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RESUMO

Risco operacional precisa ser mensurado pois afeta o valor e a sobrevivéncia das
empresas. Ocupa o foco de pesquisadores, profissionais do sistema financeiro,
reguladores e supervisores bancarios, no esforco de controlar esse risco.
Pesquisamos quatro formas de utilizar a abordagem de distribuicdo de perdas para a
quantificacdo do risco operacional. Utilizamos um conjunto de dois anos de perdas
operacionais de um banco brasileiro de grande porte para fazermos a aplicacéo e o
teste dessa abordagem em quatro variantes. A variante que utiliza exclusivamente
distribuicbes empiricas foi a mais adequada para medir o risco operacional e calcular
o capital econémico a partir dos dados disponiveis. Na variante que quantifica o
risco operacional ajustando distribuicbes tedricas as perdas, mostramos que as
curvas de Johnson sao especialmente flexiveis e de pronta implementagéao.
Também, ajustamos as curvas de Johnson a distribuicao de perdas operacionais e a
distribuicdo amostral dos valores de capital econémico. Conhecer a distribuicdo do
capital permite que tenhamos ideia da precisdo com que estimamos o capital
econbmico e abre o caminho para futuros estudos teéricos da distribuicdo do Var
operacional. Encontramos a distribuicdo dos valores de capital econdmico ao invés
de calcularmos um valor Unico de capital. Comparamos dois métodos, utilizados
para estabelecer distribuicbes de valores de capital. Ao conduzirmos a pesquisa,
notamos ser possivel justificarmos pontos de verificacdo da auditoria interna sobre a
base de dados, a modelagem e a gestdo de risco operacional. Com a pesquisa
produzimos sugestdes para a supervisao e regulacdo dos bancos.

Palavras-chave: Risco Operacional; Abordagem de Distribuicdo de Perdas; Medida
de Kullback-Leibler; Distribuicdes Empiricas; Distribuicdo do Capital.
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ABSTRACT

Measuring operational risk is necessary as it affects the value and survival of
companies. A central focus of researchers, professionals in the financial sector,
regulators, and bank supervisors involves controlling this risk. For this study, we
explored four applications of the loss distribution approach for quantifying operational
risk. A set of operating losses spanning two years at a major Brazilian bank was used
for the purpose of applying and testing this approach based on the four methods. The
empirical distribution method was found to be the most appropriate for measuring
operational risk and calculating economic capital from the available data. The
operational risk quantification method based on fitting theoretical distributions to
losses revealed that the Johnson curves are particularly flexible and readily
implemented. Further, the Johnson curves were fitted to the distribution of
operational losses and to the empirical distribution of the economic capital amounts.
Knowing the capital distribution provides us with a notion of the economic capital
calculation accuracy and prepares the way for future theoretical studies on
operational VaR. Rather than calculating a single capital amount, we determined the
distribution of economic capital amounts. We compared two methods, used to
establish capital amount distributions for the bank. Our study demonstrated the
possibility of justifying verification points in internal audit procedures on the basis of
operational risk data, modeling, and management. Based on these findings, we

concluded by setting out recommendations for bank supervision and regulation.

Keywords: Operational Risk; Loss Distribution Approach; Information Value;

Empirical Distributions; Capital Distribution.
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SIGLAS

AD: Teste de Significancia Estatistica de Anderson e Darling (1952).

AIC: Akaike Information Criterion ou Critério de Informacgao de Akaike (1974).

AMA: Advanced Measurement Approach ou Abordagem de Mensuracdo Avancada
conforme BIS (2006) e Circular BCB 3383 de 2008.

ASA: Alternative Standard Approach ou Abordagem Padronizada Alternativa, a
alocacao de capital regulatério para risco operacional que apresenta complexidade
intermediaria entre BIA e AMA, conforme BIS (2006) e Circular BCB 3383 de 2008.

BCB: Banco Central do Brasil.

BHC: Bank Holding Companies, base de dados sobre conglomerados bancérios
norte-americanos do Federal Reserve Bank of Chicago.

BIC: Bayesian Information Criterion, Schwarz Criterion ou Critério de Informacao
Bayesiano de Schwarz (1978).

BIA: Basic Indicator Approach ou Abordagem do Indicador Basico, a alocacdo mais
simples de capital regulatério para risco operacional, conforme BIS (2006) e Circular
BCB 3383 de 2008.

BIS: Bank of International Settlements ou Banco de Compensacdes Internacionais.

CDF: Cumulative Distribution Function, Distribution Function, Funcao de Distribuicao
Acumulada ou Funcéo de Distribuicdo; nomes aplicaveis a distribuicoes discretas e
continuas.

CE: Capital Economico.

CMN: Conselho Monetario Nacional.

COSIF: Plano contabil das instituigdes financeiras brasileiras, regulamentado pelo
CMN.
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COSO: Committee of Sponsoring Organizations of the Treadway Commission ou
Comité de Organizacdes Patrocinadoras da Comissao de Treadway.

CRSP: Center for Research in Securities Prices, uma base de dados com precos de
titulos e acoes.

DIC: Deviance Information Criterion ou Critério de Informagdo sobre Desvios
proposto por Spiegelhalter et al. (2002).

EL: Expected Loss ou Perda Operacional Esperada.

EPn: Evento de perda operacional numero n, em que o sufixo n é um tipo de perda
operacional dentre os oito tipos na classificacao da Resolucdo CMN 3380 de 2006.

ERM: Enterprise Risk Management ou Gerenciamento de Riscos Corporativos —
Estrutura Integrada, proposto em COSO (2004).

ES: Expected Shortfall, Tail VaR, Conditional VaR, CVar, Mean Excess ou Média
dos Excessos em Relacdo ao VaR, conceito consolidado em Acerbi e Tasche
(2002).

EVT: Extreme Value Theory ou Teoria de Valores Extremos.

FRED: Federal Reserve Economic Data, séries temporais de dados econdmicos do
Federal Reserve Bank of St. Louis.

GARP: Global Association of Risk Professionals, uma das promotoras de provas de
certificacao de proficiéncia para profissionais em gestao de risco.

GEV: Generalized Extreme Value Distribution ou Distribuicdo de Valores Extremos
Generalizada.

IBGE: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.

IPCA: indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo do IBGE.
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KL: Kullback-Leibler Divergence, Information Statistic, Information Value ou Medida
de Informacgao de Kullback e Leibler (1951).

KS: Teste de SignificAncia Estatistica de Kolmogorov e Smirnov, conceito
consolidado por Massey (1951).

LDA: Loss Distribution Approach, Abordagem de Distribuicdo de Perdas ou Modelo
Atuarial.

LDCE: Loss Data Collection Exercise ou Exercicio de Coleta de Dados de Perdas
Operacionais, realizado pelo BIS em 2003 e 2008.

LexisNexis: Base de dados que inclui comunicacbes de empresas no seu
relacionamento com investidores.

ND: Nao definido.

NRC: National Response Center, uma base de dados de derramamentos de
produtos quimicos nos Estados Unidos.

ORX: Operational Riskdata eXchange Association ou Bolsa Internacional de Troca
de Dados de Perdas Operacionais.

PDF: Probability Density Function ou Funcdo Densidade de Probabilidade; nome
aplicavel apenas a distribuigdes continuas.

PF: Probability Mass Function, Probability Function ou Fungdo de Probabilidade;
nome aplicavel apenas a distribuicdes discretas.

QIS2: 2nd. Quantitative Impact Study ou 2.0 Estudo de Impacto Quantitativo do BIS,
que coletou e analisou dados de perdas operacionais de 69 bancos internacionais
em 2002.

RMF$: Reais Multiplicados por um Fator, unidade monetaria adotada no texto para
manter a confidencialidade dos dados internos de perdas operacionais da instituicéo
financeira.
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RO: Risco Operacional.

UL: Unexpected Loss, Perda Operacional Nao Esperada ou Perda Operacional
Severa.

VaR: Value-at-Risk ou Valor-em-Risco.
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LISTA DE SIMBOLOS

a: parametro de localizagdo da Curva de Johnson Bounded e da Distribuicao Beta. E
o valor minimo dessas distribuicoes.

A: ponto que separa as perdas esperadas das perdas nao esperadas.
b: é o valor maximo da Curva de Johnson Bounded e da Distribuicao Beta.

b - a: parametro de escala da Curva de Johnson Bounded.

\/by1: assimetria da amostra.
b,: curtose da amostra.

B: ponto que separa o corpo da cauda da distribuicdo conjunta de perdas
operacionais. E também chamado de threshold.

c: variavel intermediaria para estimagao dos parametros da GEV.

C: ponto de censura dos dados, ou seja, acima do qual as observacdes sao
desconsideradas.

D: VaR Operacional. Ponto que separa as perdas ndo esperadas das perdas
extremas.

E(x): expectativa de x.

f(x): ver PF e PDF nas SIGLAS.

F(x): ver CDF nas SIGLAS.

H: estimador de Hill (1975) para o parametro de forma § da GEV.

j: s@o os diferentes valores inteiros assumidos entre 1 e k.
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k: nUmero de observacdes da cauda.

I: pardmetro de localizagdo da Distribuicdo Lognormal de 3 parametros.

m: mediana.

m;: proporgao de observagdes no percentil i (i=1,...,k) da distribuig&o tedrica.

M: contagem gerada aleatoriamente.

n: numero de observacdes da amostra.

N: certa quantidade de dinheiro.

p: parametro probabilidade da Distribuicdo Binomial Negativa e da Distribuicao
Geomeétrica.

g: quantil ou percentil.

r: um dos parametros da Binomial Negativa.

ri: proporcao de observacdes no percentil i (i=1,...,k) da distribuicdo amostral.

R: numero aleatério da distribuicdo uniforme entre 0 e 1.

S: desvio-padrao da amostra.

S2: variancia da amostra.

Sg: Bounded System ou Sistema com Fronteiras Inferior e Superior, a Curva de
Johnson Bounded (JOHNSON, 1949, 1965 e 1974).
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Su: Unbounded System ou Sistema sem Fronteira Superior, a Curva de Johnson
Unbounded (JOHNSON, 1949, 1965 e 1974).

t: fator de multiplicagdo de uma carteira de ativos.

T: ponto em que se trunca os dados, ou seja, abaixo do qual as observacdes séao
desconsideradas.

x: média da amostra.

y: limite inferior da distribuicdo uniforme discreta.
w: limite superior da distribuicao uniforme discreta.
Z,: a-ésimo percentil da distribuicdo normal padrao.
a: nivel de significancia.

ay: primeiro parametro de forma das curvas de Johnson Bounded e Unbounded, da
Distribuicdo Beta e da Distribuicao de Pearson Tipo VI.

ap: segundo parametro de forma das curvas de Johnson Bounded e Unbounded, da
Distribuicdo Beta e da Distribuicdo de Pearson Tipo VI.

B: parametro de escala para curva de Johnson Unbounded, GEV e Distribuicdo de
Pearson Tipo VI.

B1: assimetria.

JB: : curtose.

y: parametro de localizacdo da Curva de Johnson Unbounded e da Distribuicdo de
Pearson Tipo VI.

IN(x): Funcdo Gama.
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\: parametro da Poisson.

u: parametro de localizacdo para a GEV, parametro de escala da Distribuicao
Lognormal de 3 parametros e threshold entre corpo e cauda da distribuigcao.

ke média.

e k-ésimo momento central, px = E[(X — p)".

HK': k-ésimo momento bruto (raw moment), pi' = E[X¥].

¢: parametro de forma para a GEV, também conhecido como extreme value index.

¢ tail index ou indice da cauda.

p(x): medida coerente de risco.

o: desvio-padréao e parametro de forma de Distribuicdo Lognormal de 3 parametros.

o?: variancia.

6: desvio-padrao da amostra.

®(x): funcado de distribuicdo normal padréo.

w: variavel de apoio de calculo.

Q: variavel de apoio de calculo.
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1 INTRODUCAO

1.1 Conceito e “linha do tempo”

Uma perda operacional significativa pode reduzir o valor de um banco em mais do
que o proprio valor da perda, conforme constataram Cummings, Lewis e Wei (2006).
Pode mesmo obstruir a continuidade dessa empresa. Medir risco operacional
colabora na gestdo desse risco ja que esclarece quais problemas merecem

prioridade de solugéo.

Adotamos a seguinte definicdo para risco operacional neste texto: “a possibilidade
de ocorréncia de perdas resultantes de falha, deficiéncia ou inadequacao de
processos internos, pessoas e sistemas, ou de eventos externos.” E a definicdo da
Resolucédo do Conselho Monetario Nacional (CMN) n.o 3380, de 2006, que esta em
linha com a definicdo do Acordo de Capitais Basiléia || (BANK OF INTERNATIONAL
SETTLEMENTS (BIS), 2006).

A evolucao do ambiente regulatério requisitando capital para risco operacional pode
ser acompanhada pela linha do tempo da Figura 1.1. O periodo de 1988 a 2003 foi
dominado pelo Acordo de Capitais Basiléia |, que inicialmente requereu capital para
risco de crédito e, pelo adendo de 1996, passou a requerer capital para risco de
mercado. O periodo de 2004 até 2010 foi dominado pela implantacao do Acordo de
Capitais Basiléia Il, que sofisticou os modelos de capital para risco de crédito e
inaugurou a alocacao de capital regulatério para risco operacional. O periodo de
2011 até os dias de hoje tem sido marcado pelo Acordo de Capitais Basiléia lll,
divulgado em resposta a crise do subprime de 2007 e 2008, que uniformizou os
instrumentos de capital semelhantes as acdes ordinarias e identificados como capital

nivel 1.

Outro tipo de leitura que se pode fazer da linha do tempo da Figura 1.1 é por meio
das influéncias de duas das orientagbes do Committee of Sponsoring Organizations
of the Treadway Commission (COSO): o documento de 1992 e o documento de
2004. COSO é um comité nao governamental norte-americano, formado por
gerentes financeiros, contadores e auditores, que organiza orientagcdes as empresas

sobre controles internos e gestéao de riscos. O documento do COSO publicado em
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1992, sobre um sistema de controles internos consistente (COSO, 1992), influenciou
o documento do BIS de 1998, a Resolucdo CMN 2554 do mesmo ano e a Lei
Sarbanes-Oxley de 2002. Ja o documento do COSO de 2004, denominado
Enterprise Risk Management (COSO, 2007), para uma estrutura integrada de
gerenciamento de riscos, foi parcialmente incorporado tanto pelo documento Sound
Practices for the Management and Supervision of Operational Risk (BIS, 2003a)
quanto pela Resolucao CMN 3380 de 2006 (BRASIL, 2006b).

Ha varios tipos de perda operacional. A classificacdo adotada no presente texto para
esses varios tipos acompanha a indicacdo da Resolugcado CMN 3380 de 2006 e do
Acordo de Capitais Basiléia Il:

| - fraudes internas;

Il - fraudes externas;

Il - demandas trabalhistas e seguranca deficiente do local de trabalho;

IV - praticas inadequadas relativas a clientes, produtos e servigos;

V - danos a ativos fisicos préprios ou em uso pela instituicao;

VI - aqueles que acarretem a interrupcao das atividades da instituicao;

VII - falhas em sistemas de tecnologia da informacao;

VIII - falhas na execucdo, cumprimento de prazos e gerenciamento das atividades

na instituicao.

Ha ainda subgrupos desses oito tipos de perda que podem ser muito uteis quando
se quer modelar o comportamento dessas perdas. O Acordo de Capitais Basiléia |l
traz subgrupos no seu Anexo 9 (BIS, 2006, p. 305). Os bancos privados por vezes
adotam subgrupos com classificacao interna ndo necessariamente alinhados aos
subgrupos do Acordo de Capitais Basiléia Il (BIS, 2006).

Desde a publicacdo desse acordo, tornou-se necessario que as instituicoes
financeiras de presenca global mecam e aloquem capital para o risco operacional
incorrido. Isso tem se tornado compulsério internacionalmente, ja que as orientacdes
do Comité da Basiléia tém sido incorporadas na legislacdo dos paises pelas
respectivas autoridades monetarias. No Brasil, ja se aloca capital regulatério para
risco operacional desde 2007 (BRASIL, 2007b), mas por modelos simplificados, em

que a Proxy para medir risco operacional € um percentual de 12% a 18% do nivel do
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indicador de exposicédo da instituicao financeira (gross income). Esse indicador de
exposicao & formado pelo spread entre captacdo e aplicacdo mais a receita de

prestacao de servicos.

O programa atual de implantacdo da alocagédo de capital para risco operacional,
baseada nos modelos estatisticos internos dos bancos, vai de 2011 até 2013. Isso
esta previsto no Comunicado do Banco Central do Brasil (BCB) n.o 19028 de 2009 e
pode ser verificado nos anos 2011 a 2013 da Figura 1.1.

1.2 Objetivos da tese
Os obijetivos do presente texto sao contribuir para o conhecimento de mensuracao e
gestéao de risco operacional nos seguintes pontos:

1. Ajustar as curvas de Johnson Bounded Sg e Unbounded Sy as distribuigbes de
perdas.

Examinaremos o uso de determinadas distribuicao teéricas, as curvas de
Johnson (1949, 1965 e 1974) Bounded e Unbounded, na modelagem de risco
operacional. Nao localizamos estudos em que essas duas curvas ja tenham
sido utilizadas explicitamente para o calculo de capital econémico para risco
operacional. Vamos testar se ha ajuste de distribuices tedricas a severidade
das perdas operacionais, se ha ajuste de distribuicbes tedricas a distribuicao
empirica de perdas anuais do banco e se ha ajuste de distribuicdes teoricas a
distribuicdo dos VaRs do banco.

2. Sintetizar e comparar quatro variantes do Loss Distribution Approach para o
célculo da distribuicdo de perdas mensais por evento de perda, aplicando-as aos
dados disponiveis.

3. Estabelecer uma distribuicdo de valores para o capital econémico calculado, ao
invés da adocdo de um unico valor. Comparar as distribuicbes de capital
calculadas por dois métodos.

Quando se desenvolve um modelo para calculo do capital econémico,
usualmente se busca chegar a um valor especifico. Entretanto, por meio de
uma sequéncia de simulagdes é possivel obter uma distribuicdo de valores
para o capital, com média, variancia e ajuste de uma distribuicédo teérica. Nao
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localizamos na literatura esse tipo de proposta, que pode proporcionar mais
um instrumento ao gestor de risco operacional para a previsao do capital
econbémico.

4. Justificar as preocupacdes de a auditoria interna verificar as bases de dados de
perdas operacionais, 0s modelos internos de quantificacdo de risco operacional e
a gestao do risco operacional.

O Acordo de Capitais Basiléia Il (BIS; 2006) e o documento de divulgagcao da
pesquisa sobre as praticas dos bancos quanto aos modelos internos de
mensuracao dos riscos operacionais (BIS; 2009) atribuem consideravel
importancia a auditoria interna na verificagdo da base de dados e dos
modelos de quantificacdo de risco operacional. No entanto, ndo localizamos
estudos abrangentes sobre os motivos que justifiguem essas preocupacoes.
Explicitar esses motivos pode incentivar uma alocacdo mais balanceada de
recursos orgamentarios entre area de risco e auditoria interna, contemplando
a necessaria divisao de tarefas.

5. Sugerir pontos de atengao na fiscalizacdo dos bancos no processo de aprovacao
de uso de seus modelos internos para o calculo do capital regulatério para risco
operacional.

Percorreremos as varias fases de quantificagdo de risco operacional, partindo
de dados reais. Isso permitird o levantamento de pontos de atencado que
previnam a redugdo indevida do capital regulatério calculado. Do contrario
seria permitida uma alavancagem excessiva das instituigdes financeiras,
aumentando o risco sistémico.

1.3 Quantificacao de todas as perdas operacionais

Na distribuicdo de todas as perdas operacionais, ha perdas menores e de maior
incidéncia e perdas maiores de menor incidéncia. Ha autores que defendem ser
suficiente quantificar o risco operacional apenas pelas perdas maiores. E a posicdo
de Bdcker e Kilippelberg (2005) e Silva (2006). Porém, o capital econémico €
calculado pelo VaR na maioria dos estudos empiricos examinados, ou seja, é obtido
por um percentil da distribuicdo de perdas. Por esse motivo € preciso conhecer toda
a distribuicao de perdas para se obter o desejado percentil corretamente.
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Perda esperada é a média das perdas. Discute-se na literatura a inclusado ou néo da
perda esperada no célculo do capital econémico para risco operacional. Poucos
autores, como Frachot, Moudoulaud e Roncalli (2003) e Meel et al. (2007), expdem
as duas possibilidades de calculo de capital para risco operacional, ou seja: capital
igual a Valor-em-Risco Operacional (VaR Operacional) e capital igual a VaR
Operacional menos perda esperada. Pretendemos ressaltar a importancia de ajustar
modelos para toda a distribuicdo de perdas operacionais, assim como ampliar a
discussao da inclusdo ou nao da perda esperada no calculo do capital econémico

para risco operacional.

1.4 Loss Distribution Approach

A metodologia a ser empregada para tratar os dados e se chegar a um modelo para
quantificar risco operacional serd a da abordagem de distribuicdo de perdas,
também denominada Loss Distribution Approach (definiremos adiante) ou modelo
atuarial, conforme descrita por Klugman, Panjer e Willmot (2004). No Capitulo 4
sintetizaremos e compararemos quatro variantes do Loss Distribution Approach a fim
de apontarmos qual é a mais apropriada para ser aplicada aos dados de perda
disponiveis para quantificar o risco operacional.

1.5 Estrutura do Texto

O texto tem a estrutura seguinte. O Capitulo 2 faz um levantamento bibliogréafico
sobre quantificacdo e gerenciamento de risco operacional. O Capitulo 3 aborda a
obtencdo e o tratamento inicial dos dados de perdas operacionais e justifica as
preocupacoes de a auditoria interna verificar as bases de dados de perdas
operacionais, os modelos internos de quantificacdo de risco operacional e a gestao
desse risco. O Capitulo 4 exibe as diversas abordagens para calcular a distribuicao
de perdas. O Capitulo 5 trata da metodologia para calculo e distribuicao do valor-em-
risco operacional. O Capitulo 6 traz a analise dos dados e os resultados, incluindo a
distribuicdo de valores do capital. O Capitulo 7 traz as contribuicées da pesquisa,
sugestdes a fiscalizacdo dos bancos, possiveis limitacoes da pesquisa e aborda
ideias de pesquisa futura. Seguem-se as referéncias bibliograficas e os apéndices.
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2 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Até o inicio da década de 1990, os estudos sobre quantificacdo de risco operacional
ocorreram sob a 6tica dos modelos atuariais das seguradoras, usados para o calculo
dos prémios de contratos de seguros. Foi provavelmente a partir dos artigos de
McNeil (1997, 1999) e Cruz, Coleman e Salkin (1998) que se comecgou a adaptacao

de modelos atuariais para a quantificacao do risco operacional dos bancos.

