado, tanto para a construgdo, quanto para o teste, ver Lauretto [50].

Finalmente computamos o erro através da diferenca, relativa e absoluta, entre o resultado

obtido na simulagdo e o resultado observado no k — ésimo subconjunto. Sobre os erros computados,
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podemos calcular os momentos estatisticos, média e desvio padrdo, que indicam a qualidade do

modelo adotado.



Capitulo 5

Andlise dos Resultados

Este capitulo é destinado a an4lise dos dados dos resultados obtidos nos modelos de simulagao
de Distribuicio de Perdas Agregadas. Inicialmente analisamos os erros relativos calculados pela
técnica de cross-validation. Em seguida calculamos o "VaR" para risco operacional em cada um
nos modelos analisados.

5.1 Andlise dos erros

Para o cdlculo dos erros relativos utilizando a técnica de Cross-Validation foram simulados
400 cendrios de 52 semanas, para cada um dos 5 subconjuntos de dados. Na tabela abaixo, estao
resumidas as médias e os desvios padroes dos erros relativos computados através do método de

Cross- Validation para cada um dos modelos de distribuigdo de perdas implementados neste estudo:

Perdas Sem Recuperacao | Perdas Com Recuperagao

Modelos Média e Desvio Padrao Média e Desvio Padrao
Sem Particao 2,40% + 1,711% 6,56% =+ 3,68%
Com Partigao 1,88% + 1,54% 2,86% + 3,81%

Como podemos observar pelas estatisticas dos erros relativos, para as perdas modeladas sem
recuperacao tanto os modelos sem partigdo, quanto os modelos com partigdo apresentaram uma
performance muito boa na estimagdo da distribuicao de perda agregada, pois a média e o desvio

padréo dos erros relativos foram bastante baixos.



46

J4 para as perdas modeladas com a inclusao da recuperagao observamos que a média e o desvio

padrao dos erros foram maiores, principalmente no modelo sem particdo. Este resultado, apoiado

pela anélise inicial dos dados, nos leva a crer que talvez a taxa de recuperagao seja fortemente

influénciada pelo valor da severidade, no entanto para uma anslise mais precisa sobre este fenémeno
estudos adicionais deverao ser elaborados.

Para se ter uma idéia melhor destes resultados, a seguir representamos graficamente o ajuste

dos quatro modelos modelos simulados neste estudo contra os dados de perdas observadas:

‘ T v v v v v T T T 0.45 - v ¢ - c * v - T
T
! --= Perdas Simulada sem recuperago I'--~ Perdas Simulada sem
0.4} ! --~ Perdas Simulada com recuperaco } | 04k A [ Pmsmuhdawmwmm y
H Distribuicao de Perdas Real ) 1 ¥
- ] i (Ml D de Perdas Real

0.35

Distribuigdo de Perdas Agregadas Semanais  Distribuigdo de Perdas Agregadas Semanais
Modelo sem Particao Modelo com Partigao
Como podemos observar pela anédlise grafica acima nao temos como precisar qual o modelo
seria o melhor. Como j& mencionamos anteriormente, pelo principio da simplicidade, o modelo sem
partigao prevaleceria, no entanto quando incorporamos a taxa de recuperagao em nosso estudo, esta
vantagem do modelo de distribui¢io de perdas nao particionado seria superada pelo menor média

do erro relativo do modelo com particao.
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5.2 Alocacao de Capital nos modelos com e sem recuperacao

"In our everyday lives, we are surrounded by uncertainty due to random variation. We often
make decisions based on incomplete information. Mostly, we can cope with this level of uncertainty,
but in situations where the decision is of particular importance, it can be informative to understand
this uncertainty in greater detail, to aid the decision making.Statistics is unique in that it allows
us to make formal statements quantifying uncertainty, and this provides a framework for decision
making when faced with uncertainty. " Janet Heernan and Jonathan Tawn

Na. sec@o anterior efetuamos uma breve descrigéo sobre a robustez dos modelos de distribuigées
de perdas agregadas implementados neste estudo. Nesta segdo vamos apresentar os resultados da
estimagdo do ”"VaR"™ de risco operacional, com base na simulagéo de 10,000 cenérios para cada um
estes modelos.

