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RESUMO

O estudo em gestdo de riscos esta incluido em diversos setores. Um desses
riscos é o risco operacional que atualmente vem sendo utilizado em empresas
financeiras e que se adequa perfeitamente em empresas nao financeiras.
Partindo dessa premissa este trabalho objetiva fazer um estudo de como funciona
0S riscos operacionais nas empresas financeiras, utilizando os conceitos do
Acordo de Basiléia Il, no que tange ao risco operacional, como base principal de
pesquisa, além de informagdes textuais de autores influentes que tratam sobre
riscos. A partir das informagbdes obtidas sugerir modelos para analise e

gerenciamento de riscos operacionais para empresas nao financeiras.

Palavras chaves: Riscos Operacionais, Acordo de Basiléia Il, Empresas néao

Financeiras.

ABSTRACT

The study in management of risks is included in several sectors. One of those
risks is the operational risk that actually being come used in financial enterprises,
but perfectly fits in non financial enterprises. Based on that premise this work
objective make a study of how operation risks works in financial enterprises,
utilizing the concepts of Basel Il Accord, with respect to operacional risk, as the
most important foundations of research, besides getting textual information from
influents authors that deal about risks. From the information obtained suggest
models for analysis and management of operational risks to non financial

enterprises.

Key words: Operational Risks, Basel Il Accord, non-financial enterprises.
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1. INTRODUCAO

A gestdo de riscos em empresas financeiras € uma area muito complexa,
importante e totalmente presente no seu escopo de atuagdo. Por outro lado,
apesar de o termo risco operacional ter surgido das empresas nao financeiras o
seu tratamento estatistico vem a pouco ganhando forga de maneira mais efetiva.

Este trabalho objetiva estudar os riscos presentes nos sistemas
financeiros, mais precisamente o risco operacional e trata-lo de maneira a se
adequar as empresas nao financeiras, mas precisamente as grandes
coorporagdes néo financeiras. Logo quando falar-se em empresas né&o financeiras
neste trabalho estar-se-a referindo as grandes coorporagdes nao financeiras.
Para tanto pega-se como base os conceitos do Acordo de Basiléia Il
apresentados em livros do Comité da Basiléia sobre a Supervisdo Bancaria do
“‘Bank of International Settlements” (BIS) como o “Convergence of Capital
Measurement and Capital Standards: a Revised Framework” (Basel: BIS, 2004) e
o “Sound Practices for the Management and Supervision of Operational Risk”
(Basel:BIS, 2003); além dos livros: “Modelagem, avaliagdo e protegao para risco
operacional”’, Marcelo Cruz; “Principles of Managerial Finance”, Lawrence J.
Gitman; “Value at Risk”, Philippe Jorion; entre outros.

No entanto sabe-se que nem sempre é adequado utilizar-se modelos de
um sistema, tais como o financeiro, e aplicar-se a outro sistema. Logo,
primeiramente, direcionare-se nosso estudo em questdes gerais que permeiam
ambos sistemas (financeiros e ndo financeiros) de maneira similar e depois ir-se-a
adicionar e adequar o restante de acordo com estudos feitos a partir de
necessidades e problemas enfrentados por empresas nao financeiras, de um
modo mais superficial.

Na figura 1.1 esta esbogado a arquiteura basica de como o projeto se
desenvolvera. A partir dos estudos de riscos operacionais em instituicoes
financeiras do Conselho de Basiléia Il sdo apresentadas ‘Boas praticas’ e
‘Identificacdo dos riscos operacionais’ que servirdo de base para uma sugestao
embrionaria de ‘Boas praticas’ e ‘ldentificagdo dos riscos operacionais’ para
instituicbes nao financeiras. Ja, a partir de outros livros e principalmente do livro
“Modelagem, avaliacdo e protegcdo para risco operacional” de Marcelo Cruz
mostrar-se-a4 como pode ser feita a modelagem de risco operacional, bem como

quais distribuicdes de severidade e de frequéncia servem de base para modelar o
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valor de risco operacional em instituicdes financeiras, sustentando neste estudo
sera sugerido como pode ser tratado superficialmente a questdo da modelagem

de risco operacional e o valor de risco operacional para empresas nao financeiras.

4 Distribuicdo ™
s - de Severidade T
Marcelo :D Risco ‘:D Modelagem de Distribuicio alor de Risco
Cruz Operacional Risco Operacional de Frequéncia Operacional

E Boas Praticas
x % Identificagdo dos
Risoo Operacignal riscos operacionais

Conselho Risco de Mercado

de Basiléia

Risco de Crédito

= .
oo oo W
Boas Praticas
Identificagdo dos

2 riscos operacionais
Risco

Operacional
Modelagem de Distribuigdo
Risco Operacional de Severidade :] " 4
Distribuigdo Valor de Risco
de Frequéncia Operacional
3 P

Figura 1.1: Detalhamento basico e principal do projeto.

O trabalho se subdivide em 7 capitulos: o primeiro é a introdugao; o
segundo trata sobre o Acordo de Basiléia Il; o terceiro faz uma conceituagao
sobre riscos dentre estes o risco operacional; o quarto trata sobre a modelagem
do risco operacional; no quinto e no sexto sao tratadas questdes estatisticas,
nesta respectiva ordem, analise de severidade e analise de frequéncia; no
capitulo sétimo sao introduzidos os conceitos de valor de risco operacional e por
fim apresenta-se uma conclusao final e sugestbes de aplicagdes sobre o tema

sistemas de analise de risco operacional.
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2. CAPITULO 2 - ACORDO DE BASILEIA Il

A palavra Basiléia, remonta a uma cidade na Suiga, famosa no mundo
financeiro por ser o lugar onde se reune o Comité de Supervisdo Bancaria,
organizacdo que funciona como uma espécie de banco dos Bancos Centrais.
Criado em 1975 pelos presidentes dos bancos centrais do Grupo dos Dez, paises
mais importantes do mundo econdmico. No comego era composto por
representantes seniores das autoridades de supervisdo bancaria e dos Bancos
Centrais da Bélgica, Canada, Franga, Alemanha, lItalia, Jap&do, Luxemburgo,
Holanda, Espanha, Suécia, Suica, Reino Unido e Estados Unidos. No entanto,
hoje € composto por diversas representacdes de autoridades de Bancos Centrais
e instituigdes financeiras de todas as partes do mundo.

O primeiro Acordo de Basiléia, de 1988, foi proposto pelo Comité da
Basiléia com o objetivo de fortalecer o sistema bancario através de
recomendacgdes de constituicdo de um capital minimo por parte dos bancos, de
forma a minimizar os riscos de insolvéncia e por consequéncia, 0S riscos
sistémicos. E necessario salientar que esse acordo n&o dispde de poder legal, ou
seja, sua adogao é facultativa, ndo € uma imposicéo propriamente dita. Por outro
lado, sua adesdo por parte do sistema financeiro de cada pais € requisito
importante para avaliagcdo de solidez financeira da sua economia pelo Fundo
Monetario Internacional (FMI) e Banco Mundial.

O Acordo de Basiléia Il veio para aprimorar o primeiro acordo, buscando
consertar as falhas existentes e sanar algumas mudangas que ocorriam no setor
bancario, em especial nas areas de gerenciamentos de risco, supervisao bancaria
e disciplina de mercado.

Conforme o quadro da figura 2.1 o Acordo de Basiléia Il apdia-se em trés

pilares.
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I ESCOPO DE APLICACAD I

|
| | ]
0 Prireiro Pilar 0 Segundo 0 Terceiro Pilar
- Capital Winimo Requerido Pilar - Disciplina de
- Processo Hercado
de Revisio
de Supervisio

I. Calculo do Capital
Minimo Requerido

I |

II. V. vI.
Risco de Registro Risco
Crédito ||Megociacde | |Operacional

[Rasco de
Mercado)
| |
Método de Método Métodos de
Indicador | |Padronizado| |Mensuracdo
Basico Avangada

Figura 2.1: Abordagens do Acordo de Basiléia Il.

O Acordo de Basiléia Il apoia-se em trés pilares, como explicitado na figura
2.1:
e O Pilar 1 — Exigéncias de Capital Minimo;
e O Pilar 2 — Processo de Revisao de Supervisao;

e O Pilar 3 — Disciplina de Mercado (Transparéncia).

2.1 Pilar 1 — Exigéncias de Capital Minimo:

No Pilar 1 trata-se dos Riscos de Mercado, Risco de Crédito e Risco
Operacional. Sendo o risco de mercado e de crédito tratados pelos Métodos
Padronizado e Interno, considerando as caracteristicas de cada um; e o risco
operacional que, pela sua caracteristica, é ajustavel ou adequado para
implantagdo em outras atividades empresariais.

O risco operacional possui uma estrutura com trés métodos usados para
calcular os seus encargos de capital “em um continuum de sofisticacdo crescente
e sensibilidade ao risco..”(BIS 2004, p. 163):

e O Método de Indicador Basico (Basic Indicator Approach — BIA): prega

que o banco tem que possuir um capital equivalente a 15% de sua
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renda média bruta anual dos ultimos trés anos para reserva de
estratégia de alocagao de capital.

e Os Métodos Padronizado (Standardized Approach — SA): “as atividades
dos bancos sao divididas em oito linhas de negdcios: corporate finance
(financiamento para pessoa juridica), negociacdo e vendas, retalil
banking (banco de varejo), commercial banking (banco comercial),
pagamento e liquidagao, servicos de agéncia, administracao de ativos e
corretagem no varejo”’(BIS 2004, p.164). O encargo de Capital deste
método € igual a (renda média bruta anual dos utimos trés
anos)*(percentual de cada linha de negdcio). Os percentuais de cada

linha séo iguais aos mostrados na figura 2.2:

Linhas de Negdcios Fatores Beta
Corporate finance (B1) 18%
Megociacao e vendas (2) 18%
Retail banking (23) 12%
Commercial banking (£4) 15%
Pagamento e liquidacao (B5) 18%
Servicos de agéncia (36) 15%
Administracéo de ativos 57) 12%
Corretagem no varejo (28] 12%

Figura 2.2: Linhas de negdcios/respectivas porcentagens. FONTE: BIS 2004.

e Os Métodos de Mensuragdao Avancada (Advanced Measurement
Approach — AMA): “no AMA, a exigéncia de capital regulamentar sera
igual a mensuracédo de risco gerada pelo sistema de mensuragao de
risco operacional interno do banco usando critérios quantitativos e
qualitativos” (BIS 2004, p.166), sujeito a aprovagdo da autoridade de
supervisdo o que na maioria dos paises feito pelos seus respectivos
Bancos Centrais. Este método é o mais complexo dos trés, sendo
exigidas informagdes referentes ha no minimo trés anos para a
estruturagdo e montagem do banco de dados de perdas, por outro lado
o Comité de Basiléia Il recomenda um prazo de cincos anos, por
considerar que informagdes consistentes serdao obtidos em um periodo

maior.

2.2 Pilar 2 — Processo de Revisédo de Supervisao:
Nesta secdo é tratado sobre o processo de revisao da supervisdo que foi
programado para “assegurar que os bancos tenham capital adequado para dar
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suporte a todos os riscos em seus negécios” e também “encorajar os bancos a
desenvolver e usar melhores técnicas de gestdo no monitoramento e
administracdo dos seus riscos” (BIS 2004, p. 184). No Brasil quem faz essa

supervisao € o Banco Central do Brasil.

2.3 Pilar 3 — Discplina de Mercado (Transparéncia):

Neste pilar é enfocado a importancia da evidenciacdo em demonstrativos
financeiros. “O Comité acredita que essas divulgagcbes tenham uma relevancia
especial na Estrutura, em que a confianga nas metodologias internas fornece um
poder maior de decisao na avaliagdo das exigéncias de capital” (BIS 2004, p.204),
assim a informacédo ao mercado sobre as exposi¢cdes de riscos de um banco fica
mais transparente.

Os bancos podem decidir sobre a relevancia dos assuntos que serao
divulgados. “As informacbes seriam consideradas como relevantes se sua
omissao ou declaracdo enganosa puder alterar ou influenciar a avaliagdo ou
decisdo de um usuario que confiar nessas informagdes para fins de tomada de
decisdes econbmicas.” (BIS 2004, p. 206). As divulgacdes das informacgdes
devem ser feitas semestralmente, sujeitas a algumas excegdes.

“No Brasil, a Lei 6.404/76, complementada pela lei 10.303 de 31 de outubro
de 2001, é referencial para obrigatoriedade da divulgagdo de demonstrativos
financeiros por parte das Sociedades Anénimas de Capital Aberto. A Comissao de
Valores Mobiliarios (CVM), por meio de instru¢des normativas, exerce autoridade
sobre tais sociedades. Sendo bancos, devem respeitar também o Plano de
Contas das Instituigdes Financeiras (COSIF) e segui-las. Este termo pode ser
traduzido para evidenciagdo, podendo ser encontrado em inglés nas publicagdes
nacionais resolucées do CMN e outras normas emitidas pelo Banco Central do
Brasil.” (Alves e Cherobim, 2004, p. 8).
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3. CAPITULO 3 - CONCEITUACAO DE RISCO

O risco é normalmente definido como reflexo das eventuais variacbes nas
distribuicdo dos retornos possiveis, com as suas probabilidades e com os seus
valores subjetivos, para March & Shapira (1987, p. 1404), apud Steiner Neto
(1998, p. 50). De uma forma geral, em finangas, risco pode ser definido em
termos da variabilidade de um investimento em comparagdo ao seu retorno
esperado (DAMODARAN, 2009).