Os primeiros livros com referéncia direta a quantificacdo de risco operacional dos
bancos foram langados no final da década de 1990 e inicio a década de 2000, tais
como Marshall (2001). Um dos primeiros livros cobrindo varios dos assuntos mais
relevantes para quantificacdo de risco operacional foi Cruz (2002). A seguir, a
segunda edicdo de um texto sobre modelos atuariais denominado Loss Models, de
Klugman, Panjer e Willmot (2004), foi adaptado por um de seus trés autores para a
modelagem de risco operacional (PANJER, 2006). Posteriormente, outro livro
abrangente foi elaborado por Chernobai, Rachev e Fabozzi (2007). A primeira autora
defendeu tese de doutorado em quantificacdo de risco operacional em 2004,
compondo parte da primeira geracdo de pesquisadores diretamente formados na
area de quantificacédo de risco operacional.

2.1 Sobre grandes perdas operacionais, Acordo de Capitais Basiléia Il e
Acordo de Capitais Basiléia lll

As perdas operacionais mais significativas da década de 1990 ampliaram o interesse
por quantificacdo e gerenciamento de risco operacional. A década de 2000 mostrou
também perdas operacionais significativas, conforme se vé na Tabela 2.1. Nessa
tabela, procuramos incluir ao menos uma perda relevante para cada um dos sete

tipos de perda classificados pelo Acordo de Capitais Basiléia .

Algumas das perdas mais significativas dos anos 1990 e anos 2000 foram descritas
em mais detalhes em relatérios de inspecao, auditoria e estudos de caso, tais como
Sheaffer, Richardson e Rosenblatt (1998), descrevendo os problemas que levaram
ao colapso do Banco Barings em 1995; Ludwig (2002) e Dunne e Helliar (2002),
apontando os motivos das vultosas perdas operacionais no Banco
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CLASSIFICACAO | ANO|INSTITUICAO VALOR DESCRICAO FONTES
FINANCEIRA | (US$ Milhdes)
Fraude Interna 2008 |Societé 6750 Manipulacao dos registros de negociacao de |Daneshkhu (2010)
Generale operacoes ocultaram perdas no mercado de
futuros, que se acumularam.
Préaticas 2005 | Refco 2430 US$430MM de ocultacdo de divida por meio |Grant (2007)
Inadequadas Futures de empresa de diretor e US$2000MM em
de Negécios Broker processos de bancos, auditores e advogados.
Fraude Interna 1995 |Barings 1298 Manipulagao dos registros de negociacao de |Peachey (2006)
operagoes ocultaram perdas no mercado de
derivativos, que se acumularam.
Fraude Externa 1999 | Republic 611 Fraude cometida por cliente de custodia. Birchall (2004)
New York CNNMoney (1999)
Morgenson (1999)
Falhas em 2004 | Sumitomo 350 Uso de "key-logger", programa capturador Peachey (2006)
Sistemas Mitsui do que se digita, para acesso a senhas e
desvio de recursos.
Demandas 2004 | Merrill 250 Acordo extra-judicial por McGeehan (2004)
Trabalhistas Lynch discriminacao a mulheres no trabalho.
Danos a Ativos 2001 |Bank of 140 Danos monetarios pelo atentado de Rosengren e Barriga (2005)
Fisicos New York 11 de setembro.
Falhas na 2004 |Citigroup Custode |Proibicao de operar "private banking" no Hovanesian (2004)
Execucao de Oportunidade |Japao por falha em prevenir lavagem de O'Brien e Thomas Jr. (2004)

Atividades

dinheiro.




38

Allied Irish Banks acumuladas até 2002; e Moodie (2008), descrevendo as razdes
para as perdas operacionais sem precedentes no Banco Societé Generale em 2008.
Alguns textos passaram entdo a consolidar as maiores perdas operacionais ja
experimentadas no sistema financeiro internacional até entdo: Rosengren e Barriga
(2005), Peachey (2006), Chernobai e Yildirim (2008) e Gillet, Hibner e Plunus
(2010).

Do ponto de vista de regulagédo e supervisao bancarias, as orientacdes do Banco de
Compensacgoes Internacionais, o BIS — Bank of International Settlements, sobre
alocacao de capital para risco operacional, comecaram a ser divulgadas bem antes
da publicacdo do Acordo de Capitais Basiléia Il, em 2004 (BIS, 2006). Conforme
pdde ser visto na Figura 1.1, o primeiro working paper do BIS sobre capital para
risco operacional foi BIS (2001), disponibilizado para consulta publica e sugestdes ja
em 1998. Conforme os bancos centrais e demais autoridades monetarias foram
replicando o Acordo de Capitais Basiléia Il nas legislacbes bancarias de seus
paises, isso incentivou a que grandes bancos de presenca global passassem a
implantar suas estruturas de gerenciamento e mensuracdo de risco operacional,
conforme descrevem Frachot, Moudoulaud e Roncalli (2003), J.P.Morgan Chase
(2004) e Aue e Kalkbrener (2007).

Em 2010, face a crise financeira de 2007 e 2008, o BIS chegou a um consenso
sobre um novo acordo de capitais que passou a se chamar Acordo de Capitais
Basiléia Il (BIS, 2010). O Acordo de Capitais Basiléia Ill ndo trouxe novas
orientagbes quanto capital regulatério baseado nos modelos internos dos bancos
para quantificacao de risco operacional. Porém, propde mudancas na contabilizacao
de provisdes para perdas esperadas e aponta para uma uniformizacao internacional
dos instrumentos de capital que poderdo ser equiparados a ac¢des ordinarias,

chamados de capital nivel I.

No Brasil, as orientacdes do BIS quanto a alocacao de capital para risco operacional
passaram a ser informadas ao mercado por meio dos Comunicados BCB 12746,
16137, 19028 e 19217 (BRASIL, 2004, 2007, 2009a, 2009b) e regulamentadas por
meio das Resolugdes CMN 3380 e 3490 (BRASIL, 2006, 2007b). A Figura 1.1 no

capitulo anterior faz mencao a esses normativos e resume o que estabeleceram.
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2.2 Divisao de tarefas na quantificacao e gestao de risco operacional

Ha uma divisdo de tarefas entre o gestor de risco operacional e o analista com
experiéncia quantitativa. O primeiro toma medidas para que os dados coletados de
perda sejam fidedignos e abrangentes. O segundo se ocupa do tratamento dos
dados de perdas operacionais, com o objetivo de modelagem e calculo do capital
econbmico. Na experiéncia do autor, ndo é incomum, quando se analisa o modelo
interno de quantificacéo de risco de um banco, que os principais problemas estejam
no sistema de gerenciamento de riscos e ndo na elaboracdo dos modelos

estatisticos.

Uma forma funcional de se examinar o sistema de gerenciamento de risco
operacional é sob a o6tica dos oito elementos-chaves para o Gerenciamento de
Riscos Corporativos - Estrutura Integrada ou Enterprise Risk Management (ERM),
propostos pelo Committee of Sponsoring Organizations of the Treadway
Commission (COSO) em 2004 (COSO, 2007).

O COSO partiu da estrutura de controles internos que propés em 1992 (COSO,
1992; BIS, 1998; BRASIL, 1998) para chegar ao ERM. O ERM tem semelhancgas
com dois documentos elaborados por profissionais de instituices financeiras
privadas: o Derivatives: Practice and Principles do Grupo dos Trinta (GROUP OF
THIRTY, 1993) e 0 Management of Operational Risk in Foreign Exchange, pesquisa
coordenada pelo Federal Reserve (FED, 2004). Optamos pela estrutura de gestao
de riscos do ERM por ser mais completa que as recomendacbes dos outros

documentos.

Neste trabalho adaptamos o ERM para o gerenciamento de riscos operacionais,

conforme descrito a seqguir:

2.2.1. Ambiente Interno: é a criagdo e manutencdo de uma cultura de controle de

riscos operacionais incentivada pela alta administracdo, ou seja, pelo conselho de
administracdo, presidente da empresa e diretores. A cultura de controles orienta as
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politicas e praticas de negocios e de recursos humanos, e se reflete nas agdes
cotidianas da alta administracdo, inclusive na aprovagdo dos critérios para
contratacdo, avaliacdo e remuneracao variavel dos empregados. Se a avaliacado
periddica de desempenho, que serve de base a remuneracdo variavel, incorpora
metas de melhoria de controle do risco operacional, proporciona um incentivo

financeiro para o aprimoramento da gestao de risco operacional.

2.2.2. Fixacdo de Obijetivos: € o estabelecimento de objetivos estratégicos do

negécio, operacionais, de reporte de informacdes e de conformidade a regras
internas e externas As quatro categorias de objetivos acima implicam em riscos
operacionais. Cada produto ou servico financeiro novo que se oferece pode ter uma
ou mais etapas de processo que falhem, um vendedor que cometa um erro de
informacao ao cliente, uma brecha que permita uma fraude, por exemplo. Portanto,
quando a alta administracdo estabelece as quatro categorias de objetivos, ela deve
conhecer 0s negdcios para prever 0S riscos operacionais e aprovar alocacao de

recursos orgamentarios para a mensuragéo e gerenciamento desses riscos.

2.2.3. Identificacdo de Eventos de Perda: é a identificacao de riscos operacionais por

meio de ferramentas qualitativas. Por exemplo, pode-se utilizar a auto-avaliacao de
riscos e controles, um instrumento que emprega questionarios e reunides para o
levantamento de riscos potenciais no dia a dia das operacdes. Outro exemplo é a
elaboracdo dos fluxos dos processos, que permitem identificar riscos operacionais
etapa por etapa de cada processo. O gerente de risco operacional é o principal ator
nesse elemento-chave do ERM, pois é o profissional que concebe essas
ferramentas, as implanta, coleta e organiza os resultados. Uma vez identificados os
riscos, da-se a montagem de uma base de dados de eventos de perda operacional.
Nesse ponto participam também os analistas com experiéncia quantitativa, na
definicdo de campos de informacao da base de dados, a fim de aplicar os métodos
estatisticos de mensuragao dos riscos. Outro ator importante nesse elemento-chave
€ o diretor juridico, que tem de promover a adaptacéo dos sistemas de tecnologia de
informacdo de sua area para detalhar boa parte dos dados sobre perdas
trabalhistas, civeis e fiscais, a fim de fornecé-las para a mensuracdo de risco
operacional. Vale ressaltar que o risco operacional inclui o risco legal, este ultimo “...
associado a inadequagéao ou deficiéncia em contratos firmados pela instituicdo, bem
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como a sangbes em razdao de descumprimento de dispositivos legais e a
indenizagdes por danos a terceiros decorrentes das atividades desenvolvidas pela
instituicao” (BRASIL, 2006b).

2.2.4. Avaliacdo de Riscos: € a atividade de quantificagdo de risco operacional

propriamente dita, por meio de modelos estatisticos tais como a abordagem de
distribuicdo de perdas, os modelos Bayesianos, os estudos de eventos e as
regressdes multiplas, explicados a seguir na Secao 2.4. Os analistas quantitativos

devem nao sé montar os modelos como testa-los.

2.2.5. Resposta aos Riscos: para os riscos que mais afetem os objetivos da

empresa, 0s gestores de risco operacional aplicardo controles, mudaréao sistemas,
contratardo seguros, alocarao capital ou elaborardo planos de contingéncia e
continuidade de negdcios, conforme a legislagdo, a disponibilidade e a relacéo
custo-beneficio de cada uma dessas alternativas. Se o custo superar o beneficio, a
empresa podera optar pela suspensao do produto ou servico financeiro para evitar o

risco operacional correspondente.

2.2.6. Atividades de Controle: entre as atividades de controle estdo conciliagdes

entre o contabil e os dados operacionais, sinalizadores (flags) em sistemas e o
conjunto de politicas e procedimentos da empresa. Nas empresas que estruturam
uma area de agentes de compliance, esses profissionais podem elaborar projetos de
melhoria de controles, além de promover a conformidade com regras internas e a
legislacdo em vigor. Na especificagcdo dos modelos de risco operacional, os analistas
quantitativos podem ser apoiados pelos profissionais de compliance na elaboracao
de politicas e procedimentos internos. A segregacdo de funcbes faz parte das
atividades de controle, conforme ja alertavam COSO (1992), Group of Thirty (1993) e
FED (2004).

2.2.7. Informacdo e Comunicacdo: Uma parte consideravel dos controles internos

dos bancos é implantada por alteracées em sistemas de tecnologia de informacéo.
Logo, alguns dos principais responsaveis por esse elemento do ERM sao os
gestores desses sistemas. Os riscos operacionais e sua mitigagdo precisam ser
comunicados para que as respectivas agdes sejam tomadas. Isso pode ser papel
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dos gerentes de informacbes gerenciais da controladoria nas organizagdes que
estruturam area de informacbes gerenciais. Outra forma de mitigacdo de riscos
operacionais é o treinamento e desenvolvimento de funcionarios, para que o0s

mesmos evitem erros, previnam fraudes e melhorem processos.

2.2.8. Monitoramento: Como os negécios mudam e o ambiente econémico se altera

ao longo do tempo, 0s riscos operacionais também podem se transformar a ponto de
os controles e demais respostas aos riscos se tornarem insuficientes para mitiga-los.
Para que a mitigacdo de risco operacional seja dindmica, é necessario um
monitoramento periédico, cujos agentes mais atuantes sao os auditores internos e
os auditores externos. O gerente de risco operacional também tem acdo no
monitoramento ao acompanhar os indicadores-chave de risco e os fatores de
ambiente de controle. Exemplos de indicadores de risco estdo na Secao 2.4.
Exemplos de fatores de ambiente de controle sdo: nota da auditoria interna para a
qualidade dos controles de cada area, nota da auto-avaliacdo de riscos e controles e
nivel de avanco dos planos de corre¢cdo de processos e sistemas em comparacao
com o planejado (J.P.MORGAN CHASE, 2004).

Essa estrutura de gerenciamento de risco operacional de oito elementos-chaves é
detalhada em Brasil (1998, 2004a, 2006b), Marshall (2001), Cruz (2002), BIS
(2003a, 2006), McCormick (2006), COSO (1992, 2007) e Medeiros e Pinto (2009).

Substanciando o trabalho dos analistas quantitativos, ha textos que abordam
especificamente o tratamento estatistico dos dados, elencando distribuicoes tedricas
de probabilidade para contagem e severidade (valor monetario da perda), testes de
significancia, medidas e critérios de qualidade de ajuste entre distribuicées tedricas e
dados histéricos de perda operacional, aplicacdo de teoria de valores extremos,
verificacdo de inter-relagao entre eventos de perda, calculo da distribuicdo agregada
de perdas operacionais e célculo do capital econdmico para risco operacional. Entre
os textos desse tipo estdo Cruz (2002), Lewis (2004), Embrechts, McNeil e Frey
(2005), Panjer (2006), Chernobai, Rachev e Fabozzi (2007) e Jobst (2007).
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2.3 Distribuicoes tedricas discretas e continuas

Para a quantificagéo de risco operacional pela abordagem de distribuicdo de perdas,
convém por vezes ajustar distribuicoes tedricas discretas a contagem histérica das
perdas e distribuicbes tebricas continuas a severidade histérica das perdas
(PANJER, 2006). Esses ajustes podem ser usados para simular a distribuicdo
agregada de perdas operacionais que poderdo ocorrer no futuro. Isso permite

calcular o capital econébmico para suportar esses riscos.

Sobre a caracterizacéo e utilizagdo de distribuicoes tedricas de probabilidade, ha
textos consolidadores que listam e especificam uma série de distribuicdes discretas
e continuas: Johnson e Kotz (1969, 1970), Benjamin e Cornell (1970), Bury (1999),
Evans, Hastings e Peacock (2000), Balakrishnan e Nevzorov (2003) e Law (2007).

2.4 Quantificacao do risco operacional
Encontramos na literatura quatro tipos de estudos para quantificacdo de risco
operacional:
e 0s de abordagem de distribuicdo de perdas ou loss distribution approach
(LDA),
e 0s de regressdes multiplas,
e 0s estudos de eventos e

e 0s que utilizam modelos Bayesianos.

Os estudos sobre abordagem de distribuicdo de perdas partem de uma base de
perdas operacionais incorridas pela instituicdo financeira nos ultimos anos. Dessa
base faz-se a contagem periédica das perdas: por dia, por més ou por ano. Varios
autores procuram entdo ajustar uma distribuicao tedrica discreta a essa contagem.
Examinam entdo a severidade dessas perdas. Procuram ajustar uma distribuicdo
tedrica continua a severidade passada das perdas. Com a identificacdo dessas
distribuicoes tedricas, pode-se quantificar risco operacional por meio da distribuicao
agregada de perdas, calculada por simulacao de Monte Carlo. A base de perdas
inicial também pode ser separada em duas e o ajuste a distribuicées tedricas pode
ser dispensado pelo uso de distribuicbes empiricas, conforme veremos nas quatro

vertentes do LDA descritas adiante no Capitulo 4 (As diversas abordagens para
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calcular a distribuicdo de perdas). Um percentil da distribuicdo agregada de perdas é
tomado como capital econémico, conforme veremos no Capitulo 5 (Metodologia de
calculo do capital econdémico pelo VaR operacional) e Apéndice E (VaR

operacional).

Entre os estudos empiricos que utilizam LDA dessa forma estdo: Cruz, Coleman e
Salkin (1998); McNeil et al.(2002); Embrechts, Flrrer e Kaufmann (2003); Moscadelli
(2004); Chapelle et al. (2004); Embrechts, Kaufmann e Samorodnitsky (2004);
Castro (2005); Rosengren, Fontnouvelle e Jordan (2005); Bee (2005); Freitas (2005);
Carvalho (2006); Silva (2006); Dutta e Perry (2006); Rosengren et al. (2006);
Embrechts e Puccetti (2006); Chernobai et al. (2006); Embrechts, Chavez-Demoulin
e Neslehova (2006); Embrechts, Degen e Lambrigger (2007); Meel et al. (2007);
Dalla Valle, Fantazzini e Giudici (2008) e Chapelle et al. (2008).

Alguns dos artigos que propdem quantificacdo de risco operacional por regressao
multipla sdo: Castro (2005) e Allen e Bali (2007). Nesses modelos, a variavel
dependente é a perda operacional incorrida (em $) e as variaveis independentes sdo
possiveis fatores de risco operacional que podem levar a essas perdas. O numero
de transacbes processadas por dia, 0 numero de funcionarios ausentes no dia € o
tempo que os sistemas ficaram fora do ar sdao exemplos de fatores de risco
operacional citados em Cruz (2002).

Outros artigos propdem quantificacdo de risco operacional por estudos de eventos,
conforme especificados por Campbell, Lo e McKinlay (1997). Para o uso desses
modelos, é necessario que as instituicdes financeiras estudadas sejam listadas em
bolsas de valores. Também é necessaria uma base de dados de eventos de perdas
operacionais dessas empresas listadas. Para cada evento de perda, estabelece-se
um periodo anterior, denominado janela de estimacdo, e um periodo proximo ao

evento, denominado janela de evento. Veja a Figura 2.1:
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Figura 2.1 — Esquema Temporal de um Estudo de Evento.
Fonte: Campbell, Lo e Mackinley (1997).

Com o apoio de um modelo de mercado, mede-se a flutuagdo esperada de certa
acao utilizando-se a janela de estimacgéo, a fim de se descontar durante a janela de
evento a flutuacdo dessa acdo devida ao mercado. Se nao houver eventos
relevantes simultaneos ao evento de risco operacional, a flutuacao de precos que
extrapolar a flutuacdo do mercado durante a janela de evento pode ser uma medida
de risco operacional. Entre os trabalhos que exploram esse tipo de modelo estdo
Cummins, Lewis e Wei (2006) e Gillet, Hibner e Plunus (2010).

Os modelos Bayesianos sdo baseados em uma série de probabilidades
condicionais, que ligam fatores de risco aos riscos operacionais. Entre os trabalhos
que propdem modelos Bayesianos para quantificagdo de risco operacional estdo
Bilotta e Giudici (2004), Carvalho (2006) e Cowell, Verrall e Yoon (2007). As bases
tedricas para esse tipo de modelagem podem ser encontradas em Cruz (2002),
Alexander (2003) e Lewis (2004).

A linha do tempo das contribuicbes de pesquisa para a modelagem de risco
operacional esta na Figura 2.2. Partindo do artigo de Cruz, Coleman e Salkin
(1998), observa-se uma escassez de trabalhos publicados de 1998 a 2004,
provavelmente em razdo do tempo de avaliacdo para publicacdo das revistas
académicas de finangas. Esse periodo foi dominado por working papers. De 2004
em diante as revistas académicas comecaram a acolher artigos sobre quantificacdo

de risco operacional.

As fontes de dados, os métodos de modelagem e as distribuicdes escolhidas desses
working papers e artigos estdo consolidadas no Quadro 2.1. Uma caracteristica

comum a esses trabalhos é que as bases de dados tipicamente sao de uso restrito a
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Figura 2.2 - Linha do Tempo das Contribuigées de Pesquisa para Modelagem de Risco Operacional.
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(continua)
AUTORES (ANO) FONTES DE DADOS METODOS DISTRIBUICOES ESCOLHIDAS
Cruz, Coleman e Salkin (1998) Perdas com fraude de um banco grande Loss Distribution Generalised Pareto Distributions
britanico, por 5 anos Approach (LDA) (GPD) : Gumbel, Frechét e Weibull;
Poisson
Embrechts, Flrrer e Kaufmann (2003) | Perdas com incéndios de seguradora LDA Lognormal e Pareto
dinamarquesa, por 11 anos
Moscadelli (2004) Perdas de 69 bancos internacionais do QIS2 do|LDA Binomial Negativa, Gumbel,
BIS Lognormal e GPD
Embrechts, Kaufmann e 3 tipos de perdas de um banco, por 10 anos e |[LDA Poissone GPD
Samorodnitsky (2004) perdas com incéndios na Dinamarca
Bilotta e Giudici (2004) Perdas e auto-avaliagdes do Monte dei Paschi |Bayesiano Nao se Aplica (NA)

di Siena Bank

Castro (2005)

Perdas com fraudes eletrénicas de um banco,
de 2002 a 2004

Regressao e LDA

Binomial Negativa e Gama

Rosengren, Fontnouvelle e Jordan Perdas de 6 bancos grandes internacionais do [LDA Pareto, Burr, Exponencial, Gama,
(2005) QIS2 do BIS LogGama, LogLogistic, Lognormal,
Weibull e GPD

Bee (2005) Perdas do Banco Intesa, italiano LDA Lognormal

Freitas (2005) Perdas com fraudes internas e externas do LDA Binomial Negativa, Geométrica e
Banco do Nordeste de 2000 a 2004 Inversa da Gaussiana

Dutta e Perry (2006) Perdas de bancos norte-americanos LDA Distribuicdo g&h

Cummings, Lewis e Wei (2006) Algo FIRST database (Fitch OpVar), CRSP, Estudo de evento NA

Compustat

Chernobai, Menn, Rachev, Triick
(2006)

Perdas publicas de 1980 a 2002;base de
consultoria européia.

Quadro 2.1 - Estudos empiricos sobre quantificacdo de risco operacional.