Para célculo o valor do "VaR" de risco operacional adotamos a abordagem paramétrica, apoia-
dos na hipétese do Teorema do Limite Central, que diz que a distribui¢cdo estimada tenderd a
convergir assintéticamente para uma distribui¢do normal & medida que o mimero de simulagoes
aumenta. Analisando histograma abaixo das perdas anuais simuladas, podemos confirmar esta

hipétese:

'O "VaR" de risco operacional difere do "VaR" utilizado para risco de mercado. Aqui o que queremos estimar
nao é a volatilidade de precos de ativos, mas sim a perda méxima estimada dentro de perfodo de tempo, dado um
intervalo de confianca.
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Finalmente, nas tabelas abaixo estao resumidas as estatisticas dos modelos, com base na simu-

lagao de 10,000 cenérios:

Modelo de Distribuigdo de Perdas sem Parti¢cdo

Estatisticas media desvio VaR 95% VaR 99% VaR 99.99%
Sem Recuperacao | $§ 20,285,783.00 | $ 1,119,786.20 | $22,525,355.40 | $22,883,686.98 | $25,324,820.90
Com Recuperacao | $ 20,076,613.00 | $ 1,113,518.00 | $22,303,649.00 | $22,659,974.76 | $25,087,444.00

Modelo de Distribuicdo de Perdas com Parti¢cdo

Estatisticas media desvio VaR 95% VaR 99% VaR 99.99%
Sem Recuperacao | § 20,477,363.00 | $§ 1,128,293.60 | $22,733,950.20 | $23,095,004.15 | $25,554,684.20
Com Recuperacao | $ 19,443,882.00 | $ 1,059,832.30 | $21,563,546.60 | $21,902,692.94 | $24,213,127.35

Como podemos perceber pelos resultados das tabelas acima as diferencas entre as estatiticas

do modelos simulados ¢ relativamente pequena. Dessa forma, os valores no risco, "VaR" estimados

para risco operacional nestes modelos sdo bastante parecidos. Como jé mencionado anteriormente,

a diferenga entre os modelos s6 é notada no modelo particionado onde hé a inclusao da recuperagao.



Capitulo 6

Conclusoes

Verificamos neste estudo que o método de Distribuigéo de Perdas ofereceu uma excelente perfor-
mance na modelagem dos dados de perdas operacionais, comprovando ser uma excelente ferramenta
para mensuragao do Risco Operacional. Isto significa que aplicacdo de técnicas quantitativas para
mensuracao de risco operacional é perfeitamente factivel e que o processo que descreve o risco opera-
cional pode ser suportado por um modelo matemaético e ndo simplesmente por hipéteses subjetivas.

A caracterfstica geral dos dados analisados neste trabalho é uma forte concentragao de perdas
de valores baixos, combinada com poucas perdas de valores altos. Este comportamento nos levou a
sugerir uma extensao a abordagem cléssica, particionando o conjunto dos dados em regides distintas
de severidades.

Com base nos erros obtidos pela técnica de Cross- Validation, observamos, que ao contrario de
nossas expectativas, a modelagem considerando uma tinica curva para a frequéncia e a severidade se
mostrou tao eficiente quanto os modelos em que adotamos particionamento dos dados em diferentes
faixas de severidade.

No entanto, as diferencas entre os modelos com particio e sem particdo ficaram evidentes,
quando incorporamos as taxas de recuperagoes em nossos modelos. Isso corrobora a idéia de que
talvez a fracdo recuperada seja dependente do tamanho da perda. No entanto, essa dependéncia
deve ser melhor explorada em trabalhos especificos.