Encontra-se varias definigdes de risco em livros de engenharia, economia,
administracdo. Alguns autores discorrem que incerteza e risco sdo a mesma
coisa, outros ja discordam. Segundo Sassatani (1999), na Economia, nédo é
incomum encontrar o termo risco como sinbnimo de incerteza. Ja o economista
Frank Knight (1972, p. 249) disseriu sobre risco e incerteza da seguinte maneira:
"A diferenga pratica entre as duas categorias, risco e incerteza, € que na primeira
a distribuicdo do resultado num grupo de casos é conhecida (quer através do
calculo a priori, quer das estatisticas da experiéncia passada), enquanto no caso
da incerteza isso ndo ocorre, em geral devido ao fato de que € impossivel formar
um grupo de casos, porque a situagdo que se enfrenta é, em alto grau, singular”.
Assim, de acordo com Knight, na incerteza ndo tem como obter suas respectivas
probabilidades de ocorreréncia ao contrario do risco.

Partindo da descricdo de Frank Knight sobre risco pode-se discernir que o
seu estudo é importantissimo para as empresas terem sucesso em suas
operacoes, pois a partir da coleta de dados e suas respectivas interpretacdes
pode se direcionar como agir em determinadas situacgdes, tratando os riscos
associados e tomando decisbes mais sabias (pelo menos do ponto de vista
probabilistico).

Os riscos podem ser divididos de acordo com especificacbes de cada
autor. Em termos financeiros tem-se como exemplo, Jorion (2007) e Duarte Junior
(1996), distinguem: risco de crédito, risco de mercado, risco de liquidez, risco
operacional e risco legal. O Comité da Basiléia de Supervisdo Bancaria
(BIS,1997) em seu documento “Core Principles for Effective Banking Supervision”
(Basel Core Principles), sugerem os seguintes riscos para os quais os bancos
estao sujeitos: risco de crédito, risco de mercado, risco de liquidez, risco pais,
risco de transferéncia, risco de taxa de juros, risco reputacional, risco legal e risco

operacional. No entanto ndo entra no escopo desse trabalho especificar todos
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estes riscos citados (ou outros como o estratégico). Somente sera tratado sobre o

risco operacional.

3.1 Risco Operacional
Existem diversos conceitos de risco operacional, tratados por alguns
autores como Fortuna (2005), Jorion (1997), Duarte Jr. (1996) e também por

autoridades reguladores como o Banco Central do Brasil e o proprio BIS (2004).

De acordo com Fortuna (2005) o risco operacional é qualquer possibilidade
de perda que tenha origem por falhas de sistemas, processos, recursos
tecnoldgicos, recursos humanos ou, entédo, pela perda na questdo dos valores
coorporativos e éticos unificadores da estrutura da empresa. Muito parecido com
a definicdo de Duarte Jr. (1996, p.27), “risco operacional esta relacionado a
possiveis perdas como resultado de sistemas e/ou controles inadequados, falhas
de gerenciamento e erros humanos.” , que por sua vez também é muito parecido
com a definigdo do BIS (2004) e com a Resolugao n° 3.380 do Banco Central do

Brasil.

Segundo a Resolugao n° 3.380 de 2006 do Banco Central "Art. 2° Para os
efeitos desta resolucdo, define-se como risco operacional a possibilidade de
ocorréncia de perdas resultantes de falha, deficiéncia ou inadequacdo de
processos internos, pessoas e sistemas, ou de eventos externos.”, que por sua
vez toma a definicdo do BIS (2004) como referéncia “o risco operacional é
definido como o risco de perda resultante de pessoas, sistemas e processos

internos inadequados ou deficientes, ou de eventos externos.”

Para Jorion (1997, p.16), “risco operacional refere-se a perdas potenciais
resultantes de sistemas inadequados, falha de gerenciamento, falha nos

controles, fraude ou erro humano.”

3.1.1 Risco Operacional de Acordo com Basiléia ll
Como ja mencionado acima na secado 3.1 o risco operacional de acordo
com BIS (BIS 2004, p.163), “risco operacional € definido como o risco de perdas
resultantes de processos internos falhos ou inadequados, pessoas e sistemas, ou
eventos externos. Esta definicdo inclui risco juridico, porém exclui risco

estratégico e de reputacao”.
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No primeiro Acordo de Basiléia o termo risco operacional nao foi tratado em
termos de capital minimo de mercado, ja no segundo ele foi incluido e sua
conceituacdo de acordo com o Sound Practices for the Management and
Supervision of Operational Risk (SPMSOR) do BIS (2003b, p.2), “... foi adotada
vinda da industria como parte do trabalho do Comité em desenvolver uma

alocagao minima de capital regulatério para risco operacional”.

3.1.1.1 Fundo de Identificac&o de riscos operacionais

De acordo com SPMSOR (BIS 2003b, p.2), “gerenciamento de riscos
operacionais especificos ndo é uma pratica nova.(...) no entanto, o que esta
relativamente novo é a visdo do gerenciamento do risco operacional como uma
pratica compreensivel comparavel ao gerenciamento do risco de crédito e de

mercado em principio, se ndo sempre em forma.”

O quadro 3.1 mostra de acordo com o SPMSOR (BIS 2003b, p.2) os tipos
de evento de risco operacional “...tipos de eventos de riscos operacionais que o
Comité — em cooperagdo com a industria — tem identificado como tendo o

potencial para resultar em perdas significativas sdo as seguintes”.

3.1.1.2 Recomendacfes de Boas Praticas do Comité da Basiléia
O Comité acredita que um rigor similar ao aplicado nos riscos de crédito e
mercado devem ser aplicados na gestao dos riscos operacionais. Para que boas
praticas da administragdo dos riscos operacionais sejam aplicadas e a sua
capacidade de gerir adequadamente o riscos operacionais nao desnorteiem do
perfil de uma instituicdo de riscos e com isso nao exponha a instituicdo a perdas

significativas.

Também entende-se através de estudos e analises do seu comportamento
que o “o risco operacional se difere de outros riscos bancarios na medida em que
nao € tomada direcionalmente em troca de uma recompensa esperada, mas
existe em um curso natural da atividade coorporativa”, de acordo com o SPMSOR
(BIS 2003b, p.3).

Refletindo o carater diferente do risco operacional, segundo o SPMSOR
(BIS 2003. P.3) uma “ 'gestao' de risco operacional entende-se a ‘identificagao,

avaliagdo, monitorizagdo e controle/mitigacao’ de risco” que distingue do usado
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pelo Comité anteriormente nos trabalhos de gestdo de riscos que séao

“‘identificacdo, mensuragdo, monitoramento e controle” de riscos.

Quadro 3.1: Identificacdo de riscos operacionais financeiros.

Fraudes Internas

Omissao intencional de posigdes, roubo de empregados, e
negociadores entrantes em uma conta prépria de
empregado.

Fraudes Externas

Roubo, falsificagcdo, cheque sem fundos, dano decorrente
de fraude por computador.

Praticas
empregaticias e
seguranga no
ambiente de trabalho

Reclamacgdes trabalhistas, questdes de saude laboral e
regras de seguranca, atividades de trabalho organizadas,
reclamacgdes por discriminagéo, e obrigagdes gerais.

Clientes, produtos e
praticas de negocio

Brechas fiduciarias, uso indevido de informacéao
confidencial de cliente, atividades de negociacao
improprias nas contas dos bancos, lavagem de dinheiro, e
venda de produtos ndo autorizados.

Danos a ativos
fisicos

Terrorismo, vandalismo, terremotos, incéndios e
enchentes.

Interrupcéo dos
negocios e falhas de
sistemas

Falhas de hardware e de software, problemas de
telecomunicacgdes, interrupgao no fornecimento de
energia.

Execugéo, entrega e
gestao de processos

Erros na entrada de dados, falhas na gestdo de colaterais,
documentagéao legal incompleta, acesso n&o consentido a
conta de clientes, performance indevida da contraparte
nao-cliente, disputa de vendedores.

FONTE: Adaptado do SPMSOR do BIS (2003b, p. 2)

O Comité tem arquitetado uma relacado de boas praticas especificadas por

10 principios que vem acompanhando os seus trabalhos sobre riscos bancarios

(incluindo o risco operacional). Eles estdo especificados no quadro 3.2.
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Quadro 3.2: Boas praticas de gerenciamento de riscos operacionais.

Desenvolviment
o de um
ambiente
apropriado de
gerenciamento
de risco

Principio 1: O grupo de diretores deve estar ciente dos
principais aspectos de riscos operacionais do banco como uma
categoria distinta de risco que deve ser gerenciada, e deve
aprovar e periodicamente rever a estrutura de gestao de risco
operacional do banco. A estrutura deve fornecer uma definicdo
ampla e segura de risco operacional e ditar os principios de
como risco operacional é para ser identificado, avaliado,
monitorado e controlado / mitigado.

(grifo do trabalho)

Principio 2: O grupo de diretores deve garantir que a estrutura
de gerenciamento de risco operacional do banco esta sujeita a
auditoria interna efetiva que engloba uma equipe
operacionalmente independente, apropriadamente treinada e
competente.

Principio 3: O Gerente sénior deve ter responsabilidade para
implementar a estrutura de gestdo de risco operacional
aprovada pelo grupo de diretores. A estrutura deve ser
consistentemente implementada através de toda organizagao
bancaria, e todos niveis da equipe devem entender suas
responsabilidades com respeito a gestdo do risco operacional.
Gestor sénior deve também ter responsabilidade por
desenvolver politicas, processos e procedimentos para
gerenciamento do risco operacional em todos os produtos
materiais, atividades, processos e sistemas do banco.

Gerenciamento
de risco:
identificacao,
avaliacao,
monitoramento
e mitigacao/
controle

Principio 4: Os Bancos devem identificar e avaliar o risco
operacional inerente em todos produtos materiais, atividades,
processos e sistemas. Bancos devem também garantir que
antes de novos produtos, atividades, processos e sistemas
serem introduzidos ou empreendidos, o risco operacional
inerente a eles esteja sujeito a adequados procedimentos de
avaliagao.

Principio 5: Os Bancos devem implementar um processo para
monitorar regularmente perfis de risco operacional e exposigdes
materiais a perdas. Deve haver relatério regular de informacgdes
pertinentes ao gestor sénior e ao grupo de diretores que da
apoio a gestao proativa do risco operacional.

Principio 6: Os Bancos devem ter politicas, processos e
procedimentos para controlar e/ou mitigar riscos operacionais
materiais. Bancos devem periodicamente rever suas limitacbes
de riscos e estratégias de controle e devem ajustar seu perfil de
risco operacional adequadamente usando estratégias
apropriadas, a luz de seu apetite ao risco e perfil.

Principio 7: Os Bancos devem ter planos de contingéncia e de
continuidade dos negocios adequados para garantir suas
habilidades para operar em uma base progressiva e limitar
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perdas no evento de interrupgao severa de negdcios.

Papel dos
Supervisores

Principio 8: Os Supervisores bancarios devem requerer que
todos bancos, independentemente de tamanho, tenham uma
estrutura adequada para identificar, avaliar, monitorar e
controlar/mitigar riscos operacionais materiais como parte de
uma abordagem geral de gestéo de risco.

Principio 9: Os Supervisores devem conduzir, diretamente ou
indiretamente, avaliagbes regulares independentes de politicas,
procedimentos e praticas de um banco relacionadas ao risco
operacional. Supervisores devem garantir que existam
mecanismos apropriados adequados que permitam a eles ficar
informados de desenvolvimentos nos bancos.

Papel da
Evidenciacao
(disclosure)

Principio10: Os Bancos devem fazer evidenciagdo publica
suficiente para permitir participantes do mercado avaliar suas
abordagens para gestao do risco operacional.

FONTE: adaptado do SPMSOR do BIS (2003b, p. 4, 5)
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4. Capitulo 4: MODELAGEM DO RISCO OPERACIONAL EM
EMPRESAS FINANCEIRAS

O Desenvolvimento de um modelo em sistemas analiticos, seja quais
forem, & de fundamental importéncia e de grande dificuldade. A partir do modelo
que for arquitetado os resultados derivardo dele, logo, tem-se que estabelecer
quais dados podem ou nao entrar no sistema de analise. No caso deste trabalho
levar-se-a em consideragao, para estruturar a modelagem do Risco Operacional,
a definicdo dada pelo BIS (2004) em que define o risco operacional como “o risco
de perda resultante de pessoas, sistemas e processos internos inadequados ou

deficientes, ou de eventos externos.”

Em geral, de acordo com Marcelo Cruz (2005), os analistas encontram
dificuldades no desenvolvimento da estrutura para classificar as causas, em
sequéncia quantificar os seus efeitos, do risco operacional. Isso ocorre devido
a abstracao, que se deve ter, em um primeiro momento para relacionar as causas
do risco operacional, que derivam de 'processos inadequados' e/ou 'sistemas
deficientes'. Todas as vertentes devem ser analisadas, mesmo porque nem todos
os problemas de sistema causam impacto no L&P (Lucro e Perda) de uma
empresa. Portanto, é necessaria uma classificacdo que leva em consideragao os

pontos que interferem diretamente no L&P, como 'despesas com juros'.

O Projeto da modelagem pode ser feita de dois tipos: por processo ou para
o sistema todo. O maior problema da modelagem baseada por processos € que
ela pode se tornar inviavel (muito trabalhosa) em empresas que possuem
milhares de processos. Assim sendo, uma abordagem mais interessante seria
escolher alguns erros operacionais e aplicar ao processo e ver como ele se
comporta. A partir desta abordagem pode-se separar 0s processos em niveis de
importancia, se um processo afeta de modo agudo monetariamente a empresa,
este processo € tratado logo. Caso ndo, este é deixado para uma etapa posterior

do processo de modelagem.