LDA

Poisson e Lognormal
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(concluséo)

AUTORES (ANO) FONTES DE DADOS METODOS DISTRIBUICOES ESCOLHIDAS
Embrechts, Chavez-Demuolin, 3 tipos de perdas de um banco, por 10 anos LDA Poisson e GPD
Neslehova (2006)

Carvalho (2006)

Multas aplicadas pela ANATEL as empresas de
telefonia fixa

LDA e Bayesiano

Mistura de distribuicdes e Lognormal

Rosengren, Fontnouvelle, Dedesus- |SAS OpRisk e Algo FIRST database (Fitch LDA Exponencial e GPD

Reuff e Jordan (2006) OpVar), s6 EUA

Embrechts e Puccetti (2006) Perdas de 69 bancos do QIS2 do BIS LDA GPD

Silva (2006) Fraudes eletrbnicas de banco brasileiro LDA Frechét e Binomial Negativa

Aue e Kalkbrener (2007) Perdas operacionais do Deutsche Bank, LDA Distribuigao Empirica, GPD
Operational Riskdata eXchange Association
(ORX) e dados gerados por andlise de cenarios

Embrechts, Degen e Lambrigger Perdas com incéndios de seguradora LDA Frechét e Distribuicao g&h

(2007)

dinamarquesa, por 11 anos

Meel et al.(2007)

National Response Center (NRC) Database
com derramamentos de produtos quimicos nos
EUA de 1990 a 2002.

LDA e Bayesiano

Gama-Poisson, Gama-Beta- Binomial
Negativa, GPD

Dalla Valle, Fantazzini e Giudici Perdas de um banco de 1999 a 2004. LDA Binomial Negativa e Gama
(2008)
Chapelle, Crama, Hilbner e Peters Perdas de um banco europeu, tiradas do Algo |LDA Binomial Negativa, Pareto, Weibull,
(2008) FIRST database (Fitch OpVar) Lognormal, GPD
Dahen e Dionne (2010) Fitch OpVar p/ US Bancorp, Bank Holding Regressao NA
Companies (BHC) do Fed Chicago
Gillet, Hibner e Plunus (2010) Fitch OpVar 1999 a 2004. Thomson Financial |Estudo de evento NA

Datastream, FRED, LexisNexis

Quadro 2.1 - Estudos empiricos sobre quantificagdo de risco operacional.
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pequenos grupos de pesquisadores. Na modelagem, observa-se no Quadro 2.1 que
tem preponderado o Loss Distribution Approach (LDA). Observamos que é amplo o
conjunto de distribuicées tedricas utilizadas em modelagem de risco operacional,
mas é incomum na literatura académica a mencao ao uso de distribuicoes

empiricas.

O presente texto procura contribuir para o aprimoramento dos modelos do tipo
abordagem de distribuicdo de perdas (LDA) num assunto praticamente nao
explorado explicitamente: o do uso de duas das curvas de Johnson, a Bounded e a
Unbounded (definiremos adiante) para a quantificagdo do corpo da distribuicdo de
perdas operacionais. Testamos também se é possivel um ajuste das curvas de
Johnson Bounded e Unbounded a distribuicdo de perdas anuais do banco. A
distribuicdo Lognormal de dois parametros, usualmente utilizada, € apenas uma das
trés Curvas de Johnson, denominada S,. As trés curvas de Johnson estdo
especificadas no Capitulo 5 (Metodologia de calculo do capital econdmico pelo VaR
operacional), no Apéndice B (Distribuicbes de severidade) e sdo descritas em
Johnson (1949, 1965, 1974), Hahn e Shapiro (1967), Tuenter (2001), Balakrishnan e
Nevzorov (2003), Law (2007) e Alexander (2008).

Entre as medidas, testes e critérios de ajuste das distribuicées tedricas discretas aos
dados histéricos de perdas, sera utilizada a medida de informagédo de Kullback e
Leibler (1951), abreviada por KL, descrita em Kullback (1997), Thomas, Edelman e
Crook (2002), Lecumberri e Duarte (2003) e Sicsu (2010). A medida KL esta

especificada no Apéndice C (Medidas e testes de ajuste).

Conforme se pode ver no Quadro 2.2, alguns autores utilizam o Teste Qui-
Quadrado. Outros autores utilizam o Akaike Information Criterion (AIC), de Akaike
(1974), o Bayesian Information Criterion (BIC), consolidado por Schwarz (1978), e o
Deviance Information Criterion (DIC), consolidado por Spiegelhalter et al.(2002). O
AIC parte da medida de Kullback-Leibler e o DIC é uma generalizacao do AIC e do
BIC.
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(continua)
AUTORES (ANO) SOFTWARE TESTES UTILIZADOS |CONTAGEM| INCLUSAO DE PERDA ESCOLHADO
NOLDA ESPERADA E SEVERANO | THRESHOLD
CAPITAL
Cruz, Coleman e Salkin (1998) Nao Disponivel Kolmogorov-Smirnov Mensal Esperada e Severa Arbitraria
(ND) (KS), Kuiper
Embrechts, Firrer e Kaufmann (2003) EVIS no S-Plus. ND ND Esperada e Severa Andlise de
Sensibilidade
Moscadelli (2004) ND KS, Anderson-Darling Diaria Esperada e Severa Mean Excess
(AD), Teste de Maxima Plot (MEP)
Verossimilhanca
Embrechts, Kaufmann e Samorodnitsky | EVIS no S-Plus. ND ND Esperada e Severa Andlise de
(2004) Sensibilidade
Bilotta e Giudici (2004) Hugin Explorer ND Anual Esperada e Severa ND
6.1
Castro (2005) Matlab AIC (Akaike Information Diaria S6 Severa ND
Criterion), BIC (Bayesian
Inf. Crit.)
Rosengren, Fontnouvelle e Jordan ND Qui-Quadrado (x2) Anual So6 Severa Algoritmo HKKP
(2005) de Huisman et
al.(2001)
Bee (2005) Matlab ND Diaria S6 Severa Dados
truncados
Freitas (2005) BestFit, VBA, | KS, x2, Quantile-Quantile Mensal S6 Severa ND
@Risk Plot (Q-Q Plot).
Dutta e Perry (2006) Matlab KS, AD, x2, Q-Q Plot. Anual Esperada e Severa Analise de
Sensibilidade
Cummings, Lewis e Wei (2006) ND ND ND ND Arbitraria
Chernobai, Menn, Rachev, Trick (2006) ND ND ND S6 Severa ND

Quadro 2.2 - Softwares , Testes, Contagens, Tratamentos da Perda Esperada e Thresholds Estudos Empiricos




(concluséo)
AUTORES (ANO) SOFTWARE TESTES UTILIZADOS |CONTAGEM| INCLUSAO DE PERDA ESCOLHADO
NO LDA ESPERADA E SEVERANO | THRESHOLD
CAPITAL
Embrechts, Chavez-Demuolin e EVIS no S-Plus. AIC ND Esperada e Severa Analise de
Neslehova (2006) Sensibilidade
Carvalho (2006) R-Project, Q-Q Plot, KS, AD, Mensal Esperada e Severa ND
BestFit, WinBugs | Deviance Inf. Crit. (DIC),
AlC
Rosengren, Fontnouvelle, Dedesus- ND Kruskal-Wallis, Wilcoxon, ND Esperada e Severa Andlise de
Reuff e Jordan (2006) X2, Q-Q Plot, Log- Sensibilidade
Likelihood Ratio (LLR)
Embrechts e Puccetti (2006) Matlab ND ND Esperada e Severa Algoritmo de
Otimizacao
Silva (2006) Matlab AIC, BIC, KS, CVM, Q-Q Diaria S6 Severa Menor entre os
Plot, Probability- maximos dos
Probability Plot (P-P Plot) blocos de 1 dia
Aue e Kalkbrener (2007) ND X2, KS, AD, Q-Q Plot Mensal S0 Severa Andlise de
Sensibilidade
Embrechts, Degen e Lambrigger (2007) ND ND ND Esperada e Severa Andlise de
Sensibilidade
Meel et al.(2007) R-Project, Matlab- Q-Q Plot Anual Esperada e Severa Arbitraria
EVIM, WinBugs
Dalla Valle, Fantazzini e Giudici (2008) ND LLR e Schwarz Criterion Mensal Esperada e Severa ND
Chapelle, Crama, Hibner e Peters ND Cramer-Von_Mises Mensal SO Severa Algoritmo HKKP
(2008) (CVM), KS, AD, Q-Q de Huisman et
Plot, Log-Likelihood al.(2001)
Ratio
Dahen e Dionne (2010) Stata ND ND S6 Severa Arbitraria
Gillet, Hibner e Plunus (2010) ND ND ND Esperada e Severa ND

Quadro 2.2 - Softwares , Testes, Contagens, Tratamentos da Perda Esperada e Thresholds Estudos Empiricos
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Para verificar o ajuste das distribuicbes continuas as perdas operacionais podem ser
utilizados o Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) e o Teste Anderson-Darling (AD),

respectivamente descritos por Massey (1951) e Anderson e Darling (1952).

Os Testes KS e AD sdo mencionados em livros sobre mensuragdo de risco
operacional como Cruz (2002), Panjer (2006) e Chernobai, Rachev e Fabozzi (2007)
e em textos sobre simulagdo, como Law (2007). Estdo especificados no
Apéndice C.

Ha um conjunto de eventos de perda operacional que podem ocorrer com grande
contagem, mas que individualmente ndo comprometem o capital significativamente,
como as pequenas multas por atraso de entrega de documentos regulamentados e
0s pequenos desvios de finalidade dos caixas dos bancos. Outro grupo de eventos
de perda operacional ocorre com pequena contagem, mas individualmente séo
maiores, como as perdas por enchentes e as grandes fraudes perpetradas por
operadores de mesas de tesouraria.

Desse fato originou a indicagdo de alguns autores de que esses dois tipos de
eventos de perda, os de alta contagem e baixa severidade e os de baixa contagem e
alta severidade, sejam segregados por um valor de corte, usualmente denominado
threshold (DREES e KAUFMANN, 1998; BEIRLANT e MATTHYS, 2000; HUISMAN
ET AL., 2001; BEIRLANT, DIERCKX, GUILLOU e STAARICAA, 2002), que separa o
corpo da distribuicdo de perdas da cauda da mesma distribuicdo. Para a cauda, uma
parte dos autores utiliza a teoria de valores extremos. Encontramos estudos com
aplicacoes de teoria de valores extremos a cauda em hidrologia, em atuaria e em
quantificacdo de risco operacional. Outros autores ndao separam corpo € cauda,
tratando-os unificadamente pela distribuicao g&h de 5 ou 7 parametros (TUKEY,
1977; HOAGLIN, 1985; DUTTA e PERRY, 2006; EMBRECHTS, DEGEN e
LAMBRIGGER, 2007). Tanto g quanto h sdo expressoes formadas por esses 5 ou 7

parametros.

Em hidrologia, destacam-se Hahn e Shapiro (1967), Hoskings (1985), De Haan
(1993), Singh e Huo (1995) e Vrijling (2001). Em atuéaria pode-se citar os trabalhos
de Heckman e Meyers (1983, 1984), McNeil (1997) e Embrechts, Klipelberg e
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Mikosch (1997). Em quantificagdo de risco operacional destacam-se: Cruz, Coleman
e Salkin (1998); McNeil (1999); Moscadelli (2004); Embrechts, Kaufmann e
Samorodnitsky (2004); Rosengren, Fontnouvelle e Jordan (2005), Embrechts,
Chavez-Demoulin e Neslehova (2006); Rosengren et al. (2006); Embrechts e
Puccetti (2006); Silva (2006); Embrechts, Degen e Lambrigger (2007); Meel et al.
(2007) e Chapelle et al. (2008).

2.5 Distribuicoes amostrais (ou empiricas)

O uso de distribuicdes amostrais (ou empiricas) em simulacées e em quantificacao
de risco operacional, conforme abordam Law (2007) e Chernobai (2007), se prestam
aos casos em que ou nao ha dados suficientes para o ajuste de distribuicdes
tedricas, ou que esse ajuste ndo se mostra adequado. No item 4.2 do Capitulo 4

descreveremos como utilizar distribuigbes empiricas.

2.6 Inter-relacao ou independéncia entre as perdas operacionais?
No relacionamento entre as perdas operacionais dentro do Loss Distribution
Approach, ha um grupo de vertentes da literatura que as trata como se fossem inter-

relacionadas. Ha outra vertente que as trata como independentes.

Um exemplo de inter-relacdo pode incluir as perdas com erros de operadores de
mesa de tesouraria e as perdas ocasionadas por queda ou interrupg¢ao dos sistemas
de tecnologia. A queda do sistema de tecnologia impede a ocorréncia de erros. Para
contrapor, um exemplo de independéncia pode incluir as perdas com danos a ativos
fisicos e as fraudes internas, em situagdes em que ndo ha documentacgao suficiente

para afirmar que as primeiras perdas se inter-relacionam com as segundas.

No grupo de vertentes da inter-relacdo, ha quatro delas na literatura. Ha autores que
supbdem inter-relacdo apenas entre as contagens: Genest e Neslehova (2007) e
Monti et al. (2010). Em segunda vertente, ha os que prefiram supor a inter-relacéo
apenas entre as severidades de perdas operacionais diversas, como McNeil (1999)
e Dalla Valle, Fantazzini e Giudici (2008). A terceira vertente é supor a inter-relacéao
das perdas sem a separacdo entre contagem e severidade, como em Bédcker e
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Klippelberg (2008). Ha ainda autores que mencionam as trés vertentes anteriores,
sem demonstrar preferéncia por alguma delas: Embrechts, McNeil e Frey (2005),
Panjer (2006), Chernobai, Rachev e Fabozzi (2007), Embrechts (2009) e Hull (2009).

Nessas quatro vertentes para inter-relagao, os autores utilizam a teoria de copulas.

Na vertente da independéncia entre perdas operacionais, utiliza-se simulacdo de
Monte Carlo como descreveremos nos Capitulos 4, 5 e 6 e como expéem Klugman
et. al. (2004) e Law (2007).

2.7 Valor-em-Risco e calculo do capital

O calculo do capital regulatério para risco operacional incorrido pelos bancos, cuja
alocacao é descrita no Acordo de Capitais Basiléia Il (BIS, 2006), na Resolucao
CMN 3490 de 2007, na Circular BCB 3383 de 2008 e nas Cartas-Circulares BCB
3315 e 3316 de 2008, pode ser feito de acordo com quatro abordagens:

| — Abordagem do Indicador Basico (BIA);

Il — Abordagem Padronizada Alternativa (ASA);

[l — Abordagem Padronizada Alternativa Simplificada (ASA Simplificada);

IV — Abordagem de Mensuracao Avancada (AMA).

As abordagens BIA, ASA e ASA Simplificada prescrevem alocacao de capital para
risco operacional de acordo com um percentual do indicador de exposi¢éo ou renda
bruta (gross income), definidos pela soma do resultado de spread mais a receita
com prestacao de servicos financeiros. Na BIA, o percentual é 18% para todas as
linhas de neg6cio. Na ASA e ASA Simplificada os percentuais podem ser 12%, 15%
e 18% de acordo com o risco estimado pelo BIS da linha de negécio que gera a
renda bruta: Banco de Varejo, Banco Comercial, Finangas Corporativas, Negociacéao
e Vendas, Pagamentos e Liquidacoes, Servicos de Agente Financeiro,
Administracao de Ativos e Corretagem de Varejo.

A abordagem de distribuicao de perdas (Loss Distribution Approach — LDA) é uma
das abordagens de mensuragdo avancada de risco operacional, chamadas no
mercado financeiro de modelos AMA. Esta previsto que as abordagens AMA sejam
regulamentadas até 2013, conforme os Comunicados BCB 19028 e 19217 de 2009.
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Pela complexidade e alto custo de se montar uma base de dados de perdas
operacionais e de se estruturar a elaboracao e validacdo de modelos internos, as
abordagens AMA sdo mais indicadas ou para bancos de maior porte de presenca
internacional (BIS, 2006) ou para instituicdes financeiras em que a analise custo-
beneficio possa favorecer a adocdo de modelos avancados sobre as abordagens

simplificadas.

Para calcular capital para risco operacional por modelos LDA costuma-se utilizar
duas medidas de risco: Valor em Risco (VaR) e Expected Shortfall (ES) (PANJER,
2006), que serao descritas e comparadas no Capitulo 5 (Metodologia de calculo do
capital pelo VaR operacional) e no Apéndice E (VaR operacional). Sobre a
comparacao entre VaR e ES, que também faremos no Apéndice E, ha mencdes em
McNeil (1999), Jorion (2001) e Yamai e Yoshiba (2002).
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3 ESTRUTURA DA ANALISE DE DADOS

Ap6s a elaboracdao do trabalho, percebemos que seria importante estruturar a
analise da base de dados de perdas operacionais nos aspectos estatisticos e nos

aspectos organizacionais.

3.1 Aspectos Estatisticos
Propomos que os pontos mais importantes de verificagdo quanto aos aspectos

estatisticos e ao carater das variaveis sejam:

. Fonte da informagéo.

. Mudancas do padrao de contagem dentro do periodo estudado.

. Dados completos ou incompletos na severidade.

. Dados internos ou externos.

. Dados conhecidos ou estimados por analise de cenarios.

. Mudancas no ambiente de controle que podem afetar o risco operacional. Ex.:

crescimento significativo do banco; entrada em novos negécios; saida ou
desligamento de linhas de negécios; fusdes e aquisicoes; mudanga no ambiente
operacional; mudanca de processos € sistemas; compra de carteiras de

financiamentos ou de cartdes; etc.

. Inflacdo no periodo.
. Extensao de tempo da base de dados.
. Possivel existéncia de outliers, com justificativa e documentacado sobre seu

tratamento, eventual exclusao ou substitui¢ao.
. Datas da perda: data de ocorréncia, data de descoberta, data de
reconhecimento contabil e data da liquidagao financeira.

Examinaremos os dados, seguindo os pontos acima, no Capitulo 6 (Resultados).

3.2 Aspectos Organizacionais

Verificamos que nao existe um roteiro estruturado para a avaliacdo dos aspectos
organizacionais da base de perdas operacionais. Propomos uma adaptacao dos
itens do que a auditoria interna deveria examinar na validagdo de modelos internos

de risco de mercado (BIS, 2005) para os itens a serem examinados nos modelos
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internos de risco operacional. Isso sera desenvolvido nos topicos 3.2.1 a 3.2.8 a

sequir.

3.2.1 Adequacao da documentacao dos sistemas e processos de
gerenciamento de risco.

A atualizacdo e adequacgdo da documentacdo dos sistemas e processos de coleta
de dados de perda operacional previne a descontinuidade por rotatividade de méao
de obra no setor. O auditor interno deve nao sé ler a documentagao como verificar o

seu uso em eventuais testes do plano de continuidade de negdcios.

A documentacéo de processos e sistemas de gestédo de risco operacional, incluindo
a coleta de dados, também deve fazer parte do pedido de aprovagédo, ao supervisor
bancério, de uso de modelos internos para calculo do capital regulatério para risco
operacional. Essa documentagdo deve abranger processos e sistemas terceirizados,
conforme Resolucao CMN 3380 de 2006.

3.2.2 Organizacao da unidade de controle de riscos.

A organizagao e organograma da unidade de controle de risco operacional permite
verificar a segregacao de fungbes visando evitar o conflito de interesses. Por
exemplo, as areas de negocios devem estar segregadas formalmente e de fato das
areas de controle de risco para que as primeiras ndo exercam poder indevido sobre

as ultimas, visando ocultar ou diminuir perdas operacionais da base.

A separacdo e independéncia da unidade de controle de riscos em relacdo as
demais também esclarece a sua parcela de recursos na elaboragdo do orgcamento.
Dessa forma, o auditor interno pode acompanhar a dimensdo e 0 uso desse
orcamento ao longo do ano.
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3.2.3 Integracao da mensuracao de risco operacional na gestao cotidiana de
riscos, no que se chama “teste de uso”.
Se o esforgco no controle do risco operacional influenciar a remuneracao variavel,

isso incentiva que a cultura de controles faca parte do dia da dia das operacoes.

Ao se calcular capital econdmico para risco operacional por area de negécio, pode-
se adotar uma medida de risco e retorno para se medir o desempenho dessas areas
levando em consideracdo o risco operacional. Duas dessas medidas sdo o EVA -
Valor Econémico Agregado e o RAROC - Retorno sobre o Capital Ajustado pelo
Risco (JORION, 2003). A medicao do desempenho financeiro ponderado pelo risco
operacional leva a um aumento da atencdo e uso das areas de negdcio sobre as
perdas operacionais incluidas na base, incentivando a gestao e mitigagao do risco.

3.2.4 Processo de aprovacao interna dos modelos de mensuracao de risco
operacional.

Dois documentos recentes do BIS, de 2009 e de 2011, mostram que algumas
instituicoes financeiras tém adotado uma area de validagdo do modelo ou challenge
function, area separada da que elaborou o modelo de mensuracdo de risco
operacional e que tem como funcao questionar premissas, procedimentos de calculo
e resultados.

O envolvimento de varias areas na aprovacao interna de modelos de mensuracao de
risco operacional, incluindo as areas de elaboragcdo dos modelos, validagdo do
modelo e auditoria interna, pode promover o processo de verificagdes e aprovacdes
independentes (checks and balances) com profissionais de formacédo e interesses
distintos (GROUP OF THIRTY, 1993). A auditoria interna pode ser ou ndo a area de
validacdo do modelo, ndo havendo impeditivo do ponto de vista do conflito de
interesses. A area de validacdo deve ter independéncia suficiente para bloquear o
uso desses modelos no calculo do capital, se verificar problemas em seus

fundamentos, premissas, entrada de dados, céalculo ou saida de dados.
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3.2.5 Validacao de quaisquer mudancas significativas no processo de
mensuracao de risco operacional.

Como ressalta 0 documento do COSO de 2007, quando mudam os negécios e 0
ambiente competitivo, mudam os riscos. Por consequéncia, mudam os parametros
dos modelos de mensurag¢ao do risco operacional. Exemplificando, a introducéo de
produtos e servigos pode gerar riscos operacionais diferentes dos conhecidos, que
precisam ser mapeados no processo de elaboracdo e aprovagdo desses novos
produtos e servicos (MCCORMICK, 2006).

No processo continuo de auditoria interna, é necessario acompanhar os itens

pendentes das revisdes anteriores e as acdes dos gestores para correcao.

3.2.6 Escopo dos riscos operacionais capturados nos modelos de
mensuracao.

Falta de abrangéncia de calculo dos modelos de mensuragcao de risco operacional,
causados por restricoes da base de dados, pode tornar insuficiente o capital
econbmico calculado. Entidades nao financeiras e instituicbes recém adquiridas ou
fundidas a instituicao financeira principal podem conter perdas histéricas que devam
fazer parte de uma base centralizada de perdas operacionais. Esse raciocinio
também se aplica a etapas terceirizadas em processos.