Adicionalmente, a introducao da recuperagao na modelagem de risco operacional traz & luz uma

questdo importante na constituicio de uma base de dados, ou seja, o processo de coleta nao deve
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ser focado apenas nas perdas, mas também nas recuperagdes, dada a possibilidade de reducao na
parcela de capital alocada para risco operacional.

Finalmente, conclufmos através da implementagao dos modelos estudados nesta dissertagao, que
a flexibilidade e a robustez proporcionada pelo Método de Distribuicio de Perdas abre caminhos

para estudos futuros, visando principalmente a sofisticac@o deste método.
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A. Distribuicdo de Poisson

A distribuicdo de Poisson ¢ a distribuicao mais utilizada para descrever os processos de freqiién-
cia, principalmente pela sua simplicidade e precisao para modelar processos de contagem. Além de
ser uma distribuicao simples, apenas um pardmetro, a distribui¢do de Poisson algumas propriedades
muito interessantes que veremos logo abaixo.

Primeiramente, vamos formalizar o processo descrito por uma, distribuicdo de Poisson. Seja a

funcao de distribuicao de probabilidade representada por

pn = P(N = n), n=0,1,2,..

onde, p, representa a probabilidade de n ocorrer, entdao temos a funcao geradora
(o]
P(z) = Py(2) = E(z") =) pa2" (A1)
n=0

A distribui¢do de Poisson tem a seguinte funcao de distribui¢do de probabilidade

e AN\?

nl

Pn = ) n=20,12,..
De A.1 temos a funcao de probabilidade geradora, pgf:
P(z) = 7D, A>0
A média e a varidncia podem ser calculadas como
E(N)=P'(1)= )
E[N(N —1)] = P"(1) = \?

Var(N) = E[N(N — 1)] + E(N) + [E(N)]?
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= A4+
= A

Como podemos observar na distribui¢ao de Poisson a Varidncia é igual a média, além disso esta
distribuicdo tem mais duas caracteristicas muito titeis na modelagem de perdas operacionais:

Teorema: Seja N1, No,...N, varidveis independentes de Poisson com pardmetros Aq, Ay, ..., A,.Enta
N = N; + Ny + ... + N,, forma um distribuigdo de Poisson com os pardmetros A\; + Ay + ... + A,.

Prova: A pgf da soma de varidveis independentes é o produto de pgfs individuais. Para a

soma das varidveis de Poisson temos:

Py(2) = [ [ Pwi(2) = [ expl\i(z — 1))
=1 =1

S

— e)\(z—l)

Onde, A = A1+ A2+ ... + A\

Teorema: Supondo que o niimero de eventos N é uma varidvel aleatéria de Poisson com média
\. Adicionalmente considere que cada evento pode ser classificado em uma das m classes de prob-
abilidade py, ps, .., Pm independente de todos os eventos. Entdo o mimero de eventos Ny, Ny, ...Np,
correspondem aos eventos do tipo 1,2, ..., m respectivamente e sdo varidveis aleatérias de Poisson

com médias Ay, A Apm Tespectivamente.

-
Prova: Para um N = n fixo, a distribuicio condicional conjunta de (Ni, N2, ..., Nm) € uma
polinomial com parametros (m,py,Pa, ..., Pm). TLTambém para N = n, a distribuicao condicional

marginal de N; é uma binomial com os (n, p;).

A distribuicao conjunta de Ny, Ny, ..., N,, € dada por
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Pn(Ny = n1, .., Np = nm) = PN(NV1 = na,y ..y Ny = nug| N = m).P(N =n)

n! e A \"

nl m
= —pt..p
nlngl.. ! ™ ql

— ﬁ e—/\PjM
i=1 iy

Onde, n = n1 +n2 + ... + n,. Similarmente, temos a distribuicdo marginal de NV;

P(Nj = 'flj) = i P(Nj = nj|N = m)P(N = n)
n=n;

-3 ( -y

n=n;

]n n;

pj)m Z [/\(
(n— nj

’\@-LL )‘(1 —p;)

nj!