A profundidade do modelo é outro ponto de decisdo da analise. Deseja
que ele seja como um VaRO (valor de risco Operacional) que somente faz uma
alusdo as perdas causadas pelos processos no L&P ou quer que ele além de
identificar os pontos de perdas ainda tenha uma arvore de decisdes que contenha

as acdes que devem ser tomadas dependendo dos resultados obtidos. E Claro
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que a ultima opcéo € a mais completa como também a mais complicada, porém a

mais eficiente.
4.1 Banco de dados

A Montagem do banco de dados é de fundamental importancia e demanda
que o analista gaste um bom tempo na sua construgao porque € a partir deste
ponto que as perdas serdo selecionadas para se determinar o seu grau de
relevancia no sistema, logo, sao selecionados os dados que realmente devem

fazer parte do Banco de Dados.

Na montagem e analise do banco de dados lidarar-se muito com a
probabilidade e estatistica. Portanto, encontra-se uma breve explancdo sobre os
conceitos basicos da teoria da probabilidade e alguns temas basicos que causam

duvidas na hora de dimensionar o banco de dados no ANEXO A

4.1.1 DiscussoOes basicas

Algumas discussdes iniciais surgem no decorrer da modelagem do

sistema e serio retratadas de forma abreviada.
Classificacao de causas versus efeitos de perdas

Muitos n&o conseguem diferenciar de maneira apropriada a diferenca entre
causas e efeitos nos eventos operacionais. De maneira sucinta, as causas sao as
que dao origem as perdas, e o efeito de perdas € a consequéncia monetaria.
Exemplo é o 'risco de processos' que nada mais € que uma causa € a sua perda
monetaria € o efeito. Quando se tem muitos eventos de perdas torna-se dificil
distinguir as origens das perdas, que podem ser sistémicas e/ou humanas.
Nessas horas € bom nao usar a subjetividade para classificar (combater a

sindrome do ‘achismo’).

Perdas diretas versus perdas indiretas

As perdas diretas sdo aquelas que impactam diretamente os resultados;
exemplo o pagamento de juros a contraparte devido ao atraso na liquidagéo,
pagamento de direitos de um trabalhador que estd de licenca médica. Ja as

perdas indiretas sdo aquelas causadas por outros fatores. No sistema financeiro
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os bancos sao orientados pelo Comité de Basiléia a terem fundos de capital para

tratar dos dois tipos de perdas.

4.1.2 Estruturas béasicas

A estruturagdo base objetiva ser um alicerce inicial para que o modelo

tenha direcionamento eficiente e tenha escopo bem definido.

Questdes como a escolha do modelo de recebimento de dados e troca de
informacgdes, definigho de como as transagbes serdo computadas (em nivel de
transacéo ou por perido de tempo). O armazenamento das informagdes sera feita
em bancos de dados diversificados e/ou em um unico banco central, o formato
que os dados serdo salvos e armazenados. Neste momento muitas duvidas do
tipo de tecnologia e do nivel de abragéncia do modelo estrutural j@ podem ser

discutidas e exauridas.

Modelagem em funcdo do tempo ou em nivel transacional

Ao invés de modelar o banco de dados de risco operacional em funcéo do
tempo (dias ou semanas) recomenda-se fazé-lo em nivel de transagao. Seguindo
dois passos fundamentais: primeiro, a modelagem baseado no processo
estocastico da frequéncia e da severidade ou valor monetario das perdas;
segundo, selecionar e distinguir as causas principais que geram perdas

operacionais e qualificar as perdas eficientemente.

O banco de dados central

O banco de dados serve como um reservatério central que agrupa todas as
informagdes de uma organizagdo. Independentemente de onde se originaram
esses dados e o seu formato. O banco de dados deve ser bem estruturado para
que possa facilmente receber upgrade, ser acessado sem grandes dificuldades e

oferecer informacgdes para as analises da organizagao.

Um banco central organizado é chave para o sucesso do controle do risco

operacional.

Alimentacdo automatica de dados
O desenvolvimento desta operacdo para obter dados automaticamente

através de instalacdes de filtros é de dificil implementacéo e de cara implantacéo,
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por outro lado, pode ser o ponto chave para o sucesso da geréncia do RO. Um
exemplo do grande desafio deste tipo de operagéo é reunir dados de diferentes
lugares (podendo vir de todo o globo) e em diferentes formatos e agrupa-los em
um diretdrio central que trata todas as informagdes. Uma breve explanagédo de
como pode funcionar um filtro € quando uma informagao € gerada no front-office e
passada para o back-office, e o pessoal no back-office comete um erro na hora de
tratar a informacédo enviada a eles, entdo o filtro entra em acdo e separa tal
informacgao modificada erroneamente. Quando entradas anormais sao observadas
o filtro pode soltar uma mensagem que pode ser analisada. Assim os analistas

e/ou funcionarios podem detectar o erro/falha e conserta-la.

Inflag&o, truncamento e censura
Algumas vezes € necessario fazer correcbes em dados dos riscos

operacionais devido ao truncamento de dados, censura e inflagao.

Em casos em que a operagdo se delonga por um tempo prolongado é

recomendado utilizar dados inflacionarios para corrigir dados financeiros.

Quando os dados sao truncados, quer dizer que, eles somem de lugares

onde normalmente deveriam estar.

Ja a censura ocorre quando os dados estdo onde deveriam estar, porém

0s seus valores especificos ndo sdo conhecidos.

4.2 Modelo de dados - Abordagens Quantitativas e Qualitativas

Geralmente, a eficiéncia da mensuracao do risco esta relacionada com a
solidez do modelo e a disponibilidade dos dados que podem ser coletados. A
identificacdo do impacto das perdas operacionais sobre os resultados, neste
apecto, devem ser classificadas para que medidas de gerenciamento possam ser
tomadas com efetividade. Na abordagem do BIS para o risco operacional (como
para os riscos de mercado e crédito) € recomendado que se identifique os fatores
quantitativos e os qualitativos para modelar o banco de dados do RO, os quais

sao descritos como:

e Abordagem Qualitativa: normas para boas praticas operacionais,
normas para controle interno, norma de qualidade para processos e

recursos.
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e Abordagem Quantitativa: relaciona a modelos quantitavos de
frequéncia, severidade e aqui se incluira o VaR (value at risk ou

valor de risco).

4.2.1 Abordagem Quantitativa do RO

Na verdade, os fatores quantitativos sdo aqueles expressados em numeros
sobre as perdas/lucros que serao tratados, neste trabalho, especificamente pela
analise da severidade e frequéncia de um conjunto de eventos e pelo uso da

ferramenta VaR que esta minuciosamente descrito no capitulo 7.

O VaR é uma ferramenta importantissima e amplamente conhecida no
meio atuarial e estatistico, uma vez que sua utilizagdo permite calcular valores
esperados de retorno (perda ou lucro) com um certo grau de confianga, num dado
periodo de tempo, através da analise estatistica de dados coletados. Por sua vez,
VaR operacional conforme Carvalho (2003, p. 479), “[...] é calculado a partir de
uma base de dados obtidos na observagcdo de desempenhos passados ou da
previsdo de desempenhos futuros, das exposi¢cdes e perdas associadas aos

diversos processos ou linhas de negocios.”

4.2.2 Abordagem Qualitativa do RO

Quando esta construindo o padrao de abordagem qualitativa, ndo tem
como deixar de lado o aspecto quantitativo dos dados. Mesmo porque os valores
quantitativos dos resultados darédo as diretrizes para seguir na tentavia de sanar
tais perdas obtidas. No quadro 4.1 apresenta-se algumas praticas qualitativas
para trabalhar com os riscos operacionais. No quadro 4.2 apresenta-se uma
sugestdo de fatores de controle de sistemas que apresentam medidas

quantitativas como dados.

Numa breve explancéo sobre os padrdes qualitativos Marshal (2002, p. 27)

1]

define como sendo “... boas praticas no campo operacional ou especificam
diretrizes gerais para a avaliacdo da qualidade de processo e de controle.” que
segundo ele podem ser subdividos em diretrizes de controle interno, de qualidade

para processos e recursos, e diretrizes setoriais de boas praticas operacionais.
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Quadro 4.1: Dados de Perdas Operacionais

Legal e
civil

Penalidades

responsabilidade

Processo Legal perdido.

Custos legais externos e outros
relacionados, decorrentes de um
evento de risco operacional.

tributarias, de

Perda ou dano a

compliance e legais

Penalidades pagas a
entidade reguladora.

Multas ou o custo direto de quaisquer
outras penalidades, como os custos
associados de revogacao de licengas
— exclui receitas perdidas/passadas.

bens

Negligéncia, acidente,
incéndio, terremoto.

Reducéo do valor dos ativos nao-
financeiros e do patriménio da
empresa.

Restituicao

exclui danos legais que
sdo incluidos nos custos

legais e de
responsabilidade civil.

Cobrancga de juros. Nota:

Pagamentos a terceiros do principal

e/ou dos juros, ou de qualquer outra

forma de compensacéo paga a
clientes ou a terceiros.

Perda de recurso

Impossibilidade de impor
uma cobrancga legal a
uma terceira parte para a
recuperacgao de ativos
devido a um erro
operacional.

Pagamentos feitos a partes que

cometeram um erro e que n&o sejam

recuperados. Inclui perdas originadas

do registro incompleto de uma

garantia colateral e impossibilidade de
impor uma posi¢ao usando ultra vires
(poderes além dos permitidos pelo

estatuto)

Baixa de ativos

Fraude, mercado
avaliado de maneira
errada e/ou risco de

(2005).

crédito

Reducgao direta do valor de ativos
financeiros em resultado de eventos

operacionais.

FONTE: Adpatacdo de Modelagem, avaliagdo e protecdo para risco operacional, Macelo Cruz
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Quadro 4.2: Sugestéo de alguns fatores de controle de ambiente

Downtime do

sistema ar
Lentiddo do '
Sistemas sistema : . )
. Minutos em que um sistema fica lento.
Estabilidade do . ;
Numero de linhas mudadas num
software
() programa.
Funcionarios Numero de funcionarios.
o Experiéncia dos Numero médio de meses de
Pessoas/Organizacéo o A
funcionarios experiéncia.

(..))

Qualidade dos . -
Quociente de transagaoes com erros

Fluxo e integridade dados ~
dos dados sobre o total de transagdes
_ (...)
Sens\lltc))llll:(:sge a0 Tran(sa)(;oes Numero de transagdes
Quociente de Quociente entre processos sob auditoria
Lacunas de controle processos sob de controle e o total de processos.
controle
(...)
Erros de Numero de erros causado por
contraparte contrapartes.
, Numero de Numero de mudangas em
Ambiente externo ~ .
mudangas nas regulamentacgdes pertinentes durante
regulamentacoes um periodo de tempo.

(...)

FONTE: Adpatacdo de Modelagem, avaliagdo e protegao para risco operacional, Macelo Cruz
(2005).

4.2.3 Unidades de Negdcios

Uma vez decidido o modelo de dados que sera utilizado é recomendavel
dividir as areas que tratam de cada risco operacional. Por exemplo, o tipo de
perda ‘legal de responsabilidade civil seria destinado a area juridica da
organizacdo. No entanto tem que considerar a disposicdo da empresa em
contratar profissionais para cuidar de cada conjunto de risco. Analisando uma
empresa nao financeira e partindo da premissa que fazer um controle eficiente
dessas perdas operacionais ndo € um trabalho irrisério sugeri-se uma gama de
profissionais que possuem conhecimentos na area de engenharia de producao,
engenharia de qualidade, engenharia de seguranga do trabalho, engenharia

financeira, estatistica, economia, analise de sistemas aliados com profissionais de
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recursos humanos e direito, para que o modelo possa ser bem empregado e

conduzido pela empresa.

Profissionais demandados para tratar do risco operacional

Para tratar o risco operacional dentro de uma empresa fincanceira existem

diversos profissionais que podem ser contratados: desde de analistas de sistemas

até a advogados.

Abaixo ha uma divisdo basica de alguns profissionais que fariam parte na

identificacdo, avaliacdo, monitoramento e controle/mitigacdo de risco operacional

numa empresa nao financeira:

Engenheiro de produgdo: € o engenheiro que se dedica a gestao
dos processos de producdo e sevigos - busca planejar, otimizar e
implementar agdes no campo dos sistemas, processos, materiais,
pessoas, equipamentos, ambiente, entre outros. A sua funcao é
trabalhar com uma engenharia menos tecnoldgica, porém engloba
um conjunto maior de informag¢des genéricas de varias engenharia,
possibilitando ao profissional planejar e prever os resultados de
acdes que possam vir a ser tomadas. As principais matérias
estudadas por este profissional € a estatistica, administracao,

matematica, ciéncias sociais, fisica.

Engenheiro de qualidade: possui a formagao para fazer o controle
estatistico da qualidade, ou seja, fornece as bases para as
atividades de estabilizacdo de processos e melhoria da capacidade
de processos. Sua formacdo baseia-se fundamentalmente na

estatistica, matematica e fisica.