O Comunicado BCB 19217 de 2009 prevé que entidades nao financeiras que néo
fornegcam dados de perda para a base centralizada devem alocar capital para risco
operacional pelo modelo simplificado da Circular BCB 3383 de 2008.

3.2.7 Integridade do sistema de informacoes gerenciais.

Quanto a problemas na integridade das informacdes gerenciais, podemos citar um
exemplo divulgado publicamente no congresso Operational Risk USA 2006, em
Nova York, de uma instituicdo financeira global que declarou estar excluindo perdas
operacionais relevantes de sua base de dados, no caso multas da Securities and
Exchange Commission por quebra de Chinese Wall entre &rea de pesquisa de agdes

e area de banco de investimentos, alegando que o ambiente interno renovado néo
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permitiria mais esse tipo de pratica. No entanto, foi esclarecido pelo palestrante que
essa exclusdo nao havia passado até entao por aprovacdo nem da auditoria interna
nem do 6rgao regulador. A documentacdo de eventuais exclusdes favoreceria a
gestdo do risco operacional, por reforcar a prevencao ao risco, e permitiria facil

reinclusao futura na modelagem, se apropriado.

Mesmo que as perdas operacionais sejam capturadas integralmente, abrangendo
fusbes, aquisicdes e processos terceirizados, e problemas de insuficiéncia de
controle sejam detectados, essa deteccao precisa ser divulgada devidamente, seja
para a alta administracdo, para a matriz de bancos multinacionais, para os auditores

internos e externos e para os 6rgaos reguladores.

3.2.8 Verificacao da consisténcia, relevancia e confiabilidade das fontes de
dados utilizadas para embasar modelos internos.

A consisténcia dos dados de diferentes fontes internas do banco e periodos diversos
é favorecida pela padronizagédo em politicas e procedimentos internos, de conceitos
como evento, perda, recuperagdo da perda, risco, perda bruta e perda bruta apds

recuperacgoes.

Na consisténcia entre dados internos e dados externos, o incorreto ajuste de escala
ou size scaling de perdas operacionais obtidas de fontes externas, como o
Operational Risk Exchange (ORX), pode subestimar ou superestimar o capital
econdmico. Ajustes de escala ocorrem quando os dados de perda operacional a
serem utilizados em modelagem proveem de instituicdo financeira de porte,

atividade ou perfil de risco diferente da instituicdo que esta recebendo os dados.

A relevancia de certas perdas menores que determinado valor pode ser verificada
numa analise de sensibilidade no calculo do capital. Se o capital calculado for pouco
sensivel a exclusdao de perdas menores, isso pode favorecer a aceitacao desse
procedimento pelo 6rgao regulador (BIS, 2009).

A confiabilidade dos dados pode ser alcancada pela separag¢ao entre responsaveis
por entrada e por conferéncia, pela reconciliacdo das perdas com os registros



62

contabeis, por deteccdo de problemas de qualidade com benchmark a dados
externos de bolsas de dados como a ORX ou fontes publicas e pela comparacéo
periédica tanto com valores passados como com faixas de valores considerados

possiveis para aquele tipo de perda (LEVINE, 2008).

Os dados precisam estar completos ao serem transferidos de um sistema para o
seguinte e isso pode ser verificado com simples contagens, comparacoes de totais,
verificacdo de dados duplicados e coincidéncia de alguns campos entre diferentes
bases. Excec¢des devem ser destacadas e investigadas, evitando a simples exclusao
das mesmas das bases. O acompanhamento do efeito de quedas de sistemas,
tempo exagerado de processamento e mensagens de erro em processos colaboram
no monitoramento da confiabilidade dos dados (CRUZ, 2002; LEVINE, 2008).

Verificacdo pelo auditor interno de eventuais punigdes para erros operacionais
incorridos pode esclarecer se 0 ambiente interno favorece o registro e correcdo dos
erros ou se provoca a ocultacdo dos mesmos pelos profissionais, para evitar

punicdes.
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4 AS DIVERSAS ABORDAGENS PARA CALCULAR A DISTRIBUICAO DE
PERDAS

Nesse capitulo propomos uma taxonomia das principais técnicas para se calcular a
distribuicdo de perdas operacionais, pois nenhum trabalho as reline e compara

como faremos aqui.

E dificil dizer qual € o melhor método para calcular a distribuicdo de perdas. Menor
variancia seria um critério inadequado, pois pode levar ao precisamente errado.
Veremos que o ajuste mais complexo ndo foi eficaz para o trabalho com nossos
dados, nem com o teste de 31 distribuicées continuas e 8 distribuicbes discretas.
Pelo principio da parciménia, optaremos pela técnica mais simples para tratar
nossos dados. No entanto, colocaremos a disposicao do leitor as principais técnicas
como alternativas para tratar outras bases de dados de perda operacional com o
intuito de célculo do capital econémico para risco operacional.

4.1 Aplicacao do Loss Distribution Approach

A abordagem de distribuicdo de perdas, também denominada Loss Distribution
Approach (LDA) ou modelo atuarial, tem sido um dos modelos mais utilizados para
quantificacdo de risco operacional (BOCKER e KLUPPELBERG, 2005). Neste
capitulo sintetizaremos e comparemos quatro variantes do LDA. Mostraremos os
testes e os resultados do uso de cada variante. Optaremos por uma delas para
calcular o capital para risco operacional do banco a partir dos dados disponibilizados

para pesquisa.

A origem do LDA esta nos modelos utilizados por atuarios para o calculo de prémios
de seguros. Essa abordagem ja foi utilizada para a quantificacdo do risco
operacional por varias instituicées financeiras de presenca global, tais como: Crédit
Lyonnais (FRACHOT, MOUDOULAUD e RONCALLI, 2003), J.P.Morgan Chase
(J.P.MORGAN CHASE, 2004) e Deutsche Bank (AUE e KALKBRENER, 2007).

Sua aplicacao pratica sobre bases de perdas operacionais reais ja foi divulgada em
estudos empiricos por varios pesquisadores, entre eles: Cruz, Coleman e Salkin
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(1998); Embrechts, Furrer e Kaufmann (2003); Moscadelli (2004); Embrechts,
Kaufmann e Samorodnitsky (2004); Castro (2005); Rosengren, Fontnouvelle e
Jordan (2005); Bee (2005); Freitas (2005), Dutta e Perry (2006); Chernobai et al.
(2006); Embrechts, Chavez-Demoulin e Neslehova (2006); Carvalho (2006);
Rosengren, Fontnouvelle, Dedesus-Reuff e Jordan (2006); Embrechts e Puccetti
(2006); Silva (2006); Embrechts, Degen e Lambrigger (2007); Meel et al. (2007);
Dalla Valle, Fantazzini e Giudici (2008) e Chapelle et al. (2008).

Conforme vimos no item 2.4 (Quantificacdo do risco operacional) do Capitulo 2,
quantificar risco operacional por Loss Distribution Approach tem inicio na coleta de
perdas operacionais incorridas por um banco no decorrer dos ultimos anos. Em
seguida, obtém-se a distribuicdo de probabilidades das perdas para o préximo um
ano. Na sequéncia, considera-se um percentil dessas perdas como o capital

econdmico da companhia para o seu risco operacional durante o préximo um ano.

O LDA é uma das possibilidades entre as abordagens de mensuragdao avancada
(AMA) de risco operacional presentes no Acordo de Capitais Basiléia Il, de 2004
(BIS, 2006). O processo de aprovacao de uso de modelos AMA pelo supervisor
bancario em geral se inicia pela submissdo, por parte da instituicdo financeira, da

documentacédo dos modelos internos de mensuracao de risco operacional.

Para darmos exemplos e descrevermos a metodologia do LDA em quatro variantes
veremos:
e como utilizar distribuicbes amostrais;
e 0 que é, porque e como se faz a separagado entre corpo e cauda de uma
distribuicao de probabilidades de perda por um threshold,
e como gerar distribuicdes de perdas mensais por evento de perda;
e como gerar distribuicbes de perdas anuais por evento de perda;

e como gerar distribuicdes de perdas anuais do banco;
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4.2 Uso de distribuicoes amostrais (ou empiricas)

As distribuicbes amostrais (ou empiricas) de perdas individuais para dados
continuos podem ser especificadas por uma funcdo de distribuicdo F continua
ordenando os dados em ordem crescente. Se X; denota o i-ésimo valor dos Xj's de
tal modo que Xy < X2y < -* < X(y. Entéo F € dada por (LAW, 2007):

0sex <Xp
X—X(i)
n-1  (n-DXi+1)~X@w)

F(x) = seXipy < x < Xgipparai=12,.,n-1

1seXm <x
(1)

Para dados discretos, para cada possivel valor de x uma fungédo empirica de massa
p(x) pode ser definida pela proporcéo dos Xi's que sao iguais a x.

No caso discreto € no caso continuo, as distribuicdes empiricas podem ser definidas
para uso nos pacotes estatisticos, especificando os percentis da distribuicao.

Para trabalhar com distribuicdes empiricas, por meio dos percentis, sugerimos:
e sequenciar esses percentis de 1% em 1%, na faixa de 0% até 90%;
e sequencia-los de 0,1% em 0,1%, na faixa de 90% a 98%;
e sequencia-los de 0,01% em 0,01% na faixa de 98% a 99,99%;
e sequencia-los de 0,001% em 0,001% na faixa de 99,99% a 100%.

Essa sugestdo é uma forma de capturar detalhes das caudas dessas distribuicées
empiricas, evitando distorcer o capital calculado nas situagdes em que utilizamos
essas distribuicbes nas simulacbes de Monte Carlo. A separagdao de
sequenciamento de percentis por faixas também evita sobrecarregar o
processamento das simulacbes com um detalhamento desnecessario.

Exemplificaremos o uso de distribuicdes empiricas no restante deste capitulo.
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4.3 Corpo e Cauda da Distribuicao de Perdas

Uma das vertentes da literatura sobre quantificacdo de risco operacional defende
que o grupo de perdas mais frequentes e menores costuma ter um comportamento
diferente do grupo de perdas menos frequentes e maiores. Fazem parte dessa
vertente os textos de Moscadelli (2004), Chapelle et al.(2004, 2008) e Aue e
Kalkbrener (2007).

Esses dois grupos de perdas fazem parte da distribuicdo de perdas operacionais.
Para tratar dos dois grupos separadamente, divide-se a base de dados em duas por
um valor denominado threshold. A separacéao da base por um threshold visa ampliar
as possibilidades de ajuste de distribuicdes tedricas aos dados de perda. O Grafico
4.1 retrata uma distribuicdo de perdas operacionais dividida por um valor B de
threshold entre corpo e cauda.

f(X) A
Contagemdas
Perdas

0 B X
Threshold Severidade das
Perdas

Grafico 4.1 - Distribuicdo Agregada de Perdas Operacionais com Formato do Corpo
e da Cauda.

O threshold entre corpo e cauda da distribuicdo de perdas operacionais pode ser
determinado por varios métodos. Esses métodos podem ser divididos em: métodos
puramente analiticos e combinagdo de métodos puramente analiticos com métodos

visuais.

4.3.1 Métodos puramente analiticos
Os algoritmos especificados em Drees e Kaufmann (1998), Beirlant e Matthys
(2000), Huisman et al.(2001) e Beirlant et al.(2002) propéem uma sequéncia de
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passos para se encontrar um valor especifico para threshold. A ressalva de
Embrechts, Degen e Lambrigger (2007) ao uso de algoritmos para se encontrar o
threshold entre corpo e cauda é a de que nao representam solucdes gerais, ja que

carregam premissas sobre a distribuicado real das perdas, que é desconhecida.

4.3.2 Combinacao de métodos puramente analiticos com métodos visuais

Dentre os métodos visuais, destacamos o Hill Plot, que aqui adaptamos de Cruz
(2002) e Chernobai et al. (2007). Nesse método, admite-se inicialmente que a
distribuicao de valores extremos generalizada (Generalized Extreme Value
Distribution ou GEV), descrita no Apéndice B, possa ser ajustada a cauda da

distribuicdo de perdas.

A distribuicdo GEV possui trés parametros: u (localizacao); B > 0 (escala); € (forma).
Conforme Embrechts, Kilippleberg e Mikosch (1997), um dos estimadores para o
parametro de forma ¢ da GEV é o estimador de Hill (1975):

_fH _1lyk
Hk,n - € - ;ijl In Xj,n - lnXk,n (2)
Em que:

X1 n<=...<=XnnS80 0s valores da amostra ordenados em ordem ascendente.

k € o numero de observagdes da cauda.

n é o numero de observacoes da amostra.

Ao se calcular & com o estimador de Hill, para uma observacdo na cauda, em
seguida para duas observagdes na cauda e assim por diante, podemos obter pares
ordenados de k e ¢, com o objetivo de localizar graficamente um ponto (cotovelo) em
que haja mudancga mais acentuada na forma da distribuicdo. Esse ponto é tomado
por threshold. Veja no Grafico 4.2 o ponto destacado para threshold entre corpo e
cauda de uma distribuicdo de perdas.
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k (nimero de observagdes na cauda)

0 ~ T T T T T 1
500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000

H (Estimador de Hill para §)

-10 ¥
Gréfico 4.2 — Exemplo de Hill Plot.

Dentre todos esses métodos, optamos por encontrar o threshold por Hill Plot, por ser

mais intuitivo que os métodos puramente analiticos.

4.4 Procedimentos para gerar distribuicoes de perdas mensais

Examinaremos quatro variantes para gerar distribuicdes de perdas mensais. Todas
as quatro variantes fazem parte do Loss Distribution Approach. Nao localizamos
trabalho que tenha comparado essas quatro variantes, sintetizado suas
caracteristicas, testado em base de dados reais e revelado os resultados dos testes.
A sintese dessas abordagens esta na Figura 4.1. Nessa figura vemos que, partindo
da contagem das perdas e da severidade das mesmas, dispomos de quatro formas

de chegarmos a distribuicao de perdas mensais. As quatro variantes sao:
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Evento de

Perda 1
(deflacionado)

Contagem Severidade

Distribuicao de Distribuicao de Distribuicéo de Distribuicao de
Perdas: Perdas: Perdas: Perdas:
Distribui¢des Distribuicdes Distribuicdes Distribuicdes
empiricas de tedricas de tedricas de empiricas de

contageme contageme contageme contageme
severidade severidade severidade severidade
Corpo/Cauda Corpo/Cauda
Variante A Variante B
Variante C Variante D

Figura 4.1 — Quatro Variantes para Quantificacdo do Risco Operacional por

Loss Distribution Approach.

4.4.1. Variante A. Contagem de distribuicao empirica e severidade de

distribuicao empirica
Na Variante A do Loss Distribution Approach obtém-se a distribuicdo de perdas
mensais apenas com distribuigdes empiricas.
Como veremos adiante, contatamos que a Variante A do LDA trouxe os melhores

resultados para os dados disponiveis. Ela é mais simples que as demais, pois nao
demanda quebra entre corpo e cauda e ndo necessita de ajustes de distribuicoes
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tedricas aos dados. Nao ha necessidade de separagao entre corpo € cauda, pois 0
procedimento por percentis descrito no Item 4.2 acima (uso de distribuicdes
amostrais) ja captura os detalhes da distribuicdo no corpo e na cauda. Essa variante
esta descrita na Figura 4.2.

Nos Passos A1 e A2 da Figura 4.2 deflacionamos os eventos de perda operacional
pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) e separamos um dos eventos de perda
operacional para proceder com a quantificacao do risco. Como exemplo utilizaremos

o Evento de Perda 4.

Obtivemos a distribuicdo empirica da contagem mensal do Evento de Perda 4 nos
Passos A3 e A4, pelos percentis da contagem mensal amostral, conforme
descrevemos no Iltem 4.2 acima (uso de distribuicbes amostrais). Obtivemos a
distribuicdo empirica da severidade do Evento de Perda 4 nos Passos A5 e A6 de

forma semelhante.

Para obtermos a distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4, nos
Passos A7 a A11 da Figura 4.2, geramos um numero aleatério M pela distribuicao
empirica da contagem mensal obtida no Passo A4, arredondamos o valor obtido
para 0 numero inteiro mais proximo, geramos M perdas aleatérias pela distribuicao
empirica de severidade obtida no Passo A6, somamos as perdas estimadas para
um més, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000 valores gerados de
perdas mensais do corpo do Evento de Perda 4 passam a compor uma distribuicao
empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4.

4.4.2. Variante B. Ajuste de distribuicao teérica a contagem e a ajuste de
distribuicao tedrica a severidade

A Variante B do Loss Distribution Approach dispensa o estabelecimento de
threshold entre corpo e cauda, mas faz o ajuste de distribuicdo tedrica a contagem e

a ajuste de distribuicao tedrica a severidade.
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Perda 4

Figura 4.2 — Variante A do Loss Distribution Approach que utiliza apenas distribuicdes empiricas.
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Nos Passos B1 e B2 da Figura 4.3 deflacionamos os eventos de perda operacional
pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) e separamos um dos eventos de perda
operacional para proceder com a quantificacao do risco. Como exemplo utilizaremos
o Evento de Perda 4.

Obtemos a distribuicao teodrica discreta que se ajusta a contagem mensal do Evento
de Perda 4 nos Passos B3 a B6. Procedemos com a contagem mensal das perdas.
Estimamos os parametros das distribuicdes tedricas discretas potenciais. O Quadro
4.1 mostra as distribuicdes teoricas discretas testadas para ajuste a contagem das

perdas operacionais.

Bernoulli
Binomial
Geomeétrica
Hipergeométrica
Série Logaritmica
Binomial Negativa
Poisson

Uniforme Discreta

Quadro 4.1 - Distribuictes teoricas discretas testadas para ajuste a contagem das

perdas operacionais.

Verificamos o ajuste pela medida de Kullback-Leibler. Escolhemos distribuigdo

discreta que se ajuste a contagem.

Obtemos a distribuicao tedrica continua que se ajusta a severidade do Evento de
Perda 4 nos Passos B7 a B10. Fazemos um histograma da severidade pela
contagem por faixas de valores. Estimamos os parametros das distribui¢cdes tedricas
continuas potenciais. O Quadro 4.2 mostra as distribuicdes tedricas continuas

testadas para ajuste a severidade das perdas operacionais.
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Figura 4.3 — Variante B do Loss Distribution Approach que utiliza distribuicoes tedricas de contagem e de severidade.
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Beta
Cauchy
Erlang
Erro
Exponencial
Funcéao Power

Lognormal
Normal
Pareto

Pearson Tipo 5
Pearson Tipo 6
Power Exponencial
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F Qui-Quadrada
Gama Random Walk
Gaussiana Inversa Rayleigh
Weibull Inversa t de Student
Johnson Sg Triangular
Johnson Sy Uniforme
Laplace Valores Extremos (2 tipos)
Logistica Wald
Log-Laplace Weibull

Log-Logistica

Quadro 4.2 - Distribuicoes tedricas continuas testadas para ajuste a severidade das

perdas operacionais.

Verificamos o ajuste pelo teste Anderson-Darling. Escolhemos distribuicdo continua

que se ajuste a severidade.

Para obtermos a distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4, nos
Passos B11 a B15 da Figura 4.3, geramos um numero aleatério M pela distribuicao
discreta tedrica escolhida no Passo B6, arredondamos o valor obtido para o nimero
inteiro mais proximo, geramos M perdas aleatérias pela distribuicdo continua teérica
escolhida no Passo B10, somamos as perdas estimadas para um més, repetimos
esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000 valores gerados de perdas mensais do
corpo do Evento de Perda 4 passam a compor uma distribuicdo empirica de perdas

mensais do Evento de Perda 4.

Observamos que a Variante B representou uma alternativa desfavoravel para os

dados disponiveis. Nao observamos qualquer ajuste adequado de distribuicdes
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tedricas a contagem ou a severidade dos eventos de perda 1, 2, 3 ou 4. A
dificuldade de ajuste de distribuicdes tedricas a contagem e a severidade motiva a
separacao entre corpo e cauda por um threshold, mencionada anteriormente neste
capitulo no item 4.3 (Corpo e cauda da distribuicao de perdas), pois isso amplia as
possibilidades de ajuste.

4.4.3. Variante C. Contagem com ajuste de distribuicao teérica ao corpo e a
cauda; severidade com ajuste de distribuicao teérica ao corpo e a cauda

A Variante C do Loss Distribution Approach estabelece threshold entre corpo e
cauda e faz o ajuste de distribuicdes tedricas as contagens de corpo e cauda e
ajuste de distribuicdes tedricas as severidades de corpo e cauda.

Nos Passos C1 e C2 da Figura 4.4 deflacionamos os eventos de perda operacional
pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) e separamos um dos eventos de perda
operacional para proceder com a quantificacao do risco. Como exemplo utilizaremos

o Evento de Perda 4.

No Passo C3 estabelecemos o threshold pelo Hill Plot e separamos a base de

perdas do Evento de Perda 4 em perdas do corpo e perdas da cauda.

Obtemos a distribuicao teodrica discreta que se ajusta a contagem mensal do Evento
de Perda 4 no corpo nos Passos C4 a C7. Procedemos com a contagem mensal
das perdas. Estimamos os parametros das distribuicbes teoricas discretas
potenciais. Verificamos o ajuste pela medida de Kullback-Leibler. Escolhemos

distribuicao discreta que se ajuste a contagem.

Obtemos a distribuicao tedrica continua que se ajusta a severidade do Evento de
Perda 4 no corpo nos Passos C8 a C11. Fazemos um histograma da severidade
pela contagem por faixas de valores. Estimamos os parametros das distribui¢cdes
tedricas continuas potenciais. Verificamos o ajuste pelo teste Anderson-Darling.
Escolhemos distribuicdo continua que se ajuste a severidade.
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Figura4.4 — Variante C do Loss Distribution Approach que busca ajuste de distribui¢des tedricas no corpo e na cauda.
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Figura 4.4 — Variante C do Loss Distribution Approach que busca ajuste de distribuicoes tedricas no corpo e na cauda.
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Figura 4.4 — Variante C do Loss Distribution Approach que busca ajuste de distribuigdes te6ricas no corpo e na cauda.
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Obtemos a distribuicédo teodrica discreta que se ajusta a contagem mensal do Evento
de Perda 4 na cauda nos Passos C12 a C15. Procedemos com a contagem mensal
das perdas. Estimamos os parametros das distribuicoes teoricas discretas
potenciais. Verificamos o ajuste pela medida de Kullback-Leibler. Escolhemos
distribuicao discreta que se ajuste a contagem.

Obtemos a distribuicao tedrica continua que se ajusta a severidade do Evento de
Perda 4 na cauda nos Passos C16 a C19. Fazemos um histograma da severidade
pela contagem por faixas de valores. Estimamos os parametros das distribui¢cdes
tedricas continuas potenciais. Verificamos o ajuste pelo teste Anderson-Darling.

Escolhemos distribuicdo continua que se ajuste a severidade.