-Xp; {)\pz' !nj

nj!

Estimadores da distribuigao de frequéncia - Poisson

Seja nj 0o mimero de anos e k o nimero de perdas ocorridas durante esses anos, entdo a frequéncia

esperada é

onde n,, representa o mimero de valores observados com uma frequéncia k.
Supondo que a verossimilhanca de uma observacao k é pi, entao para toda a amostra a verossim-
ilhanga é

L=T] s (A.2)
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e aplicando o logaritimo em A.2 temos

1= nylogpy
k=0

Como na distribuicao de Poisson, existe apenas um parametro a maximizagao se torna elementar

e‘AAk
Pr = %l
aplicando logaritimo
log pr = — A\ + klog A — log k! (A.3)

para maximizar esta fungao, primeiro diferenciamos o A.3 em relacao a A
ol = 1
T =—n+ Z kng=
oA prd A
e depois igualamos a zero onde obtemos a fungao de méxima verosimilhanca da distribuigao de
Poisson
(eo]
> kng
= —
n
Um caracterfstica interessante da distribuigdo de Poisson é que os estimadores de méxima

verosimilhanca sdo idénticos aos estimadores de momentos, ou seja, tem média

E(\) = E(N) =\

e varidnca

: N
Var(A) = _Va;( ) —_-7);

outra caracterfstica importante é o que o estimador de méxima verossimilhanga é normalmente

distribuido, com a média e varidncia:

. 52 -1
Var(\) = {—nE [8_/\2- logpN]}
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ik -
= {—nE [W(—/\ + Nlog) — logN)]}

e @)

-1 —1__A_
(1) =2

B. Distribuicdo Gama

Seja X = Xi,Xs,...,Xn o vetor de varidveis aleatérias independentes e identicamente dis-

tribuidas por uma Gama temos

fxilz,a,B) = F?a)z"‘“le_ﬁ‘”, ondez >0, a>0, >0 (BA4)

onde
oo
I'(a) =/u°‘_le'“du
0
A distribuicao Gama é uma distribuicao de dois pardmetros. Uma constante escalar S e um

pardmetro de forma « :

Se a < 1, a fungdo de densidade de probabildade tem um comportamento assintético- no ponto

z = 0, decrescendo no limite inferior;
Se a = 1, a func¢ao de densidade de probabildade se torna exponencial a uma taxa constante;

Se a > 1, a funcdao de densidade de probabildade é nula no ponto z = 0, cresce até uma moda e

decresce novamente para zero quando z tende ao infinito;
Estimadores da distribuicao de severidade - Gama

A funcao de verosimilhanga de X, distribuido por uma Gama é

Lx(a,B) = [ [ fx (@i, B)
=1
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:—1- - z¢ le (—l 3 $i) (B.5)
. erwa)g > /3; |

e aplicando o logaritimo em B.5 temos

n 1 n
= —nalog,B—nlogF(a)+(a—l)Zlogwi—Bzxi (B.6)
i=1 i=1

diferenciando B.6 primeiramente com relacao a o temos

ol Ma) «—
— = —nal — log z; B.7
o na log 3 nI‘(a)+; ogzT (B.7)
igualando B.7 a zero chegamos a
I 1 o
1 == logz; B.8
agora, diferenciando B.6 com relagdo S temos
ol no 1 <
—-_— == + a—= lo fL'i (B.g
8- B B 2 & )
e depois igualando B.9 a zero chegamos a
aff = 1 z": T (B.10)
=

finalmente substituindo 8 de B.8 na equagao B.10 chegamos a

I(a) 1o 1 ¢
—loga=— logz; —log|— : B.11
Ta) °8%=3 ?:1 ogz; —log | — .-§=1 T; (B.11)

Da equacao B.10 obtemos o 3. Para obter o « é preciso resolver numericamente a equagao B.11.

Um resultado interessante é que E(X) = E(X) = aff e Var(X) = Var(X) = af>.
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