Engenheiro de seguranga do trabalho: & o profissional responsavel
em manter a seguranca dentro do ambiente de trabalho, tanto para
os trabalhadores quanto para o meio-ambiente e a industria em
geral. Seu escopo de atuagao esta desde da formulacao de politicas
para evitar os acidentes de trabalho no meio industrial, a fiscalizagao
de tais politicas, as inspecdes técnicas e a elaboragcao de laudos

técnicos.
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e Engenheiro financeiro: profissional responsavel pela gestéo-
financeira de organizagdes produtivas (independete de sua area de
atuagao); pela analise/tomada de decisdo econdmico-financeira em
quanto a capacidade industrial, os tipos de produtos ofertados, a
localizagéo, a precificacdo dos produtos, o marketing da empresa, o
custo de produgdo. Este engenheiro também responde pela
aplicacdo de métodos de otimizacdo relacionados a finangas

(portfolios, gestao de riscos, analise de investimentos).

o Economista: é o profissional que busca compreender, modelar e
prever o comportamento dos individuos, instituicdes e os fenémenos

econdmicos.

o Estatistico: é o profissional responsavel por fazer analises de dados
e através da utilizacdo de estudos tedricos de probabilidade estimar
quando e em qual frequéncia e severidade que um determinado
evento pode ocorrer em um espaco de tempo especifico. Podendo

também medir o grau de confianga de sua previsao estatistica.

« Analista de sistema: € o profissional que responde pela manutencao

e otimizacao de processos de Tl (tecnologia da informacéao).

e Gestor de recursos humanos: possui a responsabilidade de
selecionar, direcionar, fiscalizar, controlar as relagdes humanas
dentro de uma organizacdo. Respondem diretamente sobre as
contratagdes de funcionarios, pelo pagamento de salarios, aplicagao
de politicas que envolvam o bem estar dos trabalhadores, entre

outros.

o Gestao de direito: Responsavel pela parte legal e responsabilidade

civil da empresa para com os seus funcionarios e a sociedade.

4.3 Duracéao dos eventos de risco operacional
Em fungao dos diversos fatores que interagem entre si, os eventos de risco
operacional variam bastante no decorrer da sua duragdo. As suas consequéncias
nao tém como ser medidas de imediato, somente depois de um tempo

transpassado. Um exemplo de perda operacional: a empresa X trabalha com
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vendas pela internet e devido a problemas nos servidores sua conexao fica fora
do ar durante 10 horas. A empresa, indubitavelmente, tera prejuizos que podera

levar semanas ou até meses para ser calculado exatamente.

No entanto, nédo é aconselhavel demorar muito tempo para encontrar as
perdas operacionais, para que agdes possam ser tomadas o mais rapido possivel
visando mitigar os prejuizos. Eis que surge o problema da coleta de dados
relacionados as perdas, pois estas podem demorar muito tempo até serem
obtidas. Dai surge outro desafio que é fazer uma estimativa do valor da perda
para o ‘valor presente’, utilizando todas as ferramentas disponiveis que se possue

na area.

4.4 Risco de modelo
Uma atividade presente em empresas nao financeiras € a compra de
insumos, itens de produgdo, equipamentos, alguns titulos de investimentos, entre
outros. Para tanto torna-se necessario a construcido de um ‘modelo entrada/saida’
e o0 entedimento dos dados de entrada para poder estimar os produtos de saida,
isto &, estimar os gastos para que possa precificar o seu produto/servigo
oferecido. De modo que a empresa tenha lucro (que € o objetivo central de uma

empresa centrada no capitalismo).

O ‘modelo entrada/saida’ que € mostrado pela figura 4.1 representa um
risco de modelo para empresas financeiras, mas que pode ser utilizado
plenamente para empresas ndo fincaneiras. Os seus principais problemas

potenciais é definidos por Marcelo Cruz (2005) por:

¢ Precos e Precos
¢ Entradas —» MODELO > * VaRs
Alimentam Geram * Sensibilidade

1 T 1T 1

Sujeitos a erros operacionais

Figura 4.1: Risco do Modelo. FONTE: Adpatacdo de Modelagem, avaliagdo e protegao

para risco operacional, Macelo Cruz (2005).

1. Problemas com as entradas e fornecedores de dados;
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2. Problemas na arquitetura do modelo;

3. Problemas com as saidas/resultados;

Entradas e fornecedores de dados

Nas empresas financeiras as entradas sao alimentadas através de dados
obtidos juntos a agéncias de qualificacdo (como Standard & Poors, Moodys,
Reuters, Bloomberg, entre outras). No entanto elas ndo sdo donas da verdade
absoluta e dependendo da liquidez do produto os precos podem variar bastante
em relagdo ao que as agéncias estimam. Um analista experiente muitas vezes
consegue prever alguns resultados ‘mais adequados’ do que os langados pelas

agéncias.

Estas discrepancias nos pregos resultam em erros no ‘modelo
entrada/saida’. Ainda em termos financeiros, o aprecamento de derivativos, que
sao derivados do tamanho da sua volatilidade e correlagcdo, também resultam em
riscos operacionais. Porque analista mal-intencionados podem mudar os valores

da volatilidade e correlagao de um derivativo para arrecadar mais recursos.

Em empresas nao financeiras, as entradas e fornecedores de dados estao
relacionados aos pregcos de commodities, swaps monetarios, precos de outras
matérias primas que ndo sao fixadas por commodities, precos de outros itens
comprados pela industria, pregos de equipamentos, custos de cada empregado
(dependendo de sua fungdo e seu salario), vendas de titulos pela empresa ou

langamento de agdes, entre outros.

Na obtencdo de dados para um modelo, usando fornecedores externos
como fonte, existe um grande problema em potencial pois ndo se tem a certeza
absoluta da veracidade dos dados. Pode ocorrer que tenham utilizados dados
defasados em relacdo a um certo produto e o usuario do modelo estaria fazendo

O mesmo.

Modelo

A parte de modelagem €& muito importante e com alto grau de
complexidade na gestao de riscos (inclui-se o risco operacional). Nesta etapa do
processo, especialistas do melhor gabarito devem ser utilizados para a
formulacdo do modelo. Qualquer erro nesta parte traz grandes perdas a
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organizagao. Nos capitulos 5, 6 e 7 sera tratado como um modelo de risco
operacional pode ser criado, levando em consideracdo aspectos como: as
severidades das perdas, as frequéncias das perdas e o VaR operacional
envolvido em cada conjunto de eventos e operagdes da organizagdo. No entanto,
nao se preocupe com a metologia de alocacéo de capital e sim para avaliagao de

perdas.

Saidas/Resultados

Qualquer erro operacional ocorrido, seja ele na entrada de dados ou
ocasionado pela abordagem falha do modelo, trara os seus efeitos nos
resultados/saidas obtidos pela empresa. Dependendo do que se obter na saida
deve-se tomar uma agao. Se os resultados forem negativos a empresa tem que
fazer um estudo e ver porque aquela perda esta ocorrendo. Se o resultado for
positivo tem que se estudar se tem como melhorar o processo, se tem como
aumentar o lucro com o aumento da otimizacdo das operagdes internas e
externas.

Enfim, através das saidas obtem-se os dados necessarios para analisar o
modelo e elaborar frentes de acdes que a empresa tem que tomar para aumentar
a eficiéncia da geréncia operacional da organizagcédo. Sua utilizacdo através da
estatistica sera mostrada nos capitulos 5 e 6 que tratam respectivamente das por

perdas originadas pela severidade e frequéncia dos eventos ‘operacionais’.

4.5 Hedging no banco de dados
O hedging no banco de dados do risco operacional trata diretamtente sobre
o0 acompanhamento das perdas que por alguma outra via pode vir a receber

algum prémio ou reembolso, resultando em uma cobertura da perda operacional.

De acordo com Cruz (2005, pag. 34) “no controle, visando a eficiéncia do
hedging, é importante incluir um campo para perdas em transagdes individuais
relatando quanto da perda foi recuperado”. Na tabela 4.1 é exemplificado como

funciona tal processo.
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Tabela 4.1: Exemplo de banco de dados para hedging

Quebra de uma .
L 18 de abril 21 de agosto de $25.000
R$ 25.000 maquina — pgrda de 2009 2009 (...) 2100%
ou dano a ativos
Despesas legais e . .
o 13 de janeiro 28 de margo de $200.000
R$800.000 responsiz\:\/itillldade de 2009 2009 (...) 259
Despesas com
taxas extras de 15 de maio $0
R$34.670 seguro - de 2009 ) () 0%
reembolsaveis

4.6 IAS37 e perdas operacionais esperadas

O tratamento das perdas operacionais esperadas nao € uma tarefa trivial, e
uma ferramenta que pode auxiliar € a IAS37 editada pelo International Accounting
Standards Board, que especifica de maneira lucida o que pode (ou n&o) estar

sujeito a provisdes. As trés especificagbes gerais do IAS37 sao:
¢ Uma provisdo néo deve ser reconhecida para perdas operacionais futuras.

e Uma provisdo deve ser reconhecida para um contrato custoso — um
contrato em que os custos inevitaveis de se cumprir as suas obrigag¢des

excedem os beneficios econdmicos esperados.

¢ Uma provisao para custos de reestruturacao deve ser reconhecida apenas
quando a empresa tiver um plano formal e detalhado para a reestruturacao

e tiver gerado uma expectativa valida nas pessoas afetadas.

Para o IAS37 é obrigatério que apareca uma provisdo no balancete,
somente quando, uma empresa tiver uma divida atual (legal ou construitiva) fruto
de um evento transcorrido. Mudangas na lei ou tecnoldgicas podem ser levadas
em consideracdo quando estas obtiverem um grau altissimo de certeza que

ocorrerao.
4.7 Politica de Risco Operacional

O desenvolvimento de uma politica interna de risco operacional e sua

difusdo entre todos os membros da organizacdo € importantissimo. Sua
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divulgacao sera feita quando definidos os itens que servirdo de dados e terminado
o planejamento da modelagem do banco de dados. As informagdes sobre o risco
operacional devem ser passadas de forma lucidas, para que todos as

compreendam, e deve englobar todos os funcionarios da organizacgéao.

Os topicos abaixo mostram como isso pode ser feito dentro da empresa.

4.7.1 Definicdes e mapeamentos de risco operacional

Os ROs e o0 seu mapeamento devem ser elucidados e demonstrados
minuciosamente como foram obtidos. Os ‘especialistas’ que foram responsaveis
pelo levantamento e as pessoas que foram entrevistadas devem aparecer nos

relatérios.

Muitas vezes quando se vai fazer um levantamento dos dados historicos
das empresas, os dados existentes ndo sao suficientes para arquitetar um
mapeamento de risco operacional decente; e mesmo quando possui um bom
banco de dados um analista experiente ainda tera dificuldades para categorizar

todos os riscos envolvidos.

Por estas e outras questdes a aplicagdo de questionarios a pessoas
envolvidas nos processos e sistemas avaliados € uma ferramenta fundamental
para ajudar no aprimoramento do mapeamento dos riscos operacionais. Para

mais informagdes pesquisar sobre “Ad Hoc” (Survey) ou Técnica Delphi.

Técnica Delphi

A técnica Delphi € um método baseado no principio de que estimativas de
um grupo estruturado € mais preciso do que estimativas derivadas de um grupo
informal ou individuos isolados. Uma das suas ferramentas mais utilizadas sao
questionarios que sao encaminhadas para pessoas especificas preencherem.
Para Linstone & Turoff (1975) ela “... pode ser caracterizada como sendo um
método para estruturar um processo de comunicagdo de grupo para que O
processo seja eficaz em permitir que um grupo de individuos, como um todo,

consiga lidar com um problema complexo”.
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A aplicagdo da técnica Delphi pode ser feita através de dois modelos,

citados no quadro 4.3.

Quadro 4.3: Métodos da técnica Delphi

Os questionarios sédo formulados e

entregues diretamente ao grupo de

Delphi convencional funcionarios, de alguma area, que irdo

responder aos questionarios e entraga-
los a0 monitor responsavel.

Um meio de comunicacgdo interna da
organizagao (intranet) utilizada em
tempo real € usada para se aplicar os
questionarios aos funcionarios. Uma

Delphi em tempo real vantagem do seu uso é que 0s
formularios sao entregues ‘na hora’
enquanto que no convencional os
funcionarios podem demorar a entrega-
los.

Cada empresa aplica os questionarios da forma que achar mais
conveniente, mas vale ressaltar que as idéias sobre o que esta sendo avaliado
tem que ser bem esclarecidas aos funcionarios, para que estes nao distorcam
sobre o que estdo julgando (neste caso sobre o risco operacional). Uma boa
maneira de explanar as duvidas, de todos que responderdo aos questionarios, &

através da realizacao de workshops.
A aplicagao do Delphi segue alguns estagios:

1. Primeiro: deve-se selecionar a maior quantidade possivel de pessoas que

possam colaborar com o assunto tratado.

2. Segundo: elabora-se um relatdrio feedback para o grupo que respondeu ao

questionario.

3. Terceiro: as diferencas encontradas entre o feedback e as respostas
levantadas devem ser avaliadas, alguns analistas consideram essa parte

optativa.

4. Quarto: avaliagao final - todos os dados levantados sdo analisados e os

feedbacks sao enviados para todos que responderam os questionarios.

Compilagdo dos questionarios
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Nao é simples fazer um planejamento de um questionario, existem livros
que podem servir de apoio, mas cada assunto tem a sua particularidade e os

desenvolvedores tem que considera-las na hora de criagéo.

Marcelo Cruz (2005) aponta algumas diretrizes basicas para se

desenvolver um questionario, os quais sao:
1. Decida os objetivos do estudo.

2. Prepare um ‘mapa’ contendo todas as informag¢des que se queira

com a pesquisa.

3. Monte o questionario seguindo algumas técnicas existentes
(considerando as informacgdes requeridas pelo ‘mapa’) para evitar

armadilhas comuns.
4. Defina o tamanho da amostra.