Para obtermos a distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 no
corpo, nos Passos C20 a C24 da Figura 4.4, geramos um numero aleatério M pela
distribuicdo discreta tedrica escolhida no Passo C7, arredondamos o valor obtido
para o0 numero inteiro mais proximo, geramos M perdas aleatérias pela distribuicao
continua tedrica escolhida no Passo C11, somamos as perdas estimadas para um
més, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000 valores gerados de
perdas mensais do corpo do Evento de Perda 4 passam a compor uma distribuicao
empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 no corpo, por meio de seus
percentis.

Para obtermos a distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 na
cauda, nos Passos C25 a C29 da Figura 4.4, geramos um numero aleatério M pela
distribuicdo discreta tedrica escolhida no Passo C15, arredondamos o valor obtido
para 0 numero inteiro mais proximo, geramos M perdas aleatérias pela distribuicao
continua tedrica escolhida no Passo C19, somamos as perdas estimadas para um
més, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000 valores gerados de
perdas mensais do corpo do Evento de Perda 4 passam a compor uma distribuicao
empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 na cauda, por meio de seus
percentis.

Para gerarmos a distribuicdo de perdas mensais totais do Evento de Perda 4,
considerando corpo e cauda, seguindo os Passos C30 a C34 da Figura 4.4,
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geramos aleatoriamente uma perda mensal do corpo pela distribuicdo empirica
obtida no Passo C24, geramos aleatoriamente uma perda mensal da cauda pela
distribuicao empirica obtida no Passo C29, somamos perda mensal do corpo com
perda mensal da cauda, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000
valores passam a compor uma distribuicdo empirica de perdas mensais totais do
Evento de Perda 4, por meio de seus percentis.

A Variante C do LDA nao foi satisfatéria para a base de dados disponivel pois s6
observamos ajuste de distribuicdes tedricas as contagens e as severidades de corpo
e da cauda do Evento de Perda 4, conforme pode ser visto na Tabela D.2 (Ajuste
para corpo e cauda com threshold pelo Hill Plot) do Apéndice D. Isso nao significa

que esses ajustes ndo sejam satisfatorios para outras bases de dados.

Como a Variante C é a mais complexa, pois contempla a quebra de corpo e cauda e

o ajuste de distribui¢cdes tedricas, incluimos um exemplo completo no Apéndice E.

Consideramos que o foco deve estar nas propriedades da distribuicdo de perdas. O
ajuste de distribuicées tedricas a distribuicdo de perdas anuais do banco foi
satisfatorio, conforme mostraremos no Capitulo 6 (Resultados).

4.4.4. Variante D. Contagem corpo/cauda de distribuicbes empiricas e
severidade corpo/cauda de distribuicoes empiricas

A Variante D do Loss Distribution Approach estabelece um threshold entre corpo e
cauda, mas com essa variante obtém-se a distribuicdo de perdas mensais apenas

com distribuigbes empiricas.

Nos Passos D1 e D2 da Figura 4.5 deflacionamos os eventos de perda operacional
pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) e separamos um dos eventos de perda
operacional para proceder com a quantificacao do risco. Como exemplo utilizaremos
o Evento de Perda 4.
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No Passo D3 estabelecemos o threshold pelo Hill Plot e separamos a base de
perdas do Evento de Perda 4 em perdas do corpo e perdas da cauda.

Obtemos a distribuicdo empirica da contagem mensal do Evento de Perda 4 no
corpo nos Passos D4 e D5, pelos percentis da contagem mensal amostral,
conforme descrevemos no Item 4.2 acima (uso de distribuicbes amostrais). Obtemos
a distribuicao empirica da severidade do Evento de Perda 4 no corpo nos Passos
D6 e D7 de forma semelhante.

Obtemos a distribuicdo empirica da contagem mensal do Evento de Perda 4 na
cauda nos Passos D8 e D9, pelos percentis da contagem mensal amostral,
conforme descrevemos no Item 4.2 acima (uso de distribuicbes amostrais). Obtemos
a distribuicdo empirica da severidade do Evento de Perda 4 na cauda nos Passos
D10 e D11 de forma semelhante.

Para obtermos a distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 no
corpo, nos Passos D12 a D16 da Figura 4.5, geramos um numero aleatério M pela
distribuicdo empirica da contagem mensal obtida no Passo D5, arredondamos o
valor obtido para o numero inteiro mais préximo, geramos M perdas aleatorias pela
distribuicao empirica de severidade obtida no Passo D7, somamos as perdas
estimadas para um més, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000
valores gerados de perdas mensais do corpo do Evento de Perda 4 passam a
compor uma distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 no

corpo, por meio de seus percentis.

Para obtermos a distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 na
cauda, nos Passos D17 a D21 da Figura 4.5, geramos um numero aleatério M pela
distribuicdo empirica da contagem mensal obtida no Passo D9, arredondamos o
valor obtido para o numero inteiro mais préximo, geramos M perdas aleatorias pela
distribuicdo empirica de severidade obtida no Passo D11, somamos as perdas
estimadas para um més, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000

valores gerados de perdas mensais do corpo do Evento de Perda 4 passam a
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Figura4.5— Variante D do Loss Distribution Approach que utiliza apenas distribuicdes empiricas no corpo e na cauda
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Figura4.5— Variante D do Loss Distribution Approach que utiliza apenas distribuicdes empiricas no corpo € na cauda.
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Figura4.5— Variante D do Loss Distribution Approach que utiliza apenas distribuigcdes empiricas no corpo e na cauda.
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compor uma distribuicdo empirica de perdas mensais do Evento de Perda 4 na
cauda, por meio de seus percentis.

Para gerarmos a distribuicdo de perdas mensais totais do Evento de Perda 4,
considerando corpo e cauda, seguindo os Passos D22 a D26 da Figura 4.5,
geramos aleatoriamente uma perda mensal do corpo pela distribuicdo empirica
obtida no Passo D16, geramos aleatoriamente uma perda mensal da cauda pela
distribuicao empirica obtida no Passo D21, somamos perda mensal do corpo com
perda mensal da cauda, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000
valores passam a compor uma distribuicdo empirica de perdas mensais totais do
Evento de Perda 4, por meio de seus percentis.

Nao se justifica o uso da Variante D, pois as distribuicbes amostrais ja sao
capturadas na Variante A, que é mais simples. Logo, podemos afirmar que ao
utilizarmos exclusivamente distribuicdes empiricas para encontrarmos a distribuicao
mensal de perdas é desnecessario separar a distribuicdo de perdas em corpo e
cauda.

4.5 Procedimentos para gerar as distribuicoes de perdas anuais por evento de
perda e do banco

Os procedimentos para gerar distribuicoes de perdas por evento e do banco dao
sequéncia aos procedimentos para gerar distribuicoes de perdas mensais, descritos

nas variantes do LDA, mencionadas anteriormente neste capitulo.

Para gerarmos a distribuicdo de perdas anuais de um evento de perda (Evento de
Perda 4, por exemplo) a partir da distribuicdo de perdas mensais obtida por uma das
variantes do Loss Distribution Approach mencionada anteriormente, consideramos
inicialmente que os 12 meses do ano tém comportamentos independentes e
identicamente distribuidos. Conforme os Passos CE1 a CE4 da Figura 4.6,
geramos aleatoriamente 12 perdas mensais pela distribuicdo empirica obtida nas
Abordagens A, B, C ou D do Loss Distribution Approach (Figuras 4.2, 4.3, 4.4 ou
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Figura 4.6 — Calculo do capital econémico anual por evento e do banco.
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4.5). Somamos as 12 perdas mensais, repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses
10.000 valores passam a compor uma distribuicdo empirica de perdas anuais do

evento de perda estudado, por meio de seus percentis.

Se desejarmos calcular o capital econdmico para risco operacional apenas para o
Evento de Perda 4, podemos utilizar o conceito de VaR Operacional a ser
especificado no Apéndice E e obter o capital pelo percentil 99,9% da distribuicao de
perdas anuais do Evento de Perda 4.

No intuito de obtermos as distribuicdes de perdas anuais dos demais eventos
relevantes de perda operacional (Eventos de Perda 1, 2 e 3, por exemplo), no Passo
CES5, repetiriamos uma das variantes do LDA para obter as respectivas distribuicdes
de perdas mensais e, a seguir, repetiriamos os Passos CE1 a CE4 para cada um
desses eventos relevantes de perda operacional.

Para gerarmos a distribuicdo de perdas anuais do banco, considerando todos os
eventos relevantes de perda operacional (Eventos de Perda 1, 2, 3 e 4, por exemplo)
conforme os Passos CE6 a CE9, geramos aleatoriamente quatro perdas anuais
pelas respectivas distribuicbes empiricas, somamos as quatro perdas anuais,
repetimos esses passos 10.000 vezes. Esses 10.000 valores passam a compor a
distribuicao empirica de perdas anuais do banco, o objetivo do capitulo.

Por falta de ajuste de distribuicbes tedricas aos eventos de perda estudados,
propomos chegar ao capital econdmico para risco operacional para o banco
utilizando exclusivamente distribuicbes empiricas, sem separacao entre corpo e
cauda, conforme a Variante A do Loss Distribution Approach. Portanto, pelo
principio da parcimbnia, em nossa opinido, o0 mais adequado é utilizar a variante

mais simples.
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5 METODOLOGIA PARA CALCULO E DISTRIBUICAO DO VAR
OPERACIONAL

Nesse capitulo vamos analisar o céalculo do VaR operacional anual (definido no
Apéndice F), baseado numa distribuicao de perdas anuais.

Ha duas maneiras de se calcular o VaR operacional anual:
a) A partir de um percentil da distribuicdo de perdas anuais.
b) A partir da distribuicdo teérica ajustada as perdas, com a vantagem de

podermos estudar as propriedades dessa distribuicao.

5.1 Ajuste de distribuicao teérica a distribuicao de perdas anuais

Apébs encontrarmos distribuicées de perdas anuais com uma das variantes do LDA,
vamos estudar essas distribuicbes com mais detalhe, pois a partir delas
calcularemos o capital econémico. O ajuste de uma distribuicao teérica a distribuicao
de perdas anuais sera ilustrada no Capitulo 6 (Resultados).

5.2 Calculo do VaR a partir da distribuicao teérica

Existem muitas distribuicdes tedricas que podem se ajustar a distribuicdo de perdas
anuais. Como ndo temos um arcabouco teorico que justifique o ajuste de uma
distribuicao tedrica especifica, propomos o ajuste das curvas de Johnson Bounded e

Unbounded por serem flexiveis, conforme exporemos a seguir.

Encontrar uma distribuicdo tedrica que se ajuste a distribuicdo de perdas anuais
possibilita que se derivem propriedades a partir da férmula funcional das curvas.
Também permite propor uma metodologia Unica e uma solucao geral para a

distribuicdo de perdas operacionais.

5.2.1. Descricao e vantagens das curvas de Johnson.
O Apéndice B (Distribuicbes de severidade) descreve as curvas de Johnson
Bounded e Unbounded. Nao localizamos estudos que ja tenham utilizado essas
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curvas para o ajuste a distribuicdo de perdas operacionais ou em outros aspectos da
quantificacao de risco operacional. O uso dessas curvas faz parte das contribuicdes
ao conhecimento da presente texto.

O que se segue comenta algumas caracteristicas e vantagens no uso das curvas de

Johnson.

As trés curvas de Johnson, Bounded System, Lognormal System (Lognormal de dois
ou de trés parametros) e Unbounded System, estao descritas em Johnson (1949,
1965, 1974), Hahn e Shapiro (1967), Tuenter (2001), Law (2007) e Alexander
(2008). A primeira das vantagens do uso das curvas de Johnson em detrimento de
outras curvas tedricas é a flexibilidade, pois contam com até quatro parametros e
possibilitam o ajuste a dados tanto limitados por valores minimo e maximo quanto a
dados sem limitacdo maxima. A segunda vantagem é que permitem uma cobertura
maior de combinacbes de assimetria e curtose do que outras distribuicoes
continuas, conforme mostram Hahn e Shapiro (1967). A terceira vantagem é a
relacdo direta das trés curvas de Johnson com a curva Normal, o0 que permite

implanta-las em qualquer pacote estatistico que contenha a Normal parametrizada.

A distribuicao Lognormal de dois parametros, usualmente utilizada na quantificacao
de risco operacional, € um caso especial de uma das trés curvas de Johnson, a
Lognormal System de trés parametros.

Quanto ao desempenho das curvas de Johnson nos resultados da pesquisa, no
mostraremos no Apéndice E e no Capitulo 6 que a flexibilidade das curvas de
Johnson para o ajuste a distribuicbes empiricas se mostrou de trés formas durante a
pesquisa:

e As curvas de Johnson Bounded e Unbounded se ajustaram a severidade do
corpo e a severidade da cauda, respectivamente, do Evento de Perda 3, ao
exemplificarmos a Variante C do LDA.

e A Curva de Johnson Unbounded se ajustou a distribuicdo de perdas anuais
do banco.

e A Curva de Johnson Unbounded se ajustou a distribuicdo dos VaRs do
banco.
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5.2.2. VaR pela tabela da curva de Gauss.

Como as curvas de Johnson tem relagédo direta com a Distribuicdo Normal Padrao,
conforme as equacoes (20) e (26) do Apéndice B, podemos calcular o VaR a 99,9%
pela tabela da curva de Gauss.

5.3. Calculo do VaR anual por evento e VaR anual do banco.
A motivacao do calculo do VaR anual por evento de perda é a regra de Pareto, ou
seja, desejamos priorizar agdes para reducdo dos eventos de perda que

representem maior risco operacional para o banco.

Das distribuicdes de perdas anuais por evento de perda, obtidas nos Passos CE4 e
CE5 da Figura 4.6 (Calculo do capital econébmico por evento e do banco) do
Capitulo 4, podemos calcular o VaR operacional anual para cada evento de perda.
Como vimos acima, o VaR pode ser calculado tanto a partir de um percentil da
distribuicdo de perdas anuais quanto a partir da distribuicdo tedrica ajustada as

perdas.

Das distribuicoes de perdas anuais do banco, obtidas nos Passos CE6 a CE9 da
Figura 4.6 do Capitulo 4, podemos calcular o VaR operacional anual do banco.
Novamente, o VaR pode ser calculado tanto a partir de um percentil da distribuicao
de perdas anuais (Passo CE10) quanto a partir da distribuicdo teérica ajustada as

perdas.

5.4. A distribuicao empirica dos VaRs do banco.
Obter a distribuicdo empirica dos VaRs do banco,(e consequentemente do capital
econbmico), ao invés de um valor Unico, proporciona uma visao da confiabilidade da

estimativa.

Para isso, repetimos como exemplo 100 vezes os Passos CE6 a CE9 da Figura

4.6. Ou seja, inicialmente geramos quatro perdas anuais pelas distribuicdes
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empiricas de cada evento de perda obtidas dos Passos CE4 e CE5. Somamos as
quatro perdas geradas para obter uma perda operacional anual do banco.
Repetimos os dois passos anteriores 1000 vezes. Obtemos uma distribuicao
empirica de perdas operacionais anuais do banco. De 100 repeticdes geramos 100
distribuicbes de perdas anuais do banco e calculamos 100 VaRs operacionais do
banco pelo percentil 99,9%.

Essa distribuicao dos VaRs do banco pode ser util para a supervisdo bancéria
conhecer melhor o calculo do VaR da instituicao financeira. Esta previsto no Acordo
de Capitais Basiléia Il (BIS, 2006), em seu pilar Il (papel da supervisdo bancaria na
estabilidade do sistema financeiro internacional), que o supervisor bancario pode
exigir uma maior nivel de capital regulatério do banco caso considere o capital
calculado no pilar | (requerimento de capital para os riscos de crédito, mercado e
operacional) insuficiente para suportar os riscos. Uma distribuicdo dos VaRs da um
parametro objetivo para o supervisor bancario pois expde uma faixa de valores para
a exigéncia de capital adicional.

5.5. Ajuste de uma distribuicao tedrica a distribuicao empirica dos VaRs do
banco.

Como ja dissemos, é importante ajustar uma distribuicdo teérica por podemos
estudar as propriedades dessa distribuicdo. Esse raciocinio se aplica ao estudarmos
a distribuicdo empirica dos VaRs do banco. Podemos ajustar diversas distribui¢cdes
continuas mas a sugestao é novamente ajustar uma das curvas de Johnson por sua
flexibilidade.
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6 RESULTADOS

Nesse capitulo vamos seguir a seguinte sequéncia para guiar um analista de risco
em como deveria proceder para analisar as perdas operacionais de uma instituicao
financeira:

e Andlise dos dados.

e Estatisticas, distribuicdes de perdas mensais e anuais por evento e VaR por

evento.

e Distribuicao de perdas anuais do banco e VaR do banco.

e Ajuste de uma distribuicao tedrica a distribuicao de perdas anuais do banco.

e Distribuicao empirica dos VaRs.

e Ajuste de uma distribuicdo teédrica a distribuicao empirica dos VaRs.

6.1 Analise dos Dados

A base de dados de perdas operacionais utilizada na pesquisa foi fornecida por um
banco brasileiro de grande porte. Num acordo por escrito de troca de
conhecimentos, foi possivel obtermos dois anos de dados, 2006 e 2007, para quatro
tipos de perda. As linhas de negécio de banco de atacado e banco de investimento
nao fazem parte da base. Portanto supomos que perdas sédo de atividades de banco
comercial de varejo. Quanto aos tipos de perdas que compdem a base, sabemos
apenas que nao representam perdas trabalhistas nem perdas fiscais.

Ao analisar uma base de dados devemos considerar 0s seguintes aspectos:

. Fonte da informag&o:

Nossa base: Todas as perdas da base foram registradas na contabilidade, o que traz
o beneficio da conciliacdo contabil e do fechamento do caixa para a documentacao
da fonte dos dados.

. Regiao de ocorréncia.

Nossa base: Sao perdas operacionais ocorridas em todo o Brasil.
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. Mudancas do padrao de contagem dentro do periodo estudado.

Nossa base: Ha indicios de mudanca de comportamento da contagem no Evento de
Perda 3, conforme mostramos no exemplo da Variante C do LDA, no Apéndice E.
O patamar da contagem das perdas sobe desproporcionalmente nos ultimos trés
meses de 2007. Decidimos excluir essas observacoes.

. Dados completos ou incompletos na severidade.

Nossa base: A base de dados nao foi truncada, ou seja, da base nao foi excluida
qualquer perda abaixo de determinado valor. Os dados também nao sofreram
censura, ou seja, da base nédo foi excluida qualquer perda acima de determinado
valor. Essas definicbes de truncar e censurar seguem Bee (2005). Isso é uma
vantagem pois favorece uma base de dados fidedigna. Todos os valores monetarios
foram multiplicados, pela area de risco do banco, por um fator desconhecido do
autor, para preservar a confidencialidade.

. Dados internos ou externos.

Nossa base: As perdas sdo todas internas da instituicao.

. Dados conhecidos ou estimados por analise de cenarios.
Nossa base: Os dados sao conhecidos, contabilizados. Nao tivemos acesso a dados
produzidos por analise de cenarios.

. Mudancgas no ambiente de controle que podem afetar o risco operacional.
Nossa base: Analisando noticias, comunicados ao mercado e demonstracbes
financeiras da instituicao financeira, verificamos haver alguns eventos que poderiam
levantar a questdo se as perdas passadas seriam um bom parametro para explicar
as perdas futuras. Alguns desses eventos poderiam ser: compras de carteiras de
empréstimos, compra de instituicdes financeiras menores e ampliacao da carteira de
clientes de cartdo de crédito. Sem ter acesso a um detalhamento do efeito desses
eventos, optamos por considerar que as perdas passadas podem ser utilizadas para
o célculo do capital econémico para risco operacional.

. Inflacdo no periodo.
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Nossa base: Todos os valores monetérios foram corrigidos pelo indice de Precos ao
Consumidor Amplo (IPCA) do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
para serem trazidos a valor presente de 31 de dezembro de 2005. Como estamos
com dados mascarados, para simplificar optamos por tomar a variacao total do IPCA
em 2006 e 2007, que foi de 5,7%, e aplica-la uniformemente, més a més, em todas

as perdas, de acordo com a data de ocorréncia.

. Extensao de tempo da base de dados.

Nossa base: O Acordo de Capitais Basiléia Il pede que os dados sejam coletados
por um periodo de cinco anos e, transitoriamente, trés anos. A base disponivel conta
com dois anos de perdas operacionais, mas dela ja foi possivel modelar a
quantificacdo de risco operacional. Para obtermos um padrao histérico para a
contagem dessas perdas, mostrou-se conveniente trabalhar em base mensal, com

24 observacodes de contagem para cada tipo de perda.

. Possivel existéncia de outliers.

Nossa base: No extremo da distribuicdo, algumas poucas perdas elevadas podem
deslocar em demasiado a média, a varidncia, a curtose e a assimetria. O
procedimento em geral foi ndo excluir os dados que poderiam ser considerados
outliers, mas sim verificar se indicavam algum erro na base de dados. Registramos
alguns outliers, mas todos foram incluidos nas estimativas de capital econémico pois

temos o beneficio do conservadorismo. O risco é ser conservador em demasiado.

. Datas da perda.

Nossa base: A instituicdo financeira optou por ndo nos informar se a data da perda
disponibilizada na base de dados é a data de ocorréncia, a data de reconhecimento
contabil ou a data de liquidacdo. Como nossa base ndo contém perdas legais,
consideramos que seria incomum encontrarmos perdas com longo tempo decorrido
entre ocorréncia e liquidagao financeira ou entre ocorréncia e registro contabil.
Consideramos as datas informadas como datas de ocorréncia pois isso nao altera os
resultados e as conclusdes da pesquisa.

Em certos tipos de perda operacional verificamos apurag¢des concentradas nos dias
finais dos meses, que sugerem haver distorcdo na data de registro da perda dentro
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do més. Contornamos esse problema ao utilizarmos a contagem mensal de perdas,
e ndo a contagem diaria, para tanto proceder com o ajuste de distribuicdes tedricas

discretas quanto para considerar a contagem em distribuicbes empiricas.

6.2. Resultados sobre os quatro tipos de perda operacional disponiveis.

6.2.1. Estatisticas dos eventos de perda

Trabalhamos com quatro tipos de perda operacional, obtendo as seguintes
estatisticas da Tabela 6.1:

Tabela 6.1 - Perdas operacionais em 2006 e 2007

Evento | Contagem Soma Minimo [ Maximo | Média | Desvio-
de (RMF$) (RMF$)| (RMF$) [(RMF$)| padréao
Perda (RMF$)
EP1 16.835[ 33.895.123 0 313.754| 2.013] 6.840
EP2 19.380( 13.776.746 0[2.538.760 711] 18.492
EP3 2.649 2.089.609 0[ 8337.210 789| 7.341
EP4 13.013 4.587.666 0 81.608 353| 1.135
Total 51.877| 54.349.144 0[2.538.760| 1.048| 12.103

Fonte: Instituicdo financeira brasileira de grande porte.

Note que a maior variabilidade das perdas ocorre para o Evento de Perda 2, na
comparagao do desvio-padrdo com a média. Nao se excluiu qualquer perda abaixo
de um valor minimo.