5. Planeje ou adpate métodos e técnicas de pesquisa necessarios e

prepare o trabalho piloto.

O questionario também pode ser usado para outros objetivos. Exemplo,
para fazer uma analise qualquer de alguma area que o seu responsavel queira

levantar dados, porém o trabalho nao entrara mais a fundo sobre este tema.

4.7.2 Topicos de perdas operacionais
As perdas operacionais devem estar juncionadas com as suas respectivas
causas, 0s seus valores devem ser citados. Quando tiver perdas que foram
resultados de varias causas, destrinchar de maneira mais coerente e demonstrar

claramente quanto cada causa provocou de perda.

Estabelecer critérios de perdas e o seu responsavel direto. Um exemplo é

mostrado na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Exemplo de perdas operacionais

<R$4.000 Superior Imediato
< R$15.000 Gerente da Filial
< R$60.000 Diretor da Area

> R$60.001 Diretor do Grupo
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4.7.3 Mensuracao do risco operacional

A mensuracao do risco operacional tem o papel de alertar sobre as perdas
que podem ocorrer, que posteriomente sdo comparadas com os resultados de
perdas operacionais obtidas, para ver se a sua mensuragao estava correta. A
frequéncia e a severidade das perdas sédo os pontes chaves para dimensionar os

resultados e gerar um risco operacional apropriado.

No quadro 4.4 sdo demonstrados alguns importantes itens utilizados para
medir o risco operacional.

Quadro 4.4: Iltens importantes utilizados para medir o risco operacional

Decomposic¢ao do

FSCO Os riscos devem ser identificados em todas as unidades.

Todos os riscos operacionais listados devem ser usados
em todas as unidades de negdcios para medir o nivel de
risco operacional.

Medidas estatisticas devem ser usadas para mensurar a
Medidas baseadas probabilidade de um evento, que gera perda operacional,

Medidas de risco
operacional

em probabilidades ocorra. Sendo o evento comum ou incomum (baixa
frequéncia)
Uma area independente deve analisar os resultados
Ambiente de controle gerados pelas outras unidade e dar um conceito de
‘credibilidade’ aqueles dados e aquela unidade.
Medidas de A sensibilidade a cada variavel do risco operacional deve
sensibilidade ser medida pela empresa.

FONTE: Adpatacdo de Modelagem, avaliagao e protecédo para risco operacional,
Macelo Cruz (2005).
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5. Capitulo 5 — ANALISE DE SEVERIDADE EM EMPRESAS
FINANCEIRAS

Neste capitulo ira se discutir sobre a severidade das perdas ocasionadas
operacionalmente e no proximo capitulo veremos sobre as frequéncias de tais
perdas. Este tratamento segue a politica para o tratamento do VaRO, que como
descrito por Marcelo Cruz é “... gerado através da agregacgao de dois processos: o

de severidade e o de frequéncia de perda”.

Para saber como se dara o padréo das perdas, pega-se os dados do banco
de dados e através da utilizagdo de modelos estatisticos geramos estimativas
probabilisticas. Na figura 5.1 pode-se observar como funciona a descricdo geral
de escolha e ajuste de uma distribuigdo estatistica. Estas técnicas estatisticas
podem ser vistas no Anexo A. Neste apresentamos apenas as distribuicbes mais

utilizadas para o ajustamento de severidade de perdas.

Modelo rejeitado
Banco de l
dados de RO Modelo final
Escolha Estimacao Ajuste Teste
—» de —» de —» do —» —» do —» Modelo aceito
modelo parametros modelo modelo

Figura 5.1: Descri¢cdo geral de escolha e ajusta de uma distribui¢&o estatistica.

5.1 Distribui¢cdes continuas de probabilidade
Como citado no Anexo A as distribuicbes continuas sdo aquelas em que a
variavel aleatoria X dentro de um conjunto de dados pode assumir qualquer valor.
Frequentemente é admitido que as variaveis econdmicas medidas em unidades
monetarias, como riqueza, preco, custo, taxas, rendas sao continuas.
Partindo destes pressupostos elucidaremos no Anexo B sobre algumas
distribuicbes continuas populares mais utizadas em modelos de ajuste das

distribuicoes de severidade em RO, as quais sao:

Distribuicdo Exponencial,
Distribuicdo de Pareto;

Distribuicdo de Rayleigh;

e e

Distribuicdo de Cauchy-Lorentz;
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Distribuicdo de Weibull,
Distribuicdo Beta;
Distribuicdo Gamma,;

Distribuicdo Log-normal,

© ©o N o O

Distribuicdo normal inversa (de Wald).

5.2 Peso da Cauda
O peso da cauda é importante para a analise dos dados em torno da

média, para saber se os dados fogem muito do valor da esperanca.

Em termos gerais a cauda oferece uma estimativa de qudo ampla € a sua
destincdo de valores dentro da distribuicdo. Quanto maior a sua cauda mais
valores a variavel pode assumir. Por outro lado, quando se amplia muito o peso
da cauda tem-se um problema em relagado a dar o seu ‘real valor a distribuicao’
porque os eventos extremos podem ser tratados pela distribuicdo, mas ao mesmo
tempo eles tendem a desconfigurar a forma ordinaria da distribuigdo, ou seja,
muitos eventos extremos nao sao faceis de prever quando podem vir a ocorrer e,
ao mesmo tempo, tem-se que levar em consideracdo que quando tais eventos

ocorrem os seus danos podem ser muito grandes e perceptiveis.

Logo, cria-se um impasse de como tratar o real peso da cauda, de como
tratar os eventos extremos. Para tratar o peso das caudas deve-se usar analistas
experientes que podem através de pesquisas dentro do banco de dados que
possuem e entre outros documentos confiaveis fazer o melhor levantamento

possivel e entdo mensurar o melhor peso de cauda.

5.3 Testes de qualidade

O teste de qualidade serve para verificar qual o método de distribuicdo ou a
distribuicdo é o, mais adequado, para modelar um conjunto de eventos. Como
existe diversos tipos de distribuicdes o seu uso se torna necessario. Nesta secgao
sera apresentada alguns testes para que permite fazer esta analise: os testes de

formalidade e graficos.

Os testes de formalidade sdo testes que analisam algumas suposi¢des
iniciais pré-estabelecidas, como a escolha de uma funcéo de distribuicao para os
dados amostrados fazendo comparagbes entre o que € realmente obtido
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empiricamente e 0 que é obtido pela modelagem da distribuicdo escolhida. Nos
testes graficos (exemplo o QQ-Plots) é feita a mesma analise s6 que atraves da
plotagem dos dados nos graficos, analisando a distancia entre os dados obtidos

na realidade e os gerados pelo modelo.

5.3.1 Testes formais
Teste Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) analisa a distancia entre os dados
obtidos empiricamente e os ajustados. Para tal utiliza-se os dados da fungao de
distribuicdo acumulada para estimar a distancia, como € expressado pela funcao

abaixo:
Dn = max|F(x) — Fn(x)]|
onde,

Dn é a maxima distancia entre F(x) e Fn(x) para os possiveis valores de

F(x)representa a CDF dos valores assumidos da distribuicdo proposta.

Fn(x)representa a CDF dos valores assumidos da distribuicdo empirica.

Considerando (x; + x, + -+ + x,,) observacbes aleatorias ordenadas de

forma crescente da variavel aleatoria continua X. Fn(x)possui a seguinte férmula:

_1len _ ' _(Lx €A
Fn(x) = n j=1 (=, x]}(X;) onde ], = {0; caso contrario
ou

0;x < xq
k
Fn(x) = —5 SeXy SXS Xpyq

1,sex > x,

O problema do teste de Kolmogorov-Smirnov é que ele analisa a distancia
maxima existente entre as CDFs e nao leva em consideracdo a CDF ajustada ao
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todo. Outro problema deste teste € em relagao a sua falta de poténcia, ela tende a

ser tolerante no ajuste de dados, especialmente para pequenas amostras.

Tabela 5.1: Dados dos valores criticos e niveis de significancia do teste KS

FONTE: Adpatado de http://www.portalaction.com.br/content/62-teste-de-kolmogorov-smirnov

Teste Anderson-Darling

Neste teste de Anderson-Darling (AD), proposto entre os anos de 1952 e
1954, é feito uma abordagem mais profunda que o teste de Kolmogorov-Smirnov.

Também faz alusdo a CDF continua.

A sua estatistica calculada é:

2 _ o (T JEG)-Frx)|
A =0 ooy F )

onde,

n € o numero de dados;

F (x)representa a CDF dos valores assumidos da distribuicdo proposta;
Fn(x)representa a CDF dos valores assumidos da distribuicao empirica.
Fn(x)é definida como:

0;x < xq
k

Fn(x) = ~5 SeXy SXS Xy
1,sex > x,
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A poténcia do teste Anderson-Darling € melhor do que o teste de

Kolmogorov-Smirnov, devida a tais caracteristicas:

1. Os dados das distancias verticais sdo integrados em relagao a
todos os valores de x, assim utiliza-se mais todos os valores
disponiveis.

2. A parte da fungao equilibra a variancia aumentada das

"

F(x)(1-F(x))
distancias verticais com a distribuigao.

3. A PDF ajustada pondera o valor observado através da

probabilidade de se gerar um valor para x.

Tabela 5.2: Dados dos valores de escala e niveis de significAncia do teste AD

0,20

1+ N 0,757 0,05
0,30

1+ N 1,321 0,01

FONTE: Adpatagdo de Modelagem, avaliagdo e protegao para risco operacional, Macelo Cruz
(2005).

Teste Cramer-Von Mises

O Critério de Cramer-Von Mises (CV) € uma estatistica baseada na
estimacéo da distancia minima, ou seja, uma medida do desvio quadrado médio

da distancia entre os dados e o modelo.

Sua estatistica é calculada por:

W2 = ZIF(x) - Fn(x)?

Tabela 5.3: Dados dos valores de escala e niveis de significancia do teste CV

0,20
+W 0,124 0,174
0,16
1 +W 1,222 0,338

FONTE: Adpatagdo de Modelagem, avaliagdo e protegdo para risco operacional, Macelo Cruz
(2005).
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Teste de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk, introduzidas por Samuel Shapiro e Martin Wilk em

1965, tem como base a estatistica W. Seu calculo é definido como:

bZ
b
> y-np
j=1

onde x; representa os valores da amostra ordenados (x; € o menor).

W =

Quando o W possui valores pequenos evidéncia que os dados s&o normais.

A constante b é calculada pela formula:
n/2

b= z 1an—j+1 X (Xp—j+1 — X;)
]:

As constantes a; sdo geradas pelas médias, variancias e covariancias

através de uma amostra de tamanho n de uma distribuicdo normal.

Tabela 5.4: Valores do teste de Shapiro-Wilk

FONTE: Adpatado de
http://docentes.esa.ipch.pt/estatistica/apontamentos/Testes Ajustamento.pdf
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5.3.2 Testes graficos

QQ-Plots

Através da plotagem estatistica pode se verificar se um teste esta
adequado para modelar algum conjunto de eventos. Sua utilizagdo € popular e

muito ilustrativa de como se comporta a CDF ajustada e a empirica.

Um exemplo de QQ-plots € mostrado abaixo, numa representagcdo de

chuvas numa regiéo.

3 T T T T

1k ® ................................. ...........

—23 -1 0 1 2 3

Figura 5.2: Exemplo do teste QQ-Plots.
FONTE: Blom, G. (1958),
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6. CAPITULO 6 — ANALISE DE FREQUENCIA EM EMPRESAS
FINANCEIRAS

Na distribuicdo de frequéncia os dados costumam ser dividos em classes.
Alguns estatisticos julgam adequados usar de 5 a 20 classes, outros como Hoel
(1978) acham adequado de 10 a 20. O numero de classes é importante pois
dependendo do numero de classes informagdes importantes sao ‘escondidas’, por
essa razao nao se acha adequado usar poucas classes; na antemao, esta o maior

trabalho em dividar os dados em varias classes.

As distribuicbes de frequéncia podem ser divididas em dois grupos de
estudos por composigao: a simples e composta. As fungdes simples sdo aquelas
formada por s6 uma distribuicdo, a composta é formada pela jungcdo entre duas

distribuicoes.

Outro tipo de classificagdo que podemos fazer, de acordo com Marcelo
Cruz (2005), é divida em trés frentes: ordinarias, truncamento no zero e
modificagdo no zero. As ordinarias séo distribui¢cdes tipicas: Poisson, geométrica,
binomial. As distribuicbes de truncamento no zero sdo aquelas que ndo podem ter
o valor zero. Na relagao do risco operacional elas ndo possuem muita utilidade, ja
que para serem ‘validas’ temos que usar uma distribuicdo em que o valor zero é
imposivel. A distribuicdo com modificagdo no zero é gerada através de uma
distribuicdo truncada, em que se escolhe uma probabilidade arbitraria para o valor

zero e o restante é calculado baseado nesta probabilidade.

6.1 Distribui¢cdes de Probabilidades discretas

As distribuicdos que tratam sobre a analise da frequéncia sao as
distribuicbes de probabilidade discretas. Como descrito no ANEXO A tais
distribuicbes fazem analises estatisticas de uma variavel aleatéria discreta X que

pode assumir um numero finito de diferentes valores dentro de um intervalo finito.

Suas distribuicdes mais populares e mais utilizadas para o risco

operacional serao descritas neste trabalho no Anexo C, as quais séo:

1.  Distribuigdo binomial;
2. Distribuigdo binomial negativa;

3. Distribuicao de Poisson;
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4. Distribuigdo geométrica;
5.  Distribuigdo hipergeométrica;

6. Distribuicdo Polya-Aeplli.

6.2 Teste de qualidade
O teste de qualidade para frequéncia, assim como para o teste de
qualidade para severidade, serve para verificar qual o método de distribuicdo € o

mais adequado para modelar uma conjunto de eventos.

Seu uso se torna muito adequado porque permite comparar o que € obtido
empiricamente com o que previsto por uma distribuicdo tedrica; e como existem
varias distribuicdoes de frequéncia, pode-se selecionar qual melhor descreve a

realidade.

6.2.1 Teste Qui-quadrado

O teste Qui-quadradro € um um teste de qualidade que compara a
distribuicao de frequéncia tedrica com a distribuicido de frequéncia empirica e faz
uma analise numerica se tais distribuigcdes estao alinhadas, isto €, se uma € bem

descrita pela outra.

Sua férmula estatistica pode ser dada por:

Q:Zn (nk—E)?
k=0 Ex

Quando o valor de Q supera o (X4,)* a hipotese “nula” é descartada. O
termo d é os graus de liberdade, definido como d=k—r—1. Onde k é a

amostra e r € o numero de parametros.

6.3 Analise de frequéncia de eventos extremos

Os eventos extremos sdo aqueles que se destoam da média, ou seja, séo
aqueles eventos que ocorrem poucas vezes e é dificil de estimar quando podem
acontecer. Dentro do estudo de riscos operacionais o seu tratamento é
importantissimo para que se possa construir um eficiente modelo de RO e

consequentemente uma melhor analise do VaR operacional, mesmo porque tem-
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se que tratar a quantidade de vezes que um certo evento, que acarreta uma

consideravel perda, possa ocorrer.

No entanto, como ja se citou, encontrar banco de dados e informagdes
confiaveis sobre a ocorréncia de eventos extremos nao é simples. Devido a isso,
€ comum utilizar na estatistica o conceito de “analise de frequéncia regional” para

tratar sobre as frequéncia extremas.

A abordagem principal sobre a “analise de frequéncia regional” se da
“trocando espaco por tempo”, como destacado por Hosking & Wallis apud Marcelo
Cruz (2005). Ocorrendo que dados de diversos locais sao coletados para estimar
eventos em um determinado local. No caso de risco operacional dados amostrais
de areas correlacionadas podem ser utilizadas, ou de outras empresas do ramo.
Relembrando que n&o se recomenda utilizar dados que nao sejam confiaveis e
nem que nao sejam do seu proprio banco de dados, no entanto, quando n&o
pode-se ter tais informacdes pode-se fazer o uso de informagdes externas, mas
sempre considerando que tais informag¢des ndo sdo as mais adequadas e que os
dados gerados serdo uma aproximacgao grossa do que pode ser obtido. Uma dica
€ que quando for pegar informacgdes externas de empresas busque ao maximo
tomar informagdes de empresas parecidas com a que esta sendo analisada, além
de fazer uma busca nos dados utilizados para excluir informacdes esdruxulas e

grosseiras.
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7. Capitulo 7 - VALOR DO RISCO OPERACIONAL EM
EMPRESAS FINANCEIRAS

De acordo com Jorion (1997, pag. 18) o VaR “sintetiza a maior (ou pior)
perda esperada dentro de determinado periodo de tempo e intervalo de
confianga”. Sua utilizagdo surgiu no Mercado Financeiro para analisar
primeiramente os riscos de mercado em que os ativos (como agdes, moedas
estrangeiras, commodities) estavam expostos. Desta maneira os investidores
podiam fazer aplicagdes e saber quais as probabilidades de ter um determinado
retorno em um dado periodo de tempo e o grau de confianga em que estavam
submetidos. Posteriormente, o seu uso foi expandido para o risco de crédito e
hoje é aplicado em muitas, se ndo em todas, areas de geréncias de riscos, como

a do risco operacional.

No entanto o VaRO e o VaRM (valor de risco de mercado) possuem
algumas diferengcas marcantes. A primeira esta relacionada ao fato de que a
aplicacao da EVT (ou outras distribuicdes com cauda grossa que sao utilizados
para mensurar o VaRO) nos faz relaxar a hipdtese gaussiana em que se baseiam
os modelos de VaRM, ou seja, os processos estocasticos utilizados na
mensuracdo do risco operacional ndo podem ser explicados pela distribuicdo
normal. A segunda diferenca, € que o modelo de VaRO leva em consideracao a
'frequéncia de eventos' sendo que suas perdas seguem processos estocasticos
discretos, ja o VaRM se diferencia porque nao leva tal ‘frequéncia de eventos' em
consideragdo e o0 seu processo para precificacdo dos ativos segue o modelo

estocastico continuo.

As diferencas existentes entre os VaR de mercado e VaR operacional,
existem e sao perceptiveis. Em termos probabilisticos a precificagao dos ativos de
mercado seguirdo uma cotacdo continua (desde de que o mercado continue
aberto), logo sua precificagdo seguira de acordo com o processo estocastico
chamado movimento browniano. Em outra mao, o VaRO tem o seu processo
estocastico baseado em um padrao discreto de dados e que sdo baseados em
processos de Poisson, processos mistos de Poisson, processo de Cox etc. (Cruz
— 2005, pag. 125).
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7.1 Modelos de Risco Agregados

Nesta segédo veremos como a ciéncia atuarial pode ajudar na modelagem e

analise do risco operacional.

A ciéncia atuarial € uma disciplina que aplica matematica e estatistica para
avaliar o risco em seguros e em finangas. Ela possui dois modelos de risco
basicos para avaliar as perdas totais em um periodo de tempo: o modelo

individual e o coletivo.

Eles podem ser adaptado para o risco operacional como é mostrado
detalhadamente por Klugman et al. (1997), que aqui sera resumido. Como o risco

de modelo individual que pode ser expressado pela equacao abaixo:

Xx N=012,. ..

.....

S é a soma aleatdria de N perdas operacionais individuais (X1 X,  Xy).
Este modelo, de acordo com Cruz (2005), pode ser usado no RO em termos de

um numero fixo de um tipo especifico de perda.

O modelo de risco coletivo considera que as perdas sao variaveis
aleatdrias e que a frequéncia das perdas € vista de forma separada da magnitude

das perdas. Ele sera melhor discutido no préximo tépico.

7.2 Modelo de Risco Coletivo

No modelo de analise do risco operacional, calculamos em separado a
frequéncia e a severidade das perdas, o que € importante, pois permite que a
manipulagédo dos dados seja facilitada e depois pode-se agrupar os dados para

gerar a perda total.

A equacdo das perdas agregadas decorridas no tempo t € dada pela

equacao:

X =%} U
A sua fungao de distribuigao:

Fy () = Pr(X(t) < x) = Pr (zﬁ"z(? U; < x)

U representa as perdas individuais operacionais. Derivando a equacao de
funcao de distribuicdo encontra-se a equacao:
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Fyy () = Pr(X(t) < x) = Pr (Zfi=01 P (OFy (%))

porém essa derivagao € impossivel na maioria das situagoes.

O termo Fy,**

refere-se a k-ésima convolugado de F; consigo préprio, ou
seja Fy; ™ (x) =Pr (U, + ..+ U, <x), a fungdo de distribuicdo da soma de k
variaveis aleatérias independentes com a mesma distribuicdo que U. A férmula
acima dificilmente podera ser resolvida de maneira analitica. Deve-se contar com

aproximagoes, expansodes, recorréncias ou algoritmos numericos.

No caso em que os eventos de perdas operacionais ocorrerem em grande
quantidade, considerar-se-a que o efeito do limite central sera dominante e sua

aproximacéao de larga escala pode ser:

. x—EX(t)
Fyw () = @ (,/Var X(t))
onde @(x) caracteriza distribuicdo normal padrdo. Porém ja se provou que essa

aproximagao geralmente nao resulta em um valor adequado.

Para agregar as funcdes de frequéncia e severidade ndo se encontra um
modelo exato. Por isso varios métodos sao aplicados. Métodos feito por planilhas
eletrdbnicas ou por utilizacdo de Transformadas rapidas de Fourier as

distribui¢cdes, entre outras.

No entanto, cada uma tem sua particularidade. Como no caso em que se
estd analisando um distribuigdo em que a frequéncia possui um grande tamanho,
se utilizarmos planilhas eletrbnicas em computadores simples, o0s seus
respectivos calculos pode levar dias para serem analisados. Neste caso se indica
utilizar computadores que possuem grande capacidade de operagdes, no entanto,
ele sdo bem mais caros que os computadores normais. Logo torna-se necessario
fazer um estudo se realmente é compensatério ou ndo adquirir este ou aquele

computador.

7.3 Analise de coeréncia de um risco medido

Como saber se um risco esta sendo medido de forma coerente, ndo é uma

matéria simples, porém alguns estudiosos vem tentando decifrar tal enigma. Um
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dos autores mais conhecidos nesta busca e que utilizaremos de seus conceitos

para tratar a “coeréncia” na medida dos riscos € Artzner.

Artzner (1999) desenvolveu um conjunto de normas para medir quando um
risco pode ser considerado, ou n&o, coerente. Para tanto ele pegou uma medida
de risco coerente ([J) e atribui a esse um numero [1(1X) para cada posi¢ao futura
com valor futuro liquido X. Levando em consideragao que tais posi¢coes futuras
obedecesse a seguinte estrutura: dados os riscos X e Y (independentes entre si
ou ndo), além do numero n e t (este ultimo tendo que ser positivo). Eles deveriam

satisfazer as propriedades do short-fall listadas no quadro 7.1:

Quadro 7.1: Propriedade do short-fall

Sub-actividade,p(X,Y) < p(x) + p(y) Tenta garantir que a medida do risco
dentro da instituicdo seja controlada,
assim sendo, quando a soma dos
riscos € medida juntas ela deve ser
menor ou igual a soma individuais dos
riscos.

Homogeneidade, p(tX) < tp(X) Tenta garantir que, caso aumenta-se
a posicao, ainda assim a medida de
risco € saudavel.

Condicao livre de risco, p(X,rn) =|Tenta garantir que quando é&
p(X)—n adicionado dentro da medida de de
risco uma certa quantidade n,
investida a uma taxa livre de risco r. O
seu valor sera igual a medida de risco
menos o capital investido n.

Monotonicidade, p(X) = p(X) —n Tenta garantir que a medida de risco
€ maior ou igual a uma medidade de
risco menos a quantidade n
investida.

7.4 Andlise de resultados obtidos aplicado ao VaR Operacional

A Andlise de resultados obtidos (muito conhecido por backtesting) tem
como missao comparar os resultados obtidos na realidade e as previsdes obtidas

pelo VaR, no nosso caso o VaR Operacional.

Caso as comparacbes entre a realidade e a previsdao estiverem

consideravelmente condizentes, o modelo sera caracterizado como valido, caso
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nao, o modelo ndo sera validado e um estudo devera ser demandado para tentar
encontrar quais os pontos em que o modelo foi falho, como este pode ser
reparado, se o0 modelo deve ser totalmente descartado e recriado outro totalmente
novo. Enfim, através do backtesting observara o sucesso ou ndo do modelo que

esta sendo utilizado.

Assim € percebivel o tanto que esta parte do projeto é importante, pois a
partir dela se define o andamento total da modelagem do sistema. E para ajudar
nesta fase um conjunto de testes estatisticos, pode verificar a probabilidade deste
sistema ou aquele sistema ser apropriado ou ndo. Descreve-se no quadro 7.2

quatro tipos de testes especificados por Marcelo Cruz (2005 — pag. 130).

Quadro 7.2: Teste estatistico para o modelo de VarO

O cluster das |“Possivelmente podera indicar que ou o modelo de risco
violacbes nao foi capaz de proteger contra perdas inesperadas ou
que uma sequéncia de violagbes pode ser explicada por
um unico evento.”

A Frequénciadas |“Isso deve ser testado estatisticamente para ver se elas
violacbes estao dentro de limites aceitaveis.”

O tamanho das “E muito importante visualizar o tamanho do erro do
violacbes modelo quando ocorrer um violagao.”

O tamanho da “‘Apesar de ser escolhido pelo analista, o equilibrio entre

superlocacao/subal |risco/capital deve ser compreendido e justificado com
ocacdao de capital cuidado... O tamanho do erro importa.”

Nesta utilizacdo dos testes estatisticos citados no quadro 7.2 para analisar
o backtesting. Um bom banco de dados, de alguns anos (dependendo do periodo
de seguranca que o analista modelador queira ter) € recomendavel. Suponha que
queiramos obter a probabilidade de um evento que aconteceu a 15 anos ocorrer
novamente, seria no minimo interessante ele pegar os dados dos ultimos 15 anos,

se possivel pegar dados anteriores a este também.

7.4.1 Arquitetura, analise basica e estatistica do backtesting
A figura 7.1 descreve brevemente como € a arquitetura de um backtesting.

Onde observamos que via de regra o modelo de VarO passa pela analise basica.
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Nesta etapa um resumo do backtest € produzido para que os desenvolvedores e

analistas possam identificar se 0 modelo é adequado ou n&o.

Na segunda etapa o modelo passa pela analise estatistica que, via de
regra, faz uma verificagédo junto a todos os eventos incluindo o cluster de eventos
extremos (que sera detalhado mais a frente). No final da etapa os analistas e

desenvolvedores julgam novamente se o0 modelo € aceitavel ou nio.