6.2.2. Obtencao de distribuicoes de perdas mensais por evento

Vamos nos concentrar na Variante A do Loss Distribution Approach, na qual a
distribuicdo de perdas mensais por evento é obtida por distribuicbes empiricas de
contagem e de severidade. Procedemos conforme a Figura 4.2 (Variante A do Loss
Distribution Approach que utiliza apenas distribuicbes empiricas) do Capitulo 4.
Essa é a variante do LDA que conduziu a resultados mais convenientes em nossa
base de dados. As distribuicdes obtidas sdo mostradas na Tabela 6.2 e nos
Graficos 6.1 2 6.4.
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EP1 EP2 EP3 EP4
Numero de perdas mensais geradas 10.000 10.000 10.000 10.000
Minima 347.994 186.831 5.021 66.867
1.0 Quartil 932.696 373.235 26.706 133.911
2.0 Quartil 1.302.938 442.438 43.742 174.819
3.0 Quartil 1.706.786 528.327 74.581 217.343
Maxima 3.308.186 4.427.438 780.351 438.664
Média 1.345.150 503.069 72.851 182.052
Desvio-padrao 541.704 313.162 83.393 59.793
Nota: Valores em RMF$.
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Gréficos 6.1 a 6.4 — Distribuicdes de perdas mensais dos Eventos de Perda 1, 2, 3 e

4

Notamos que as distribuicoes de perdas mensais dos Eventos de Perda 2 e 3 tém

caudas mais longas que as dos Eventos de Perda 1 e 4. A perda mensal gerada

para o Evento de Perda 3 apresentou a maior variabilidade entre as perdas mensais

geradas para os eventos estudados, na comparacao do desvio-padrdo com a média.

O Evento de Perda 3 apresenta a maior diferenca proporcional entre a média e a

mediana (2.0 quartil).
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6.2.3. Obtencao de distribuicoes de perdas anuais por evento e VaR por
evento

Obtivemos as distribuicbes de perdas anuais dos Eventos de Perda 1, 2, 3 e 4
conforme os procedimentos mostrados na Figura 4.6 (Calculo do capital econémico
anual por evento e do banco, Passos CE1 a CE5) do Capitulo 4. As distribuicdes
obtidas sdo mostradas na Tabela 6.3 e nos Graficos 6.5 a 6.8.

Tabela 6.3 - Distribuigbes de perdas anuais por evento

EP1 EP2 EP3 EP4
NuUmero de perdas anuais geradas 10.000 10.000 10.000 10.000
Minima 10.122.858 4.139.100 310.032 1.528.461
1.0 Quartil 14.877.257 5.289.769 663.596 2.035.850
2.0 Quartil 16.116.204 5.666.730 828.116 2.171.807
3.0 Quartil 17.394.625 6.573.328 1.040.556 2.314.972
VaR Operacional (Percentil 99,9%) 21.739.719 11.329.344 2.054.007 2.906.083
Maxima 22.724.405 12.553.274 2.721.877 3.050.294
Média 16.148.566 6.038.496 872.151 2.182.231
Desvio-padrao 1.842.968 1.095.822 287.888 208.118
Nota: Valores em RMF$.
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Graficos 6.5 a 6.8 — Distribuicdes de perdas anuais dos Eventos de Perda 1,2, 3 e 4



98

Notamos que as distribuicdes de perdas anuais dos Eventos de Perda 2 e 3 também
tém caudas mais longas que as dos Eventos de Perda 1 e 4. Com a soma das
perdas mensais para se chegar as perdas anuais, as distribuicbes passaram a se
aproximar do formato da curva normal. A perda anual gerada para o Evento de
Perda 3 também apresentou a maior variabilidade entre as perdas anuais geradas
para os eventos estudados, na comparagao do desvio-padrdo com a média.

O capital econémico calculado pelo VaR Operacional para cada um dos quatro
eventos de perda indica que a instituicdo financeira deveria priorizar o controle do
risco operacional com o Evento de Perda 1 frente aos demais eventos estudados, se
levasse em consideracdo apenas o impacto de cada evento de perda no capital

econdmico.

6.3 Obtencao da distribuicao de perdas anuais do banco e VaR do banco

Das distribuicées de perdas anuais dos Eventos de Perda 1, 2, 3 e 4 obtidas no item
anterior, procedemos conforme a Figura 4.6 (Célculo do capital econémico anual
por evento e do banco, Passos CE6 a CE10) do Capitulo 4 para chegarmos a
distribuicao de perdas anuais do banco. A distribuicdo de perdas anuais do banco é
mostrada na Tabela 6.4 e no Graficos 6.9.

Tabela 6.4 - Distribuicdo de perdas anuais do banco

Banco
Numero de perdas anuais geradas 10.000
Minima 18.302.714
1.0 Quartil 23.703.230
2.0 Quartil 25.096.131
3.0 Quartil 26.593.678
VaR Operacional (Percentil 99,9%) 32.401.891
Maxima 35.149.548
Média 25.190.528
Desvio-padrao 2.162.298

Nota: Valores em RMF$.
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Gréfico 6.9 — Distribuicao de perdas anuais do banco.

Dessa distribuicdo de perdas anuais do banco, tomamos como VaR Operacional de
um ano, com 99,9% de confianca, o percentil 99,9% da distribuicdo. Dessa forma, o
capital econémico a ser alocado para risco operacional pelo banco, para o préximo
ano, seria RMF$ 32.401.891,00, se os quatro tipos de perda operacional utilizados
no calculo fossem os Unicos relevantes ao banco. Na Tabela 6.5, além do VaR
anual do banco, optamos por mostrar também o VaR anual de cada tipo de perda,
apenas para expor a evolugao do calculo.

Tabela 6.5 - Capital econébmico do banco obtido pelo VaR Operacional.
Evento de Perda | Var Operacional Anual | Var Operacional Anual

por Evento do Banco
Evento de Perda 1 21.739.719,00
Evento de Perda 2 11.329.344,00
32.401.891,00
Evento de Perda 3 2.054.007,00
Evento de Perda 4 2.906.083,00

Nota: Valores em RMF$.
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6.4. Aplicacao do ajuste de uma distribuicao teérica a distribuicao de perdas
anuais do banco.

Testamos os ajustes de 31 distribuices teodricas continuas a distribuicdo de perdas
anuais do banco e observamos que nossa proposta é valida, ou seja, a de
utilizarmos a Curva de Johnson Unbounded para o ajuste. No Grafico 6.10 o
histograma representa os dados e a linha representa a Curva de Johnson
Unbounded com parametros vy (localizacao) = 12.590.000 , B (escala) = 12.772.100,
a¢ (forma)= -7,22260 e a, (forma)= 8,33247.
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Grafico 6.10 — Ajuste da Curva de Johnson Unbounded a distribuicdo de perdas
anuais do banco.

Pelo Teste Anderson-Darling nao rejeitamos a hipétese Hy de que a Curva de
Johnson Unbounded se ajusta a distribuicdo de perdas anuais do banco pois o p-
value é maior do que 0,25 (teste estatistico = 0,38206).

6.5. Obtencao da distribuicao empirica dos VaRs do banco.
Para termos uma ideia da precisdo com que estimamos o capital econémico do
banco pelo VaR, executamos como exercicio 100 vezes os procedimentos da
Figura 4.6 (Calculo do capital econémico anual por evento e do banco, Passos CE1
a CE10) para obtermos uma distribuicdo empirica dos VaRs do banco. A distribuicao
dos VaRs do banco € mostrada na Tabela 6.6 e no Grafico 6.11.
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Tabela 6.6 - Distribuicdo dos VaR operacionais anuais do banco

Banco
Numero de VaRs gerados 100
Minimo 31.127.276
1.0 Quartil 31.975.408
2.0 Quartil 32.585.372
3.0 Quartil 32.888.578
Maximo 34.358.370
Média 32.494.583
Desvio-padrao 645.570
Nota: Valores em RMF$.
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Grafico 6.11 — Distribuicao dos VaRs operacionais anuais do banco.

6.6. Aplicacao do ajuste de uma distribuicao tedrica a distribuicao empirica
dos VaRs do banco.

Testamos os ajustes de 31 distribuicbes tedricas continuas, do Quadro 4.2 do
Capitulo 4, a distribuicdo de VaRs operacionais anuais do banco e observamos que
nossa proposta também é valida, ou seja, a de utilizarmos a Curva de Johnson
Unbounded para o ajuste. No Grafico 6.12 o histograma representa os VaRs e a
linha representa a Curva de Johnson Unbounded com parametros y (localizagdo) =
31.037.200, B (escala) = 2.913.480, a; (forma)= -2,45345 e a, (forma)= 5,18763.
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Gréfico 6.12 - Ajuste da Curva de Johnson Unbounded a distribuicdo de VaRs do
banco.

Pelo Teste Anderson-Darling ndo rejeitamos a hipétese Hy de que a Curva de
Johnson Unbounded se ajusta a distribuicdo de VaRs operacionais anuais do banco
pois 0 p-value é maior do que 0,25 (teste estatistico = 0,59501).

6.7. Uma analise comparativa

Ap6s a proposicdo de nossa metodologia ficamos curiosos para comparar duas
distribuicbes dos VaRs do banco. Na primeira distribuicdo, os VaRs foram calculados
diretamente pelo percentil 99,9% da distribuicao de perdas anuais do banco. Na
segunda distribuicdo, os VaRs foram calculados, apés o ajuste da Curva de Johnson
Unbounded, pela Curva de Gauss. Apresentamos a comparacao na Tabela 6.7 e no
Grafico 6.13:
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Tabela 6.7 - Anélise comparativa das distribuicées dos VaRs operacionais anuais do banco obtidos
diretamente pelo percentil e, apds ajuste da Johnson, pelo percentil via curva de Gauss.

(VaRs calculados
diretamente pelo

(VaRs calculados,
apos o ajuste da

percentil.)] Johnson, pela curva

de Gauss.)

Numero de VaRs gerados 100 100
Minimo 31.127.276 31.769.900
1.0 Quartil 31.975.408 32.616.968
2.0 Quartil 32.585.372 32.968.499
3.0 Quartil 32.888.578 33.409.137
Maximo 34.358.370 34.414.106
Média 32.494.583 33.022.073
Desvio-padrao 645.570 557.785

Nota: Valores em RMF$.
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Grafico 6.13 — Comparacao das distribuicoes dos VaRs operacionais anuais do

banco obtidos diretamente pelo percentil da distribuicdo de perdas anuais do banco

(em preto) e, apds ajuste da Johnson, pelo percentil via curva de Gauss (em cinza).

Para compararmos as duas distribuicbes de VaRs, utilizamos o teste Kolmogorov-

Smirnov que rejeitou a hipotese Hy de que a distribuicdo dos VaRs calculados

diretamente pelo percentil se ajusta a distribuicdo dos VaRs calculados, apés o

ajuste da Curva de Johnson Unbounded, pela Curva de Gauss. O teste KS pode ser

examinado na Tabela 6.8, em que o P-Value do K-S Combinado é 0,000:
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Tabela 6.8 - Teste Komogorov-Smirnov de ajuste de uma distribuicdao dos
VaRs do banco a outra distribuicao dos VaRs do banco

Conjunto de 100 VaRs D P-Value
Calculados diretamente pelo percentil 0,3600 | 0,000
Calculados, apds o ajuste da Johnson, pela Curva de Gauss|-0,0100| 1,000
K-S Combinado: 0,3600 | 0,000

6.8 Softwares utilizados na pesquisa

Utilizamos o programa Stata para organizar os dados, para o Teste Kolmogorov-
Smirnov de duas amostras para igualdade de funcdes de distribuigcéo.

O programa Expertfit do Professor Averill Law, da Universidade do Arizona, foi
utilizado para o ajuste de distribuicoes tetéricas aos dados e para o Teste Anderson-

Darling.

O programa @Risk foi utilizado para as simulagdes de Monte Carlo.
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7  CONCLUSAO

7.1 Contribuicoes da pesquisa

1. Apontamos a utilidade de duas das curvas de Johnson, a Bounded e a
Unbounded, para quantificar risco operacional, dada a sua ampla flexibilidade, a
relacdo com a Distribuicdo Normal e a facilidade de implementacdo em pacotes
estatisticos. A utilidade ocorreu ao buscarmos ajuste de distribuicdes tedricas a
severidade das perdas operacionais, ao obtermos ajuste de distribuicdes tedricas a
distribuicdo empirica de perdas anuais do banco e ao obtermos ajuste de

distribuicbes tedricas a distribuigdo dos VaRs do banco.

2. Sintetizamos e comparamos quatro variantes do LDA para o calculo da
distribuicdo de perdas mensais por evento de perda. Mostramos os testes e os
resultados do uso de cada variante conforme a viabilidade de sua aplicacdo aos
dados disponiveis. Optamos pela Variante A do LDA para calcular o capital para
risco operacional do banco a partir dos dados disponibilizados para pesquisa. Na
Variante A do LDA o calculo do capital econémico do banco foi realizado com uso
de distribuicbes empiricas. Isso ndo implica na impossibilidade de ajuste de
distribuicbes tedricas a outros dados, especialmente na Variante C do LDA em que,
apds a determinacao do threshold pelo Hill Plot, ajustamos as curvas de Johnson
Bounded e Unbounded as severidades de corpo e cauda e ajustamos a distribuicao
binomial negativa as contagens de corpo e cauda. Um exemplo da possibilidade do
ajuste de distribuicoes tedricas aos dados é mostrado no Apéndice E ao final do
texto.

3. Estabelecemos dois métodos de calculo da distribuicao dos VaRs do banco, ao
invés de encontrarmos um valor unico para o VaR operacional anual do banco. Isso
equivale a encontrarmos distribuicdes do capital econédmico do banco, o que permite
que tenhamos ideia da precisdo com que estimamos o capital econémico.
Comparamos as distribuicdes dos VaRs calculadas por dois métodos. O primeiro
método para obter uma distribuicdo dos VaRs utiliza exclusivamente distribuicdes
empiricas. O segundo método busca ajuste de distribuicdes tedricas, como as
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curvas de Johnson Bounded e Unbounded, as distribuicbes empiricas de perdas.
Testamos se a distribuicdo dos VaRs obtida pelo primeiro método se ajusta a
distribuicdo dos VaRs obtida pelo segundo método, e o ajuste ndo foi satisfatério
pelo teste KS.

4. Expusemos no Capitulo 3 os motivos para a auditoria interna fazer verificagdes
na base de dados de perdas operacionais, nos modelos internos dos bancos e na
gestdo de risco operacional. A literatura académica ndo tem abordado essas

questdes extensivamente.

7.2 Sugestoes para a fiscalizacao dos bancos

I) Evitar conduzir autorizacdo apenas de modelos internos que busquem ajuste de
distribuicbes tedricas, especialmente com ajuste nao satisfatério apontado por
rejeicio a Ho no Teste Anderson-Darling. O motivo € que pode haver muita
divergéncia do capital calculado exclusivamente por distribuicbes empiricas e o
capital calculado com o ajuste inadequado de distribuicées tedricas.

II) Observar nao s6 um namero para o capital econdmico calculado pelo banco mas
pedir uma distribuicdo dos VaRs e do capital, com média, mediana, desvio-padrao e
possivel distribuicdo tedrica que se ajuste aos valores. Isso independe do método
utilizado pela instituicdo financeira e da ao supervisor bancario uma ideia da
precisdo do calculo do capital econ6mico. Além disso, pelo pilar Il (papel da
supervisdo bancaria na estabilidade do sistema financeiro internacional) do Acordo
de Capitais Basiléia Il, o supervisor bancario podera exigir um maior nivel de capital
regulatério do banco caso considere o capital calculado no pilar | (requerimento de
capital para os riscos de crédito, mercado e operacional) insuficiente para suportar
os riscos. Uma distribuicdo dos VaRs da um parametro objetivo para o supervisor
bancario pois expde uma faixa de valores para a eventual exigéncia de capital

adicional.

ll) E necessaria atencdo as noticias financeiras sobre a instituicdo financeira no

periodo abrangido pela base de perdas operacionais pelo potencial impacto no
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célculo do capital econémico. Como exemplo podemos citar a aquisicao de carteira
de cartdes de outra instituicdo financeira, que poderia aumentar o histérico de
fraudes em cartdes na base interna de perdas operacionais e o célculo do capital
econdmico poderia ser distorcido com a auséncia dessas perdas na base.

IV) Quando do uso de distribui¢cdes tedricas na quantificacao de risco operacional, é
necessario que os bancos mostrem os resultados dos Testes de Anderson-Darling,
das medidas de Kullback-Leibler e de outros testes e medidas de mesmo objetivo.
Do contrario, o banco pode estar trabalhando com modelos muito distantes da
realidade dos dados.

V) E necesséria atencdo a possivel censura dos dados. As instituices financeiras
tém adotado um processo de aprovacdo interna de perdas operacionais
significativas que venham a entrar na base (J.P.MORGAN, 2004). O aprovador
costuma ser o diretor da area de negécios que incorreu na perda operacional. Isso
visa ampliar o senso de responsabilidade pela perda e tem por objetivo néo
sobrecarregar indevidamente o capital econédmico alocado para a area de negdcios,
mas pode subestimar o cémputo total do capital.

VI) Havendo rateio de perdas operacionais para varias linhas de negodcios, por
serem consideradas corporativas ao afetarem toda a instituicdo, pode-se criar
distribuicbes artificiais de perdas. Esses rateios nao devem influir na modelagem.

VII) A instituicdo financeira deve ter absoluta clareza da precisdo das datas de perda
disponiveis na base de dados. Apuracdes concentradas no final do més, por
exemplo, impossibilitam a modelagem com base em contagem diaria, restringindo a
flexibilidade da modelagem. O ciclo contdbil mensal ndo pode determinar a data de

registro de perda operacional.

7.3 Possiveis limitacoes da pesquisa
Ao processarmos os dados para calcular o capital econémico para risco operacional,

observamos possiveis limitacdes nesses calculos:
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a) A base de dados utilizada na pesquisa ndao contou com dados externos. Isso
pode subestimar o calculo do capital econémico para risco operacional ja que pode
haver menos incidéncia de perdas nao esperadas e extremas na base do que a

incidéncia futura.

b) A base de dados utilizada na pesquisa ndo contou com dados gerados por
analise de cenarios. A estimativa de capital econémico a partir de dados histéricos,
nosso caso, parte da hipétese de que o passado se repetira no futuro, o que pode

nao acontecer.

C) Pode ter havido ma classificagdo do tipo de perda (Jobst, 2007a). A base nao
foi auditada pela auditoria interna e tivemos que nos apoiar exclusivamente nas
verificacdes da area de controle de risco operacional para obter os dados da

pesquisa.

7.4 Sugestoes de pesquisa em temas pouco explorados
Para orientar a pesquisa académica futura, consideramos conveniente enumerar 0s

assuntos menos explorados:

A. No pos-crise do subprime de 2007/2008, em relacéo a risco operacional e Acordo
de Capitais Basiléia I, pode-se pesquisar quais foram as eventuais mudancas
que o0s bancos imprimiram ao gerenciamento e quantificagdo de risco
operacional. O ultimo levantamento do BIS, ndo académico, foi de 2009 (BIS,
2009), com base em respostas pré-crise. Esses estudos do BIS foram
conduzidos pelos supervisores bancarios nacionais em contato com instituicées
financeiras locais. Logo, a replicacdo desse estudo por iniciativa académica pode
enfrentar um menor percentual de respostas do que o percentual obtido pelos

supervisores bancarios nacionais.

B. Quanto ao tratamento de dados de perdas operacionais, a literatura académica
pouco cobre a validacdo da coleta de dados de perdas operacionais por parte
dos auditores internos e externos. Uma das poucas mencdes ao assunto pode
ser encontrada em Aue e Kalkbrener (2007). Nao basta o gerente de risco
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operacional trabalhar com a area de sistemas e a area juridica para coletar os
dados que alimentardo os modelos estatisticos. Serd necessario que os
auditores validem a integridade e confirmem a auséncia de erros na coleta
desses dados, se forem estendidas para risco operacional as orientacdes
semelhantes do BIS para risco de mercado (BIS, 2005). Avancamos nesse ponto
no Capitulo 3 do texto, mas pesquisas do tipo survey poderiam complementar

esse assunto com as praticas quotidianas dos bancos.

. Pouco explorados sdo o desenvolvimento e 0 uso pratico da metodologia de
analise de cenarios para compor a base de dados de perdas operacionais.
Andlise de cenarios € a reunido de especialistas para prospectar quais eventos
de perdas operacionais poderiam ocorrer e que nao estao representados na base
de dados de perdas histéricas. E voltar a estimativa de risco operacional para o
futuro, ao invés de volta-la para o passado. Um dos poucos artigos que trata o
assunto & Aue e Kalkbrener (2007), além dos working papers de Chaudbury
(2009) e Dutta e Babbel (2010). Ainda nao esta consolidada uma sistematizacéao
do uso de cenarios na quantificagao de risco operacional.

. Um assunto menos explorado no uso das distribuicoes tedricas discretas e
continuas na quantificagdo de risco operacional é o levantamento entre os
bancos das distribuicbes mais utilizadas para cada tipo de risco operacional. Ha
mencao do assunto em BIS (2009), mas a pesquisa precisa ser atualizada,

inclusive quanto ao uso de distribuicées empiricas.

. Back testing de risco operacional, ou seja, a comparagcao do risco operacional
previsto pelos modelos estatisticos com as perdas operacionais efetivamente
incorridas, também €& um assunto pouquissimo explorado em pesquisa
académica, havendo apenas breve mencdo em Freitas (2005) e Dalla Valle,
Fantazzini e Giudici (2008). Ha objecbes a essa linha de pesquisa em Aue e
Kalkbrener (2007), que defendem ser pouco Util pensar em back testing para
risco operacional pela impropriedade de se trabalhar comparando perdas
estimadas e perdas reais com mais de cinco anos de diferenca entre elas, dada a
periddica mudanca de processos e controles. Porém, se isso nao puder ser
comparado, os modelos perdem sentido.
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F. Prevencao ao risco operacional: existe consideravel espaco para levantamento
de estratégias de prevencao ao risco operacional com o fim de reduzir o nivel de
perdas anuais e, consequentemente, reduzir o capital econbémico necessario
para suportar as perdas operacionais que se estima para o futuro. Muitas dessas
estratégias estdo ligadas mais especificamente a prevencao do risco legal. Um
exemplo € a gestdo de pessoas buscando evitar a pratica de assédio moral
(RODRIGUES e AALTONEN, 2011) que pode redundar em perdas operacionais
caso uma instituicdo financeira sofra um processo trabalhista e perca na justica
do trabalho. Outro exemplo é evitar que os funcionarios sejam levados a praticar
horas extras, ja que processos trabalhistas visando a remuneracéao dessas horas
por um periodo de varios anos de trabalho podem inchar a base de perdas
operacionais. Para explorar essa linha de pesquisa, pode ser Util a parceria de
um analista de risco com um coautor advogado, a fim de justificarem a politica de
prevencao do ponto de vista juridico. HaA mencdes a prevencao ao risco legal em
McCormick (2006) e Santos (2007), mas essas mengdes sao insuficientes para
evitar varias das causas de perdas operacionais no admbito legal, tais como:
horas extras ndo pagas, néo recebimento de 7.a e 8.a horas do dia de trabalho

pelos bancérios, assédio moral, discriminagéo racial etc.
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APENDICE A - Distribuicdo Binomial Negativa

Considera-se uma sequéncia de experimentos de Bernoulli, independentes, que
admitem apenas dois resultados (sucesso e fracasso). Considera-se também que a
probabilidade de um fracasso em qualquer experimento é constante. x € o nimero
de sucessos antes do r-ésimo fracasso (BURY, 1999). Consideraremos como

sucesso a ocorréncia de uma perda operacional.