Se nao aceito volta novamente para se construir um novo modelo de
VaRO, se for aceito entdo é gerado um relatério final do modelo em relagao aos

dados do backtesting.

l

Modelo de VaRO
Relatorios
SIM SIM —

— Analise basica —» —» Analise estatistica —» —

Figura 7.1: Arquitetura de Backtesting

NAO NAO

Analise basica

Nesta parte um resumo do backtest € gerado para que os analistas vejam
se 0 modelo necessita de modificacdes. Nesta fase do desenvolvimento nao é
raro que seja necessario despender horas realizando calculos, principalmente

quando a frequéncia de alguns parametros forem elevadas.

Um pré-relatorio ja € gerado para demonstrar as diferengas entre os
valores estipulados e os obtidos. Cada pré-relatério pode colocar as informacdes
que se achar necessarias para que os analistas tenham os dados necessarios

para fazer uma boa critica sobre o modelo.

Elabora-se pré-relatérios com dados em tabelas, em gréaficos e utilizando
ferramentas como o Indicador Binario que € utilizado para fins de identificagcao de

cluster.
Anélise estatistica

Na analise estatistica focalizaremos nos cluster de eventos extremos,
porque eles influenciam no grau de confiabilidade do modelo, ja que os outros

eventos ja sdo bem mapeados pela distribuicéo.
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Esses cluster influenciam o VaRO, devido as distribuicbes de valores

extremos nas caudas da distribugdo, que modificam estimativas do processo.

Podendo influenciar drasticamente ou n&o, dependendo da quantidade de

eventos extremos quantificados.

O Indicador Binario(0,1) neste caso € uma boa opg¢ao para desenhar a

diferenca existente entre os valores reais obtidos e os mensurados pelo modelo.

Ele funciona do seguinte modo: quando o dado obtido estiver proximos do dado

estimado a classificacado sera '1', caso contrario sua classificacdo sera '0". Isto se

torna muito importante para examinar os erros do modelo, para estudar se alguns

erros sdo interdependentes, caso sejam essa relagao € pequena ou grande.

Existem alguns modelos para o indice de extremos (cluster). No quadro 7.3

sao especificados dois métodos: o tamanho médio do Cluster e blocos.

Quadro 7.3: Métodos do tamanho do cluster

Tamanho
Médio do
Cluster

Tendo os dados d, d, .. d,, fagamos d;1),di2),0..,d1(n) Que se
notem os excessos além de um determinado limite u. Pegue r
numero positivo (denominado de extensao da rodada), logo em
seguida definir os cluster de tempos de excesso i(j). Dois cluster
serao separados quando uma rodada de pelo menos r
observagdes consecutivas di estiverem abaixo do limite u. O
tamanho médio do cluster (Tmc), com relagdo a u e a extenséo
darodadar, é:

k
n(u,r)

Tmc(u,r) =

O indide do extremos (IE) de (u,r) é:

1
[E(w,r) = Tmc(u,r)

onde K = nimero de excessos;

n(u,r) = numero de cluster acima do limite;

u = 0 mesmo limite escolhido para estimag¢ao do modelo;

r € de escolha do analista (recomenda-se comegar por '10')

Bloco

Pelo método de blocos o cluster pode ser estimado de acordo

com a féormula:
K

IE = -
N

onde IE é o indice do extremos, K € o niumero de blocos com
um ou mais excessos € N é o numero de excessos
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Quando se encontra este indice de extremos se pode aplica-lo para
'‘consertar' o grau de confiabilidade do modelo, uma vez que ele permite modificar
uma previsao mal feita existente devido ao problema de dependéncia. Sua
férmula basica de 'conserto' é:

p% = (p%)®
sendo o termo #[][Jo indice de extremos el] alJ[Jo intervalo de confianga inicial.

Cita-se no quadro 7.4 dois testes que se encaixam bem nesta sec¢ao, pois
podem ser usados para ajudar na analise do método através da teoria estatistica,

sdo eles:

Quadro 7.4: Testes suplementares que ajudam na andlise do modelo VaRO

Kupiec |Trabalha apenas com frequéncia das exceg¢des e possui um baixo
poder. Usado para indicar se um método € bom ou ruim.

Teste Q |Este teste compara a funcao de distribuicdo uniforme com a fungao de
distribuicdo de probabilidade da previsdo e assim encontrar o ajuste
das previsdes ao impacto real.

Saber onde os erros ocorrem € importantissimo para a gestdo do risco
operacional. Muitas vezes, o lado dos custos (0s riscos operacionais envolvidos) é

ignorado.

A analise do VaRO aplicada por um bom modelo pode ser muito util para
calcular as perdas potenciais que a instituicdo pode vir a sofrer. Através dos
dados do VaRO pode-se estabelecer politicas de combate e controle das perdas

ocorridas pelas operagcdes da empresa.

Saber dimensionar o quao freqliente uma certa operacdo errada pode
acontecer em um determinado tempo e o quédo grande € a sua magnitude de
perda é importantissimo. No entanto, de nada sera valido tais analises se a busca
para resolver, ou ao menos tentar mitigar ao maximo, as causas de suas

respectivas perdas nao forem tratadas.
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8. CAPITULO 8 — CONCLUSOES E RECOMENDACOES FINAIS

O termo risco operacional sem duvidas esta presente no dia-a-dia de um
banco, ja em empresas néo financeiras ela também esta presente, no entanto,

nao possui a mesma forga.

Estudando a importancia do risco operacional nas empresas financeiras
levantamos a idéia de trata-lo dentro das empresas nao financeiras com a mesma
seriedade, porém com algumas diferencas marcantes como: nas empresas
financeiras se faz necessario ter um fundo para tratar o RO, ja nas nao financeiras
isto ndo se faria necessario porque nao queremos diminuir o seu grau de

alavancagem.

O estudo do risco operacional dentro das empresas nao financeiras tem os
seguintes objetivos: identificar as suas causas e 0s seus provaveis efeitos;
construir politicas que poderiam ser aplicadas na empresa para se diminuir os
seus riscos operacionais; aplicar métodos estatisticos para mensurar que um
determinado evento possa vir a ocorrer e a sua eventual perda; e mais alguns

outros pontos de menor relevancia que serdo solucionados.

8.1 Identificacdo dos riscos operacionais

O ponto de partida para se tratar o risco operacional é a identificagao das
origens das perdas, que podem ser sistémicas e/ou humanas. Para tanto faz-se
necessario analista(s) com expertise para que as causas sejam corretamente
catalogadas, e este(s) profissional(ais) deve(m) evitar ao maximo o uso da

subjetividade no momento em que estiver fazendo as classificacdo dos riscos.

Em uma analise geral, estudando os riscos existentes nas empresas
financeiras e comparando com a realidade das empresas nao financeiras,
classificamos alguns riscos que as companhias nao financeiras estao sujeitas, os

quais colocamos na quadro 8.1.

Embora em todos os itens — do quadro 8.1 - exista alteracbes conceituais
devido a especificidade das instituicdes consideradas, as mudangas e sugestoes

mais significativas propostas estdo em ‘Clientes e fornecedores, produtos e
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praticas de negdcio (Seguranga e Confianga) e ‘Execugao, entre a gestdo de
processos’.

Quadro 8.1: Identificacdo de riscos operacionais para empresas nao financeiras

Fraudes Internas Omissao intencional de posi¢des, roubo de empregados.

Roubo, falsificacdo, dano decorrente de fraude por

Fraudes Externas
computador.

Praticas
empregaticias e
seguranga no
ambiente de trabalho

Reclamacgdes trabalhistas, questdes de saude laboral e
regras de segurancga, atividades de trabalho organizadas,
reclamacgdes por discriminagao, e obrigagdes gerais.

Clientes e
fornecedores, , , , - , . .
produtos e praticas Uso indevido de informagao confidencial de cliente e
de negdcio fornecedores, lavagem de dinheiro, e venda de produtos

nao autorizados.
(Seguranca e

Confiancga)

, . Terrorismo, vandalismo, terremotos, incéndios e
Danos a ativos fisicos

enchentes.
Interrupgéo dos Falhas de equipamentos, falhas de hardware e de
negocios e falhas de | software, problemas de telecomunicagdes, interrupgao no
sistemas fornecimento de energia.

Execucao, entrega e | Erros na entrada de dados e suprimentos, documentagao
gestao de processos legal incompleta, disputas com clientes e fornecedores

FONTE: adaptado do SPMSOR para empresas nao financeiras.

Em ‘Cliente e fornecedores, produtos e praticas de negécio (Seguranga e
Confianga)’ a questao primordial deste topico € a seguranga das informagdes de
clientes e fornecedores traduzidas no bom relacionamento entre as empresas e
outras instituicbes. Relacionamento este, baseado, principalmente, na ética e
confianga. Portanto, o controle destas acdes deve ser feito de forma periddica e
mensuravel.

Da mesma maneira para o item ‘Execugao, entrega e gestdo de processos’

deve-se, sempre, estar atento para o controle e mensuracdo dos processos

estatisticos. Para que haja modos de estabelecer politicas e medidas visando

prever e combater certos eventos que acarretam perdas para a empresa.
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8.2 Obtencéao e tratamento de dados

O primeiro passo a se tomar para classificar € enumerar 0s riscos
operacionais existentes em uma empresa ¢é fazer o estudo dos dados obtidos, os

quais podem ter origem de:

e banco(s) de dados da empresa;
e questionarios preenchidos por funcionarios (Técnica Delphi)/entrevistas
com profissionais experientes das areas analisadas da companhia;

o fontes externas em geral (no entanto, € a menos confiavel).

Os dados existentes no banco(s) de dados, junto com os questionarios
preenchidos por funcionarios e as entrevistas com profissionais experientes da
empresa sdao os que melhor preenchem os requisitos para que os especialistas
possam identificar os riscos e as suas causas e, posteriormente, fazer a

modelagem do risco operacional.

Na obtencao de dados para um modelo, usar fornecedores externos como
fonte de dados pode trazer prejuizo para a modelagem porque alguns dados
podem n&o ser verossimeis com a realidade da empresa, ou simplesmente nao
estdo de acordo com os dados reais do mercado. Alguns dados podem estar
defasados em relagéo a um certo produto. As causas que originam as perdas em
algumas empresas podem ser totalmente diferentes das encontradas na empresa
que estd sendo analisada. Enfim, usar dados externos ndo € o0 mais
recomendavel e sua utilizagdo pode ser valida se ndo existir dados internos para
serem analisados e se o0s especialistas presumirem que os dados externos
obtidos possuem uma consideravel semelhanga com o processo analisado.

Na hora de elaborar os questionarios recomenda-se utilizar a Técnica
Delphi para a sua elaboragao, vale lembrar que o método Delphi € um método
muito mais profundo do que a pura e simples elaboragdo de um questionaio: as
idéias sobre o0 que esta sendo pesquisado tem que ser bem explicadas para os
entrevistados. Durante a elaboracdo do questionario ndo é simples elaborar as
perguntas sobre o que vai ser pesquisado, existem livros e artigos que podem
auxiliar na elaboracdo do questionario, porém cada pesquisa tem a sua
peculiaridade que os elaboradores dos questionarios tem que levar em

consideragao.
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Banco de dados:

Em relacdo ao banco de dados da empresa ele pode ser dividido em varios
bancos de dados ou ter uma base central de dados. Ambos tem os seus defeitos
e qualidade.

No caso de uma empresa ter diversos bancos de dados isso pode ser bom
porque caso ocorra um erro de um determinado banco de dados, sera mais facil
arrumar o problema deste banco de dados devido a sua dimensdo que seria
menor do que um banco de dados central. No entanto, ele possui uma restricao
em relagdo a quantidade de informagdes que possui. Um banco de dados por si
s6 neste tipo de configuragdo, ndo possui todas as informagbes da empresa, o
que pode ser prejudicial caso alguém queira comparar dados relativos a areas
distintas que possuem banco de dados diferentes. Dentre outras complicagbes
podemos citar o fato da burocratizagao das informagdes dentro da empresa,
politicas de administracdo distintas entre os bancos de dados, acesso restrito de
dados, entre alguns outros.

Por outro lado encontra-se a configuragao por meio de um banco central de
dados que detém todas as informacgdes da empresa e que possibilita a todos os
funcionarios acesso aos dados. Isso permite, também, uma boa agilidade entre as
trocas de informacgdes, utilizagdo de politicas administrativas e tecnoldgias
similares para todo o sistema de gerenciamento dos dados.

Para muitos analistas um banco de dados central e organizado pode ser a
chave para o sucesso do controle do risco operacional. No entanto, ele possui
pontos fracos como a fragilidade do sistema, que pode parar de funcionar caso o
sistema entre em colapso ou apresente algum problema, assim, ndo permitindo
que nenhum dado possa ser atualizado e nem acessado dentro da empresa.

Uma questdo geral aos dois sistemas € que o banco(s) de dados deve ser
bem estruturado para que possa facilmente receber upgrade, ser acessado sem
grandes dificuldades e oferecer informagdes para as analises da organizagao.

Outro ponto importante no que diz respeito a obtencdo de dados é o
desenvolvimento de operagdes para obter dados automaticamente, porém existe
a necessidade de instalacdo de filtros para selecionar dados condizentes com a
realidade e sua implementacéo o que ¢é dificil e de custo elevado de implantacao,
por outro lado, pode ser o ponto chave para o sucesso da geréncia do RO.
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Em relagdo como as transagdes serdo computadas (em nivel de transagao
ou por periodo de tempo) recomenda-se fazé-la em “nivel de transagcdo” quando
esta se tratando de risco operacional, porque o mais importante € saber qual
evento aconteceu e ndo quando ele aconteceu. Outros dois pontos fundamentais,
que devem ser seguidos, sao: primeiro, deve-se modelar o processo através de
analises estocasticas da severidade e perdas; e segundo, deve-se selecionar e
distinguir as causas principais que geram perdas operacionais e qualificar as
perdas eficientemente.