A distribuicdo Binomial Negativa apresenta mais flexibilidade do que a distribuicdo
de Poisson para ajuste ao comportamento de variaveis aleatérias discretas, ja que
apresenta dois parametros ao invés de um s6. Isso pode favorecer a escolha da
Binomial frente a Poisson, pois a ultima considera um caso muito particular em que a

média se aproxima da variancia.

Os seguintes estudos ja utilizaram a distribuicdo Binomial Negativa para a
quantificacao de risco operacional: Moscadelli (2004); Castro (2005); Freitas (2005);
Silva (2006); Dalla Valle, Fantazzini e Giudici (2008); Chapelle, Crama, Hibner e
Peters (2008).

a) Tipo da Binomial Negativa: Discreta.

b) Parametros da Binomial Negativa: p € (0,1)(probabilidade de um fracasso); r

(inteiro positivo).

c) Funcéao de Probabilidade (PF) da Binomial Negativa, de Bury (1999):
x+r—1

oo = ) (1—p)%; x =012, @)

X

d) Representacéao grafica de f(x):



126

0.2

PF

0.1 1

0.05

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
X

Gréfico A.1 - Funcéo de Distribuicdo Binomial Negativa para r=2 e p=0,25.
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Grafico A.2 - Fungéo de Distribuicdo Binomial Negativa para r=2 e p=0,5.
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Grafico A.3 - Funcéo de Distribuicdo Binomial Negativa para r=5 e p=0,5.

e) Funcéao de Distribuicdo (CDF) da Binomial Negativa:

Feo =3, ("I ra-py @

f) Representacgao grafica de F(x):
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Grafico A.4 - Fungéo de Probabilidade Binomial Negativa.

Nota: CDF I: r=2; p = 0,25.
CDFIl: r=2;p=0,5.
CDF Ill: r=5;p =0,5.

g) Estimador para os parametros da Binomial Negativa:
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Estimam-se r e p pelo método dos momentos, conforme descrito em Panjer (2006)

p.333, chegando-se ao seguinte sistema de equacdes:

@ = ¥(Média)

r(1-p)
2 .

. (Variancia)

h) Geracao de numeros aleatérios da Binomial Negativa:

Utiliza-se uma técnica de rejeicdo. Seleciona-se uma sequéncia de numeros

aleatérios de uma distribuicao uniforme entre 0 e 1, guardando a quantidade de

nameros gerados maiores que p € a quantidade de menores que p. Quando a

quantidade de menores chegar a r, a quantidade de maiores é o niumero aleatério da

binomial negativa, para r inteiro.



i) Os quatro primeiros momentos centrais ou suas

relacionadas da Binomial Negativa:

x(1-p)
p

Média: u, =

x(1-p)

Variancia: 6% = =
p

Assimetria:f; = (2 + p)[x(1 — p)] —%

: _ 2,6, 7P
Curtose: /[, =3 + -t 17)
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respectivas estatisticas
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APENDICE B - Distribuicdes de Severidade
B.1 Curva de Johnson Bounded (Sg)
a) Tipo da Sg: Continua.

b) Parémetros da Sg: a € (—,x)(localizacdo); b — a (b > a) (escala); a; €

(—o0, ) (forma); a > 0(forma). a é a fronteira inferior e b é a fronteira superior.

c¢) Funcao Densidade de Probabilidade (PDF) da Sg, conforme Law (2007):

a(b—a) x—a

1 2
flx) = o T &P {_E[al + ayln (b_x)] } sea<x<bh (11)

f(x) = 0 nos demais casos

d) Representacéao grafica de f(x):

PDF

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

PDF I === PDFII —— -PDFIIl

Grafico B.1 - Funcao Densidade de Probabilidade de Johnson Sg

Nota: PDF l:a=0;b-a=1;a;1=3; a2 =2.
PDFIll:a=0;b-a=1;01=2; ano = 2.
PDFIll:a=0;b-a=1;01=0; a0 = 2.
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e) Funcéo de distribuicdo (CDF) da Sg, segundo Law (2007):
F(x)=d>[a1+a2ln(g)] sea<x<bhb (12)

F(x) = 0 nos demais casos
Em que ®(x) é a fungao de distribuicado normal padrao.

f) Representagao grafica de F(x):

0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6 1

CDF

0.5 1

0.4 1

0.3 1

0.2

0.1 1

0 0.2 04 0.6 0.8 1

| — CDF| === CDFII e« CDFIIl

Grafico B.2 - Funcao de Distribuicao de Johnson Sg.

Nota: CDF l:a=0;b-a=1;a1=3; az = 2.
CDFIl:a=0;b-a=1;a1=2;a,=2.
CDFlll:a=0;b-a=1;01=0; a =2.

g) Estimacao dos parédmetros da Sg:

Como estamos quantificando o corpo da distribuicdo de perdas, podemos nos
restringir ao caso em que as duas fronteiras, minima a e maxima b, sdo conhecidas.
Considerando os quatro parametros, seguindo Hahn e Shapiro (1967), podemos

estimar os parametros de forma a, € a; por:
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SQ

— Z1-q'~Zq
27 W] (13)
(xa—a)(b—x1_g’)

—~ =~ X1—q'—a
A] = Z1_o alen(—b_xl_a/) (14)

Em que z, e z,_, sdo 0 a centésimo e o (1-a") centésimo percentis da distribuicdo

normal padrao, e x, € x;_, SA0 0s percentis correspondentes nos dados.

h) Geracao de numeros aleatorios da Sg:

A Curva de Johnson Sg é transformavel na curva normal, ou seja, basta a geracao
de um numero aleatério seguindo uma distribuicdo normal para se obter um namero
aleatorio seguindo uma Curva de Johnson Sg. Considerando Z distribuida conforme
a normal padrdo e X distribuida conforme a Curva de Johnson Sg, segundo Law
(2007):

Z=a;+ayln (;(_;;) (15)

O mesmo autor sugere 0s seguintes passos para a geracao dos numeros aleatérios
da Sg:

1. Gerar Z ~ N(0,1).

2. Construir Y = exp[(Z - a1) / az].

3. Encontrar X = (a + bY)/(Y + 1)

i) Os momentos (raw moments) da Sg sdo calculados, segundo Johnson e Kotz
(1970), por:

we(Y) = (\/ﬁ)_l ffooo [1 + exp (@)]_r exp (—%zz) dz (16)

B.2 Curva de Johnson Unbounded (Sy)

a) Tipo da Sy: Continua.
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b) Parametros da Sy: —oo <y < o (localizagdo), B > 0 (escala), —oo < a; < o

(forma), az > 0 (forma)

c¢) Funcao Densidade de Probabilidade (PDF) da Sy, de Law (2007):
2

fx) = MJ(;:)T/;Z ex l—%(al + ayln {(’%V) + [(%)2 + 1]1) (17)

d) Representacéao grafica de f(x):

25 1

PDF

PDFI === PDFIl e« PDF IIl

Gréfico B.3 - Funcao Densidade de Probabilidade de Johnson Sy
Nota: PDF l:y=0;B=1; a1 =0; a2 = 2.
PDFIll:y=0;B=1; a1 =-2; 0z = 2.
PDFIll:y=0;B=1;a1=-3;02=2.

e) Funcéo de distribuicao (CDF) da Sy, de Law (2007):

F(x) = qb{al + ayln [x’%y + (xp%y)z + 1]} (18)

Em que ®(x) é a fungao de distribuicado normal padrao.
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f) Representagao grafica de F(x):

e -
I, /
7
/

[

8 /

2 0 2 4 6 6
[ CDF I === CDFII — -CDF Il

Grafico B.4 - Funcao de distribuicao de Johnson Sy.

Nota: CDF l:y=0;B=1; 01 =0; a2 = 2.
CDFIl:y=0;B=1;01=-2; ap = 2.
CDFIlll:y=0;B=1;01=-3; a2 = 2.

g) Estimacao dos paradmetros da Sy:
A estimagao dos parametros para Curva de Johnson no Unbounded System, no

exposto em Hahn e Shapiro (1967), segue o seguinte passo a passo:

g.1) Obter estimativas da média(x), desvio-padrao(s), assimetria(\/b_l) e curtose (b,)

a partir dos dados de perda.
g.2) Utilizar a Tabela V de Hahn e Shapiro (1967) ou as tabelas dos artigos de
Johnson (1965, 1974) para, a partir das estimativas de g.1), obter estimativas a; e

@, interpolando quando necessario.

g.3) Calcular:
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p= L (19)
E(w—l)(wcosh(z%)+1)]2
E=x+ Bw%senh (Z;:) (20)
Em que:
1
w = e%

h) Geracao de numeros aleatorios da Sy:

A Curva de Johnson Sy é transformavel na curva normal, ou seja, basta a geracao
de um numero aleatério seguindo uma distribuicdo normal para se obter um namero
aleatorio seguindo uma Curva de Johnson Sy. Considerando Z distribuida conforme
a normal padrao e Y distribuida conforme a Curva de Johnson Sy, segundo Law
(2007):

_ N
Z=a1+azln[XFTy+ /(%) +1] (21)

O mesmo autor sugere 0s seguintes passos para a geracao dos numeros aleatorios:
1. Gerar Z ~ N(0,1).
2. Construir Y = exp[(Z - a1) / az].
3. Encontrar X =y + (B/2)(Y — 1/Y)

i) Os quatro primeiros momentos centrais ou suas respectivas estatisticas
relacionadas, de acordo com Johnson (1965) e Johnson e Kotz (1970), sao:

Média: i = —wzsinhQ (22)

Variancia: 62 = %(w — 1)(wcosh2Q + 1) (23)

1
Ew(w—l)]z[w(w+2)sinh3ﬂ+3sinhﬂ]

Assimetria: /B, = — (24)

3
(wcosh20Q+1)2

w? (w*+2w3+3w?-3)cosh4Q+4w? (w+2)cosh2Q+3(2w+1)
2(wcosh20+1)2

Curtose: 8, =
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Em que w = exp (ay2); Q = ~L, (26),(27)

az

B.3 Distribuicao de Valores Extremos Generalizada (GEV)
As trés apresentacdes da Distribuicdo de Valores Extremos Generalizada podem ser

descritas por:
a) Tipo da GEV: Continua.
b) Parametros da GEV: u (localiza¢édo); B > 0 (escala); § (forma).

c) Funcéao Densidade de Probabilidade (PDF) da GEV, de acordo com Bury (1999),
assume trés tipos, dependendo do parametro ¢ de forma (EMBRECHTS, MCNEIL e
FREY, 2005). Se ¢ > 0, a distribuicao é a de Frechet. Se ¢ = 0, a distribuicdo é de
Gumbel. Se ¢ < 0, a distribuicdo é a de Weibull de 3 Parametros. As distribuicdes de
Frechet e Gumbel s&o distribuigdes de valores maximos; a distribuicdo de Weibull de

3 Parémetros € uma distribuicdo de valores minimos (BURY, 1999).

flx) = %(g)fﬂ exp {— (g)f},x > 0; B,& > 0.(Frechet) (28)
flx) = %exp {—x% — exp {— x%‘}};ﬁ > 0,—00 < x,u < oo.(Gumbel) (29)

(T L [ (2. . - A
fx) = z (B) exp{ (B) },x >0; B,& > 0.(Weibull de 3 Parametros)

(30)

d) Representacéao grafica de f(x):
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PDF

PDF | = e = PDFI| e« PDF [II

Grafico B.5 - Funcao Densidade de Probabilidade GEV (Frechet)
Nota: PDF I: u=-0.69; B = 0.50; ¢ = 2.

PDF II: p=-0.69; B = 0.50; §= 5.

PDF Ill: u=-0.69; B = 0.50; §£= 10.

e) Funcéo de distribuicdo (CDF) da GEV, por Bury (1999):

F(x) =exp {— (g)g} (Frechet para x>=0e B, ¢ > 0) (31)
F(x) = exp {—exp (— x;%)} (Gumbel para B > 0, —o0 < x, u < ®)) (32)

3
F(x)=1—exp {— (%) } (Weibull de 3 Parametros parax>=0e B, £>0) (33)

f) Representagao grafica de F(x):
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Gréfico B.6 - Funcao de distribuicdo GEV (Frechet)
Nota: CDF I: p = -0.69; B = 0.50; € = 2.
CDF Il: p=-0.69; B = 0.50; § = 5.
CDF Ill: p=-0.69; B = 0.50; €= 10.

CDF1 === CDFII =« CDF Il

g) Estimadores dos parametros da GEV:
Para a Distribuicdo de Valores Extremos Generalizada, os parametros podem ser
estimados por (HOSKING ET AL., 1985):

=l (34
(1+&)(1-27%)

f=m+:(1-T(A-§ (35)

£ =7,8590c¢ + 2,9554c?2 (36)

=2l 2 (37)
3uz—p; In3

Em que:

A, € a estimativa do n-ésimo momento central.

M(x) é a fungdo gama de x: I'(x) = fooo exp(—w)u*"du. (38)
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h) Geracao de numeros aleatérios da GEV:

Para a Distribuigcao de Valores Extremos Generalizada, a variavel aleatoria pode ser
gerada usando o método de transformagao na inversa com X = u - *In(-In R) para
£€=0 e X = P - B(1-(-InR)®¥)/€ para £#0, em que R é uma variavel aleatéria com
distribuigdo uniforme entre 0 e 1 (CHERNOBAI, RACHEV e FABOZZI, 2007).

i) A média e a variancia da GEV (BURY, 1999):

Média: u=u—pBr'(1) (Gumbel) (39)
u=pr (1 o %),E > 1 (Frechet e Weibull de 3 par.) (40)

Variancia:

g% = @ (Gumbel) (41)

g2 = B2 [F (1 — ?) —I? (1 — %)] (Frechet e Weibull de 3 par.) (42)

Em que:
I'(1) = -0,57722 é a primeira derivada da funcdo gama I'(x) para x=1 e é chamada

constante de Euler.
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APENDICE C - Medida e Testes de Ajuste

C.1 Medida de Informacao de Kullback-Leibler

A medida de informacao de Kullback e Leibler (1951), abreviada por KL, também
denominada information statistic, information value ou divergence value, pode ser

calculada pela seguinte formula, segundo Sicsu (2010):

KL = (r; —m;) *In (%) (43)

i

Em que:
r & proporcao de observacdes no percentil i (i=1,...,k) da distribuicdo amostral.
m; € proporcao de observacgdes no percentil i (i=1,...,k) da distribuicdo tedrica.

Os valores criticos obtidos de forma empirica, segundo Thomas, Edelman e Crook
(2002), sao:

KL<0,1 - distribui¢cdes tedrica e amostral sdo muito proximas.

0,1<KL<0,25 - distribuicoes tedrica e amostral possivelmente diferentes.

KL>0,25 - distribuigdes tedrica e amostral diferentes.

C.2 Teste Anderson-Darling

O Teste de Anderson e Darling (1952), abreviado por AD, é a média ponderada das
distdncias ao quadrado entre a funcdo de distribuicdo empirica e a funcao de
distribuicao tedrica. Quanto menor o valor da estatistica, mais apropriada é a
distribuicdo. Segundo Panjer (2006), esse teste tende a dar mais énfase na boa

qualidade de ajuste das caudas do que no meio das distribuicées.

Pode ser calculado por:

2 _ o u[F)-F (0)]* ..
AD _nft F*(x)[l—F*(x)]f (x)dx. (44)

Em que:

Fn(x) é a funcéo de distribuicdo empirica.

F*(x) é a funcao de distribuicao tedrica.

f*(x) é a funcao densidade de probabilidade tedrica.
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No Teste AD, a hip6tese Hp € a de que a distribuicdo tedrica se ajusta aos dados e
hipotese Ha é a distribuicdo tedrica ndo se ajusta aos dados. Quanto a zona de
rejeicao do teste, rejeito Ho se a estatistica AD? for maior que o valor critico.

Os valores criticos do teste AD, segundo Panjer (2006) e Law (2007), sao 1,248,
1,933, 2,492 e 3,857 para 25%, 10%, 5% e 1% de niveis de significancia,

respectivamente.

O teste AD ja foi utilizado nos seguintes estudos empiricos na quantificacdo do risco
operacional: Moscadelli (2004); Dutta e Perry (2006); Carvalho (2006).

C.3 Teste Kolmogorov-Smirnov

O Teste Kolmogorov-Smirnov (KS), descrito em Massey (1951), verifica a maxima
distancia vertical entre a distribuicao empirica e a distribuicdo tedrica. Adota-se T
como o ponto em que se trunca a esquerda (T=0 se nao se trunca) e adota-se C
como o ponto em que se censura a direita (C=~ se nado se censura). O teste

estatistico é:

D=y 0 R - Fr @) (45)

Em que:
Fn(x) é a funcéo de distribuicdo empirica.

F*(x) é a funcao de distribuicao tedrica.

No Teste KS, a hipbtese Hp é a de que a distribuicao tedrica se ajusta aos dados e a
hipétese Ha é a distribuicdo tedrica ndo se ajusta aos dados. Quanto a zona de
rejeicao do teste, aceito Hy se o p-value for menor do que P=0,025, por exemplo, se

o nivel de significancia for de 2,5%.

Na comparacéao entre distribuicées tedricas continuas do ponto de vista de qualidade
do ajuste a distribuicdo amostral de severidade, apds a distribuicao teorica ser
aprovada no Teste KS, o menor resultado indica a distribuicdo tedrica mais

apropriada.
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Ha certo cuidado que se deve tomar no uso da estatistica KS, pois mede o nivel das
discrepancias, sem considerar se a distribuicio como um todo se ajusta bem aos
dados, ou seja, um unico ponto de grande discrepancia pode prejudicar muito o

resultado desse teste.

Os valores criticos do teste KS, segundo Massey (1951) e com confirmacao mais
recente de Panjer (2006), sdo 1,22/+/n para nivel de significancia a=0,10, em que n

é o numero de observagées; 1,36/+/n para a=0,05 e 1,63 /+/n para a=0,01.

O teste KS ja foi utilizado nos seguintes estudos empiricos na quantificacao do risco
operacional: Cruz, Coleman e Salkin (1998); Moscadelli (2004); Freitas (2005); Dutta
e Perry (2006); Carvalho (2006); Silva (2006); Chapelle et al. (2008).
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APENDICE D - Resultados do Ajuste de Distribuicdes Tedricas ao Corpo e a
Cauda das Distribuicoes de Perdas

A Tabela D.1 exibe os valores de thresholds encontrados pelos Hill Plots para os
quatro eventos de perda operacional, conforme procedimento explicado
anteriormente no item 4.3 (Corpo e cauda da distribuicao de perdas) do Capitulo 4.

Tabela D.1 - Thresholds entre corpo e cauda das distribuicdes de perda.
Distribuicdes de Perda [Threshold por Hill Plots, em RMF$]
[Observacdes no Corpo]
[Observacoes na Cauda]
Evento de Perda 1 $2.111,60
13.335

3.500
Evento de Perda 2 $393,17
14.380

5.000
Evento de Perda 3 $494 .44
2.149

500
Evento de Perda 4 $463,03
10.814

2.199

Utilizando esses thresholds, montamos a Tabela D.2 que mostra os eventuais
ajustes de distribuicoes tedricas a contagem e a severidade do corpo e da cauda
das distribuicbes de perdas dos Eventos de Perda 1, 2, 3 e 4. Inclui também as

medidas de Kullback-Leibler e os testes Anderson-Darling.

Nessa tabela constatamos que ndo foi possivel obtermos ajustes satisfatérios de
distribuicbes tedricas para todos os dados disponiveis. Conforme realcamos no
Capitulo 4, de acordo com a medida de Kullback-Leibler e o teste Anderson-Darling,
os ajustes de distribuicoes tedricas a contagem e a severidade, de corpo e cauda da

distribuicao de perdas, s6 foram satisfatérios para o Evento de Perda 3.

Nas situacbes em que os ajustes foram satisfatérios, ocorreram preferencialmente

com a Distribuicdo Binomial Negativa se ajustando a contagem e com as curvas de



Tabela D.2 - Ajustes para Corpo e Cauda com Threshold pelo Hill Plot.
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Evento de Contagem Parametros Medida de |Severidade Parametros Teste
Perda Por Més Kullback-Leibler| localizagdo escala forma forma Anderson-Darling
EP1 Binomial Negativa|n=5 p=0,00892 0,009 Johnson Sg a=0 b=2111,6 0,=0,84559 0,=0,58463 |Rejeita Hy
Corpo Geométrica p=0,00180 0,370 Beta a=0 b=2111,6 01=0,69879 0,=1,71823 [Rejeita H,
EP1 Binomial Negativa|n=5 p=0,03951 0,145 Lognormal (K) |I=2111,6 pu=1596,6608 0=1,54974 Rejeita Hy
Cauda Geomeétrica p=0,00681 0,691 Johnson Sy y=2145,36827 3=156,61025 0,=-2,08501 0,=0,68687 | Rejeita Hy
EP2 Binomial Negativa|n=43 p=0,06696 0,009 Johnson Sg a=0 b=393,17 0,=0,83172 0,=0,58147 |Rejeita Hy
Corpo Geométrica p=0,00167 1,185 Beta a=0 b=393,17 0;=0,72715 a,=1,80005 |Rejeita Hy
EP2 Binomial Negativa|n=13 p=0,05873 0,043 Johnson S y=381,14999 B=0,45647 «a,=-5,59648 0,=0,72545 [Nao Rejeita Hya 1%
Cauda Geométrica p=0,00478 0,727 Lognormal (K) |I=393,16 u=476,64472 0=1,49043 Rejeita Hy
EP3 Binomial Negativajn=12 p=0,18448 0,034 Johnson Sg a=0 b=494,44 0,=0,50247 0,=0,55210 |Nao Rejeita Hya 10%
Corpo Geométrica p=0,01850 0,737 Beta a=0 b=494,44 0;=0,77233 a,=1,34411 |Nao Rejeita Hy a 5%
EP3 Binomial Negativa|n=6 p=0,25251 0,047 Johnson Sy y=499,13285 B=32,36423 0=-2,1734 0,=0,66744 [Ndo Rejeita H, a 25%
Cauda Geomeétrica p=0,05330 0,488 Lognormal (K) |I=494,43 p=399,6239 0=1,68508 Rejeita H
EP4 Binomial Negativa|n=9 p=0,01958 0,163 Beta a=0 b=463,04 0,=0,74827 0,=1,16194 |Rejeita Hy
Corpo Geométrica p=0,00221 0,632 Johnson Sg a=0 b=463,04 0;=0,38294 0,=0,50929 |Rejeita Hy
EP4 Binomial Negativa|n=9 p=0,08944 0,129 Pearson Tipo VI|y=463,16 B=872,21964 0,=0,76081 0,=2,03315 [Rejeita Hy
Cauda Geométrica p=0,01080 0,647 Johnson Sy y=443,39047 B=0,26386 a;=-5,61687 0,=0,74201 | Rejeita H,

Nota: A hipotese Hy do teste Anderson-Darling é a de que a distribuicado tedrica se ajusta a distribuicido empirica.
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Johnson Bounded e Unbounded se ajustando a severidade. Isso confirmou a

versatilidade das curvas de Johnson para o ajuste.

Esses resultados nao significam que esses ajustes serdo desfavoraveis para outras

bases de dados.
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APENDICE E — Exemplo de aplicacdo da Variante C do Loss Distribution
Approach para se calcular a distribuicao de perdas

Neste apéndice aplicamos a Variante C do Loss Distribution Approach (contagem
com ajuste de distribuicdo tebérica ao corpo e a cauda; severidade com ajuste de
distribuicdo tedrica ao corpo e a cauda) para encontrar a distribuicdo de perdas
mensais do Evento de Perda 3.

Para esse evento de perda, foi possivel ajustar distribuicées teoricas tanto para a
contagem e severidade do corpo quanto para a contagem e severidade da cauda.

O Evento de Perda 3 apresenta 2.649 observacoes de perda operacional de 1.0 de
Janeiro de 2006 a 31 de Dezembro de 2007. Deflacionando os dados para 31 de
Dezembro de 2005, temos a Tabela E.1 como se segue, apresentada apenas para

os 10 primeiros eventos de perda.

Tabela E.1 - Eventos de Perda 3

chave ep |valor data_str inflacao valor_cor
18298/4223-v6 EP 3| 9.684,24 [05/01/2006| 1,0005848| 9.678,58
18740/4223-v6 EP 3 374,15 | 05/01/2006| 1,0005848| 373,93
1700/31/08/2005/23020-470/4312 |EP 3 859,34 | 16/01/2006| 1,0016091 857,96
1700/31/10/2005/23020-470/4312 |EP 3 409,74 | 16/01/2006| 1,0016091 409,08
2281/29/10/2005/04636-003/4312 |EP 3 431,18 | 16/01/2006| 1,0016091 430,49
3262/25/10/2005/21040-970/4312 |EP 3 438,24 | 16/01/2006| 1,0016091 437,54
406/31/10/2005/26221-030/4312 |EP 3 163,19 [ 16/01/2006| 1,0016091 162,93
603/26/11/2005/73840-000/4312 |EP 3 153,43 [ 16/01/2006| 1,0016091 153,18
676/15/10/2005/78880-000/4312 |EP 3| 1.658,26 | 16/01/2006( 1,0016091| 1.655,60
69/25/11/2005/87070-610/4312 EP3 163,19 [ 16/01/2006| 1,0016091 162,93

Fonte: Instituicdo financeira de grande porte ndo identificada.
Nota: Apresentamos apenas as 10 primeiras observagdes, como exemplo.

Em que:

Chave: codigo atribuido ao evento de perda pela instituicao financeira.

Ep: nimero do tipo de evento de perda.

Valor: valor da perda em Reais Multiplicados por um Fator (RMFS$).

Data_str: data do evento de perda.

Inflagdo: numero-indice da inflagdo do IPCA do IBGE, em que 31Dez2005=1,0000.
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Valor_cor: valor dividido pelo numero-indice da inflagéo.

Pelo item 4.3.2 (Combinacdo de métodos puramente analiticos com métodos
visuais) do Capitulo 4, estabelecemos o threshold pelo Hill Plot (Passo C3 da
Figura 4.4). Chegamos a um valor corrigido pela inflagdo para threshold de
RMF$494,44 , com 2.149 observagdes menores que o threshold e 500 observacoes
iguais ou maiores que o threshold.

Procedendo a modelagem pelas 2.149 observacbes menores que o threshold,
fazemos a contagem mensal dessas perdas (Passo C5) obtendo a Tabela E.2.

Tabela E.2 - Contagem mensal do Evento de Perda 3 no corpo.

MES CONTAGEM MES CONTAGEM
jan/06 72 jan/07 23
fev/06 42 fev/07 54
mar/06 50 mar/07 64
abr/06 41 abr/07 53
mai/06 69 mai/07 39
jun/06 87 jun/07 46
jul/06 52 jul/o7 65
ago/06 51 ago/07 62
set/06 29 set/07 45
out/06 27 out/07 450
nov/06 72 nov/07 297
dez/06 71 dez/07 288

Optamos pela contagem mensal, ao invés da contagem diaria ou semanal. O motivo
foi de haver concentracao de observacoes ao final de cada més, sugerindo que o
registro das perdas no banco que disponibilizou os dados para pesquisa deve seguir
o ciclo de fechamento contabil mensal, distorcendo a contagem diaria.

Na Tabela E.2 acima observamos uma mudanc¢a no padrao de contagem a partir de
outubro de 2007, sugerindo que a base de dados passou a incorporar perdas que
ndo eram coletadas anteriormente. Decidimos excluir as contagens de outubro,
novembro e dezembro de 2007 da base, para ajuste de distribuicdo tedrica. Com
essa exclusao, passamos a trabalhar com 1.114 perdas do corpo.
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Classificamos entdo essas ocorréncias mensais em faixas de valores e preparamos
um “diagrama de barras” no Grafico E.1. As barras estdo centradas no valor inicial
de cada faixa.
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Gréfico E.1 — “Diagrama de barras” da contagem do Evento de Perda 3, no corpo.

Procuramos entdo uma distribuicao tedrica discreta que pudesse ser ajustada a essa
contagem, estimando os parametros de varias distribuicées potenciais (Passo C5) e
utilizando a medida de informagéo de Kullback-Leibler para verificar o ajuste (Passo
C6). A medida de informacao de Kullback-Leibler esta descrita no Apéndice C.

Encontramos que a distribuicdo Binomial Negativa, descrita no Apéndice A, com
parametros n = 12 e p = 0,01850 chega a um ajuste adequado pela medida de
Kullback-Leibler de 0,034198, abaixo de 0,1 (Passo C7). O calculo dessa medida é
mostrado na Tabela E.3. Esse ajuste favoravel da distribuigdo Binomial Negativa era
esperado, pois € uma distribuicdo discreta flexivel por conter dois parametros e
poder assumir mais formatos que as demais distribui¢cdes discretas testadas.
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Tabela E.3 - Medida de Kullback Leibler para contagem do corpo do Evento de Perda 3 com
verificacdo da Distribuicdo Binomial Negativa

Faixas de Contagem r m; r-m; r/m; In(ri/m;)  (ri-my)*In(r,/m;)
Empirica Binomial Negativa

0a22 0,0000 0,0150 -0,0150 0,0000 ND ND
23334 0,1429 0,1127 0,0302 1,2682 0,2376 0,007177
35a46 0,2381 0,2530 -0,0149 0,9410 -0,0608 0,000907
47 a 58 0,2381 0,2778 -0,0397 0,8572 -0,1541 0,006110
59a70 0,1905 0,1915 -0,0010 0,9946 -0,0054 0,000006
71a82 0,1429 0,0955 0,0474 1,4958 0,4026 0,019065
83 ainfinito 0,0476 0,0545 -0,0069 0,8734 -0,1353 0,000934
Medida Kullback-Leibler: 0,034198

A comparagdo entre o “diagrama de barras” da distribuicdo empirica e da
distribuicdo tedrica pode ser vista no Grafico E.2 em que o “diagrama de barras”
representa a contagem do Evento de Perda 3 no corpo (distribuicdo empirica) e a
linha representa a distribuicdo Binomial Negativa (distribuicéo teédrica).
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Gréafico E.2 — Comparacao da contagem do Evento de Perda 3 com a Distribuicao

Binomial Negativa, no corpo.
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Sobre as mesmas 1.114 observagdes, fizemos no Passo C8 um histograma da
severidade computando as perdas por faixas de valores (Grafico E.3).
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Gréfico E.3 — Histograma da severidade do Evento de Perda 3, no corpo.

Procuramos uma distribuicao tedrica continua que se ajustasse a essa distribuicao
de probabilidades de perda, estimando os paréametros de varias distribuicdes
teoricas potenciais (Passo C9) e utilizando o Teste de Anderson-Darling (AD) para

escolher a que se ajusta aos dados (Passo C10).

O teste Anderson-Darling foi proposto para avaliar o ajuste de distribuicdes teéricas
a distribuicbes empiricas em Anderson e Darling (1952). Ha, para o mesmo fim, o
teste Kolmogorov-Smirnov (KS), consolidado por Massey (1951), mas daremos
preferéncia ao teste AD, pois esse teste leva em consideracdo o ajuste de toda a
distribuicdo e nao apenas a maior distancia entre a distribuicao tedrica e a
distribuicdo empirica, como faz o teste KS. Os testes AD e KS estdo descritos no

Apéndice C.
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Encontramos que a Curva de Johnson Bounded com parametros a (limite inferior) =
0; b (limite superior) = 494,44 | a; (forma)= 0,50247 e a, (forma)= 0,55210 se ajusta
a severidade do corpo do Evento de Perda 3.

Pelo teste Anderson-Darling nao rejeitamos a hipétese Hy de que a Curva de
Johnson Bounded se ajusta a severidade do corpo do Evento de Perda 3 pois o p-
value é maior do que 0,10 (teste estatistico = 1,5158) (Passo C10).

A comparacao da distribuicao tedrica com a distribuicdo empirica pode ser vista no
Grafico E.4 em que o histograma representa a severidade do Evento de Perda 3 no
corpo (distribuicdo empirica) e a linha representa a Curva de Johnson Bounded
(distribuicao tedrica).
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Grafico E.4 — Comparacgao da severidade do Evento de Perda 3 com a Curva de
Johnson Bounded, no corpo.

Continuando a modelagem pelas 500 observag¢des maiores que o threshold, fizemos
a contagem mensal dessas perdas, no Passo C12, obtendo a Tabela E.4.
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Tabela E.4 - Contagem mensal do Evento de Perda 3 na cauda.

MES CONTAGEM MES CONTAGEM
jan/06 16 jan/07 10
fev/06 7 fev/07 12
mar/06 24 mar/07 21
abr/06 5 abr/07 17
mai/06 10 mai/07 17
jun/06 10 jun/07 20
jul/06 6 jul/07 24
ago/06 16 ago/07 36
set/06 28 set/07 23
out/06 18 out/07 31
nov/06 25 nov/07 66
dez/06 28 dez/07 30

Repetimos a exclusdo das contagens de outubro, novembro e dezembro de 2007
pela mudanga no padrao de contagem. Com essa exclusdo, passamos a trabalhar
com 373 perdas da cauda do Evento de Perda 3.

Classificamos essas ocorréncias mensais em faixas de valores e preparamos um
“diagrama de barras” (Grafico E.5).
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Gréfico E.5 — “Diagrama de barras” da contagem do Evento de Perda 3, na cauda.
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Procuramos entdo uma distribuicdo discreta que se ajustasse a essa contagem,
estimando os parametros de varias distribuicdes potenciais (Passo C13) e utilizando

a medida de Kullback-Leibler para verificar as que ofereciam ajuste (Passo C14).

Encontramos que a distribuicdo Binomial Negativa com parédmetros n = 6 e p =
0,25251 chega a um ajuste adequado, pois a medida de Kullback-Leibler em

0,047333 é menor do que 0,1. O calculo dessa medida & mostrado na Tabela E.5.

Tabela E.5 - Medida de Kullback Leibler para contagem da cauda do Evento de Perda 3 com
verificacdo da Distribuicdo Binomial Negativa

Faixas de Contagem r m; r-m; r/m; In(r/m;)  (r-m;)*In(r/m;)
Empirica Binomial Negativa

Oa4d 0,0000 0,0207 -0,0207 0,0000 ND ND
5a9 0,1429 0,1332 0,0096 1,0724 0,0699 0,000673
10a14 0,1905 0,2390 -0,0486 0,7969 -0,2271 0,011027
15a19 0,2381 0,2397 -0,0016 0,9935 -0,0065 0,000010
20a24 0,2381 0,1734 0,0647 11,3733 0,3172 0,020530
25229 0,1429 0,1019 0,0410 1,4018 0,3378 0,013832

30234 0,0000 0,0519 -0,0519 0,0000 ND ND
35 a infinito 0,0476 0,0402 0,0074 11,1849 0,1696 0,001260
Medida Kullback-Leibler: 0,047333

A comparacado do “diagrama de barras” da distribuicdo empirica e da distribuicdo
tedrica pode ser vista no Grafico E.6 em que o diagrama de barras representa a
contagem do Evento de Perda 3 na cauda (distribuigio empirica) e a linha
representa a distribuicao Binomial Negativa (distribuicao teorica).
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Grafico E.6 — Comparagédo da contagem do Evento de Perda 3 com a distribuicao

binomial negativa, na cauda.

Sobre as mesmas 373 observacgdes, fizemos no Passo C16 um histograma da

severidade computando as perdas por faixas de valores (Grafico E.7).
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Gréfico E.7 — Histograma da severidade do Evento de Perda 3, na cauda.

Procuramos uma distribuicdo continua que se ajustasse a esse histograma,
estimando os parametros de varias distribuicbes candidatas (Passo C17) e
utilizando o Teste Anderson-Darling para identificar as que se ajustavam aos dados
(Passo C18). As curvas de Johnson foram examinadas prioritariamente para ajuste,
dada a sua flexibilidade.

Constatamos que a Curva de Johnson Unbounded com parametros y (localizagao) =
499,13285 , B (escala) = 32,36423, a4 (forma)= -2,1734 e a, (forma)= 0,66744 se
ajusta a severidade do Evento de Perda 3 na cauda.

Pelo Teste Anderson-Darling nao rejeitamos a hipétese Hy de que a Curva de
Johnson Unbounded se ajusta a severidade do Evento de Perda 3 na cauda pois o
p-value é maior do que 0,25 (teste estatistico = 0,2228) (Passo C19).
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A comparacao da distribuicao tedrica com a distribuicdo empirica pode ser vista no
Grafico E.8 em que o histograma representa a severidade do Evento de Perda 3 na
cauda (distribuicdo empirica) e a linha representa a Curva de Johnson Unbounded

(distribuicao tedrica).
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Grafico E.8 — Comparacgao da severidade do Evento de Perda 3 com a Curva de
Johnson Unbounded, na cauda.

Com o ajuste dessas distribuicdes tedricas tanto a contagem e severidade do corpo
quanto a contagem e severidade da cauda, podemos encontrar a distribuicao de
perdas mensais do corpo e a distribuicdes de perdas mensais da cauda do Evento
de Perda 3. Conforme vimos no Capitulo 4 (As diversas abordagens para calcular a
distribuicdo de perdas), a distribuicdo de perdas mensais do corpo é encontrada
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pelos Passos C20 a C24 da Figura 4.4. Ja a distribuicdo de perdas mensais da
cauda é encontrada pelos Passos C25 a C29 da Figura 4.4. Procedemos com a
simulacdo de Monte Carlo até encontrarmos a distribuicado de perdas mensais totais
do Evento de Perda 3 conforme os Passos C30 a C34 da Figura 4.4.
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APENDICE F - VaR Operacional
F.1 Definicao de VaR Operacional

Seja A a perda esperada da distribuicdo agregada de perdas operacionais anuais. A
€ a média das perdas.

Seja D um percentil (1-a) da distribuicdo agregada de perdas operacionais anuais. D
é o VaR Operacional associado a probabilidade o e é indicado por VaR"
Usualmente o percentil (1-a) adotado pelos bancos é 99,9% pois é o recomendado
pelo Acordo de Capitais Basiléia Il (BIS, 2006) para calcular o capital para risco

operacional.
Seja (D-A) a perda nao esperada.
Seja perda extrema a perda que ultrapassar o VaR.

O Grafico F.1 representa a distribuicao agregada de perdas operacionais anuais de
um banco identificando a perda esperada e a perda nao esperada.

f(X) A
Contagemdas
Perdas

Perdas Perdas nao
esperadas \ esperadas
1 —~— .
0 A B D X
vaR Severidade das
Perdas

Gréfico F.1 — Distribuicdo Agregada de Perdas Operacionais com Identificagdo das
Perdas Esperadas e Perdas N&o Esperadas.
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F.2 Calculo do VaR Operacional Anual de Um Evento de Perda

Partindo da distribuicdo de perdas mensais de um evento de perda, podemos chegar
ao VaR Operacional anual por simulacdo. Podemos obter a distribuicao empirica de
perdas mensais, gerar 12 perdas, soma-las, repetir o processo um grande nuamero
de vezes e, da distribuicdo resultante de perdas anuais, extrair o percentil 99,9%

para calculo do VaR Operacional Anual de um dos eventos de perda.

F.3 Calculo do VaR Operacional Anual do Banco

Para chegarmos ao capital econémico do banco a ser alocado para risco
operacional, partimos das distribuicbes de perdas anuais dos varios eventos de
perda, por exemplo, danos a ativos fisicos, fraudes internas, fraudes externas etc.
Supomos, por exemplo, que quatro eventos de perda devam compor o capital
econdmico, por serem 0s eventos relevantes de perda operacional para determinado
banco. Geramos quatro perdas pelas respectivas distribuicdes empiricas. Somamos
as quatro perdas. Repetimos o processo um grande numero de vezes e, da
distribuicao resultante de perdas anuais do banco, extraimos o percentil 99,9% para
calculo do VaR Operacional Anual do banco.

F.4 Independéncia entre meses e entre eventos de perda

Para se calcular o capital para risco operacional de toda a instituicdo financeira,
adotamos por simplicidade as premissas de independéncia entre os meses e
independéncia entre os quatro eventos de perda operacional. Isso evitou uma
penalidade excessiva na alocacao de capital para o pior cenario possivel.

F.5 Comparacao entre VaR e Expected Shortfall

O VaR nédo é considerado uma medida coerente de risco dentro dos quatro
requisitos propostos por Artzner et al. (1997, 1999) para caracterizar coeréncia de
medida de risco, pois nao apresenta subaditividade. Os quatro requisitos de uma
medida de risco coerente propostos por esses autores para uma medida de risco de

mercado, que nem sempre se aplicam para uma medida de risco operacional, sdo:
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a) Subaditividade: p(X +Y) <= p(X) + p(Y). (46)
O risco de uma carteira com os ativos X e Y € menor ou igual que a
soma dos riscos calculados separadamente para as exposi¢coes a cada
ativo XeY.

b) Homogeneidade positiva: p(tX) = tp(x). (47)
Aumentar o tamanho de uma carteira por um fator t aumenta o risco

pelo mesmo fator t.

c) Monotonicidade: p(X) <= p(Y), se X<=Y. (48)
O risco com a exposicdo ao ativo X é menor ou igual ao risco da
exposicao ao ativo Y se a exposicao ao ativo X for menor ou igual a
exposicao ao ativo Y.

d) Invariabilidade de translagédo: p(X + N) = p(X) - N. (49)
Se uma quantidade N de dinheiro for adicionada a uma exposi¢do a um

ativo X, o risco da carteira sera diminuido em N.

Em que:

p(X) é a medida coerente de risco.

X e 'Y sdo exposicoes ao risco.

t é fator de multiplicagédo de uma carteira de ativos.

N é certa quantidade de dinheiro.

O Expected Shortfall (ES) é um medida de risco que corresponde a média das
perdas que ultrapassam o VaR, calculado a um percentil (1-a) (ACERBI e TASCHE,
2002). Pode-se adotar um a de 1% ou 5%, por exemplo. Formalmente:

ES = E[X|X > VaR"] (50)

O ES é considerado uma medida de risco coerente por Artzner et al. (1997, 1999)
pois atende aos quatro requisitos mencionados acima. E indicado por esses autores
como uma alternativa para substituir o VaR como base para se calcular o capital

econdmico.
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No entanto, a falta de subaditividade do VaR n&o necessariamente o compromete, ja
que pode torna-lo uma medida de risco mais conservadora e prudente para o calculo
do capital do que outras medidas. Isso ocorre pois haveria a possibilidade de que o
risco de uma carteira com os ativos X e Y nao fosse menor ou igual a soma dos

riscos calculados separadamente para as exposi¢des a cada ativo X e Y.

A énfase na subaditividade de uma medida de risco faz menos sentido numa viséo
integrada de riscos, pois o acumulo de perdas substantivas que minem a
credibilidade de uma instituicdo financeira pode fragiliza-la a tal ponto que componha
um risco maior, o de descontinuidade, tornando-a alvo de aquisicées, como foi o
caso da divisao Natwest Markets do Banco National Westminster, adquirido pelo
Royal Bank of Scotland em 2000 (SORKIN, 2000), e o caso da unidade Allfirst
Financial do Allied Irish Banks, adquirido pelo M&T Bank em 2002 (LAVERY, 2002).

F.6 Debate sobre a Perda Esperada e Respectiva Provisao

Ha certa controvérsia ligada a inclusao ou ndo da perda esperada no calculo do
capital para risco operacional, se examinamos parte da literatura sobre risco
operacional e a orientacao do BIS aos reguladores bancarios. Dentre os 24 estudos
com dados apresentados no Quadro 2.2 (Softwares, Testes, Contagens,
Tratamentos da Perda Esperada e Thresholds dos Estudos Empiricos) do Capitulo
2, 14 estudos se alinham ao BIS e consideram que o capital deve incluir as perdas
esperadas e as perdas nao esperadas. Porém, 9 estudos consideram que o capital
deve ser composto apenas pelas perdas nao esperadas. Completando os 24
estudos, o autor do estudo restante ndo expde sua opiniao.

Se observarmos o que diz o Acordo de Capitais Basiléia Il no seu paragrafo 669, o
capital regulatério para risco operacional deve contemplar a perda esperada e a
perda ndo esperada:
“Os supervisores bancarios devem demandar que os bancos calculem o capital
regulatério requerido pela soma da perda esperada e da perda ndao esperada, a
menos que o0 banco possa demonstrar que captura adequadamente a perda
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esperada nas suas praticas internas de negécios.”. (BIS, 2006, p. 151, traducéo

nossa).

Pelo Comunicado BCB n.o 19217 de 2009, a tendéncia é que realmente nao se
possa excluir perdas esperadas ou provisdes ja realizadas do calculo do capital
regulatério para risco operacional estimado a partir de modelos internos das
instituicdes financeiras. Diz que “... a instituicao deve ter capital disponivel para arcar
com novas despesas de provisdo a serem constituidas no préoximo periodo. As
provisdes ja contabilizadas ndao poderao ser utilizadas para a deducdo do capital
requerido.” Isto esta em linha com os padrdes internacionais de contabilidade e com
o Acordo de Capitais Basiléia Il.