O formato que os dados serdo salvos e armazenados, e a escolha do
modelo de recebimento de dados e troca de informagdes sdo questbes
importantes que deverao ser sanadas de acordo com o tipo de implementagao
que for aplicada no processo e devera ser gerenciada por profissionais da area da

tecnologia de informacao.

8.3 Modelagem de risco operacional

A modelagem para compor os precos de entradas e saidas de qualquer
empresa € muito importante, independente da sua area de atuacédo. Na figura 8.1
podemos ver a representacao basica de entrada e saida de uma empresa nao
financeira.

Em empresas nao financeiras as entradas e fornecedores de dados estao
relacionados a swaps monetarios, aos pregos de commaodities e outras matérias
primas nao fixadas por commodities, pregcos de equipamentos, pregcos de
manuntengdo de maquinas e processos, precos de outros itens comprados pela
industria, custos de cada empregado (dependendo de sua fungao e seu salario),
vendas de titulos pela empresa ou langamento de acgdes, pagamentos de

empréstimos e juros, entre outros.
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& Precos e Precos
* Entradas ———» MODELO > * VaRs
Alimentam Geram * Sensibilidade

T 1 T 1T 1

Sujeitos a erros operacionais

Figura 8.1: Risco do Modelo. FONTE: Adpatacdo de Macelo Cruz (2005)

As saidas do modelo sdo os pregos dos produtos, pre¢os dos servicos,
custos totais de producao, custos totais de perdas, valor do VaRO, dentre outros.

Tanto as entradas e saidas, quanto o modelo em si, até os problemas de
relato de resultados estao sujeitos aos riscos operacionais.

Dentre os estudos de probabilidade para se estimar as perdas relacionadas
as causas do risco operacional, o VaRO, tem-se que estudar a severidade e a

frequéncia dos eventos em que a empresa esta sujeita.

8.3.1 SEVERIDADE e FREQUENCIA
Na estimacdo da severidade das perdas e a frequéncia de um certo
evento, sugeri-se que se utilize as mesmas distribuicbes e métodos especificados

nos Anexos B e C e nos capitulos 5 e 6.

8.3.2 Valor derisco operacional

O VaRO ¢ estimado através da combinagcdo dos modelos de severidade e
de frequéncia. Os dois podem ser calculados separadamente e depois integrados,
esta separacao é muito valida porque facilita o entendimento dos dados. Para
estimar-se as perdas totais do risco operacional usa-se 0 modelo de risco
agregado (modelo de risco individual ou modelo de risco coletivo).

De maneira geral a mesma metologia utilizada para tratar o Valor de risco
operacional de uma empresa financeira pode ser utilizado para tratar o Valor de
risco operacional de uma empresa néo financeira.

A modelagem para qualquer risco € muito complicada e para o risco
operacional ndo é diferente. Neste trabalho fez-se uma compragao direta entre o
VaRO e o VaRM que possuem algumas diferengas marcantes. A primeira é para

mensurar o VaRO que se utiliza distribuicbes de cauda grossa, enquanto que
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para mensurarmos o VaRM utiliza-se distribuicbes mais proximos a distribuicdes
gaussianas. A segunda diferenga relevante € que para medirmos o VaRO
utilizamos distribuicdes estocasticas discretas para descrevermos a frequéncia
dos eventos, ja para medirmos o VaRM utilizamos distribuicbes estocasticas
continuas.

Para agregar as funcdes de frequéncia e severidade n&o se encontra um
modelo exato nas instituicdes financeiras € 0 mesmo occore nas empresas nao
financeiras. Por isso varios métodos sao aplicados. Métodos feito por planilhas
eletrbnicas ou por utilizacdo de Transformadas rapidas de Fourier as
distribuicdes, entre outras. No entanto, cada uma tem sua particularidade

Existem alguns métodos para analisar a “coeréncia” do risco medido, o que
nao é uma tarefa trivial. Neste trabalho sugeri-se utilizar conceitos de “coeréncia”
de riscos desenvolvidos por Artzner (1999).

Para se fazer a analise dos resultados obtidos (muito conhecido por
backtesting), os seus dados sdo comparados com os resultados previstos pelo
VaRO. Caso as comparagbes entre a realidade e a previsdo estiverem
consideravelmente condizentes, o modelo sera caracterizado como valido, caso
nao, o modelo ndo sera validado e um estudo devera ser demandado para tentar
encontrar quais os pontos em que o modelo foi falho, como este pode ser
reparado, se 0 modelo deve ser totalmente descartado e recriado. Enfim, através
do backtesting observara o sucesso ou ndo do modelo que esta sendo utilizado. A

figura 8.2 mostra o esquema de um backtesting.

NAO NAO

l

Modelo de VaRO

Relatarios
SIM SIM _
— Analise basica —» — Analise estatistica —» —

Figura 8.2: Esquematico do backtesting.

Uma vez que o modelo tenha sido aprovado, as suas saidas estimadas
devem ser analisadas e a partir dos dados obtidos deve-se colocar em pratica
uma arvore de agdes visando mitigar os riscos e tratar as causas e,

consequentemente, diminuir e/ou extinguir os efeitos dos riscos operacionais.
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Em funcdo dos diversos fatores que se interagem, os eventos de risco
operacional variam bastante no decorrer da sua duragdo. As suas consequéncias
nao tem como ser medidas de imediato, somente depois de um tempo
transpassado. No entanto ndo € aconselhavel demorar muito tempo para
encontrar as perdas operacionais devido ao outro desafio que é fazer uma

estimativa do valor da perda para o ‘valor presente’.

8.4 Politica qualitativa de risco operacional

A execugao de uma politica interna de risco operacional e sua divulgagao
entre todos os componentes da empresa financeira e nao financeira € muito
importante para o sucesso do tratamento do risco operacional. Sua divulgagéo
sera feita quando todos os parametros do riscos operacionais ja estiverem sido
descritos e 0 modelo de tratamento do risco operacional ja estiver pronto para ser
aplicado a estrutura da empresa. Todos os dados devem ser passados de forma
clara para todos os componentes da empresa sem distincdo dos cargos que
atuam.

Nos relatérios devem aparecer como 0s riscos operacionais foram
mapeados, relacionados as suas respectivas causas e aos seus respectivos
efeitos, quando existir alguma perda relacionada a mais de uma causa deve-se
explicar claramente e minuciosamente qual a relagdo entre as causas e a perda.
Em todo o relatério as explicacdes do que se obteve deve ser a melhor possivel e
as pessoas envolvidas em todo o processo (pesquisadores, analistas, entre
outros) devem ser citadas e relacionadas a todas as informagdes contidas no
relatorio.

Na questdo de criar um ambiente propicio para o gerenciamento do risco
operacional as praticas recomendadas por Basiléia Il podem ser usadas como
base para as empresas nao financeiras, no quadro 8.2 podemos ver como

poderia ficar esta adapatacao.
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Quadro 8.2: Boas praticas de gerenciamento de riscos operacionais para empresas nao

financeiras

Desenvolviment
o de um
ambiente
apropriado de
gerenciamento
de risco

Principio 1: O grupo de diretores deve estar ciente dos
principais aspectos de riscos operacionais da empresa, e deve
aprovar e periodicamente rever a estrutura de gestao de risco
operacional da empresa. A _estrutura deve fornecer uma
definicdo _ampla e sequra de risco operacional e ditar os
principios de como risco _operacional € identificado, avaliado,
monitorado e controlado / mitigado.

Principio 2: O grupo de diretores deve garantir que a estrutura
de gerenciamento de risco operacional da empresa esta sujeita
a auditoria interna efetiva que engloba uma equipe
operacionalmente independente, apropriadamente treinada e
competente.

Principio 3: O gerente sénior deve ter responsabilidade para
implementar a estrutura de gestdo de risco operacional
aprovada pelo grupo de diretores. A estrutura deve ser
consistentemente implementada através de toda organizagao
da empresa, e todos niveis da equipe devem entender suas
responsabilidades com respeito a gestdo do risco operacional.
O gestor sénior deve também ter responsabilidade por
desenvolver politicas, processos e procedimentos para
gerenciamento do risco operacional em todos os produtos
materiais, atividades, processos, produtos e sistemas do da
empresa.

Gerenciamento
de risco:
identificacao,
avaliacao,
monitoramento
e mitigacao/
controle

Principio 4: As empresas devem identificar e avaliar o risco
operacional inerente em todos os produtos materiais,
atividades, processos e sistemas. Elas devem também garantir
que antes de novos produtos, atividades, processos e sistemas
serem introduzidos ou empreendidos, o risco operacional
inerente a eles esteja sujeito a adequados procedimentos de
avaliagao.

Principio 5: As empresas devem implementar um processo para
monitorar regularmente perfis de risco operacional e exposi¢cdes
materiais a perdas. Deve haver relatério regular de informagdes
pertinentes ao gestor sénior e ao grupo de diretores que da
apoio a gestao proativa do risco operacional.

Principio 6: As empresas devem ter politicas, processos e
procedimentos para controlar e/ou mitigar riscos operacionais
materiais. Elas também devem periodicamente rever suas
limitagdes de riscos e estratégias de controle e devem ajustar
seu perfil de risco operacional adequadamente usando
estratégias apropriadas, a luz de seu apetite ao risco e perfil.

Principio 7: As empresas devem ter planos de contingéncia e
de continuidade dos negdcios adequados para garantir suas
habilidades para operar em uma base progressiva e limitar
perdas no evento de interrupgao severa de negdcios.
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FONTE: adaptado do SPMSOR do BIS (2003b, p. 4, 5) dos ROs para empresas nao
financeiras.

Em todos os principios houveram pequenas modificagdes conceituais para
que as recomendagdes ficassem de acordo com a realidade das empresas nao
financeiras. Quando comparado com o quadro 3.2 , o quadro 8.2 perdeu 3
principios — 8, 9 e 10 — os quais representam o ‘papel do supervisor’ e o ‘papel de
evidenciagao (disclosure)’.

O ‘papel do supervisor’ que era representado pelos principios 8 e 9 nao faz
sentido existir, iusto €, ndo existe nenhum 6rgao supervisor onde as empresas
nao financeiras necessitam reportar os seus estudos de risco operacional. Ja o
‘papel de evidenciagao (disclosure) que era representado pelo principio 10 do
acordo de Basiléia Il ndo se faz necessario para as empresas nao financeiras, ja
que néao existe uma necessidade de evidenciar para a sociedade os seus estudos
e resultados do risco. Esta obrigagdo, em governanga, € obrigatoéria para
empresas de capital aberto.

De um modo geral, este trabalho mostrou de maneira simplificada que boa
parte dos principios e métodos utilizados para tratar o risco operacional em
empresas financeiras pode ser utilizado para tratar o risco operacional em
empresas nao financeiras (em um maior foco as grandes companhias
multinacionais). A partir do momento que pequenas modificagdes sejam feitas,

para se adequar as suas realidades distintas dos tipos das empresas.

66



ANEXO A

Conceitos tedéricos de probabilidade

Alguns conceitos basicos sobre estatistica serdo revisados para que o

leitor tenha um entendido sélido sobre o que sera tratado mais a frente.

A.1 Definicdo de probabilidade

As conquistas cientificas que seguiram a Renascenga, deram origem a
teoria da probabilidade, que possibilitaria estudar as leis da natureza e

problemas da vida cotidiana (John E. Freund & Gary A. Simon — 2000)

Atualmente o desenvolvimento da estatistica vem se aprimorando muito.
Em varias ciéncias a sua utilizagao é presente, e no desenvolvimento e analise do
risco operacional ndao € diferente. A probabilidade-estatistica € o caminho para
medir a possibilidade de um evento ocorrer no futuro. Na matematica o conceito &
trabalhado na teoria da probabilidade que € utilizado nas areas de engenharia,
financas, estatisticas, atuariais, ciéncias sociais, jogos de azar, matematica, entre

outros.

Experimento, espaco amostral e evento

Experimento é todo o evento que geramente pode ser repetido e cujo
resultado € aleotério ou casual. Exemplo: quando atiramos um moeda e
esperamos ela cair e dar o seu resultado (cara ou coroa), esta agao caracteriza

um experimento.

Espaco amostral € o conjunto de todos os resultados possiveis de um

experimento.

Por ultimo, evento é todo subconjunto do espago amostral e evento

elementar (ou simples) é todo subconjunto unitario do espago amostral.

Definicdo classica de probabilidade
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Baseado na definicdo classica, se um espaco amostral constituido de n
eventos que sdao mutuamente exclusivos e com a mesma probabilidade de
ocorrerem; sendo nA desses eventos possuem A como resultado, logo a

probabilidade de ocorrer A é:
nAa
P(A) = —

Exemplo: Um quadrilatero com duas da face com o numero 1 e outra face
com o numero 2 e a ultima face com o numero 3. A Probabilidade de ocorrer 1
(P(1)) éiguala 2/4 0u1/2.

Definicdo moderna de probabilidade

A partir de um espago amostral (E) e um evento qualquer (4) em E, ou
seja, A € um subconjunto de E. Logo a probabilidade de ocorrer A € determinada

pela medida de A, em tais condic¢des:

1) A medida do universo é 1;
P(E) =1

2) A medida é ndo-negativa;
P(4)>0

3) Seja A e B dois subconjuntos de eventos disjuntos;
P(A UB)= P(A) + P(B)
Desses postulados segue-se que

0<PA)<1

A.2 Medidas de tendéncias centrais

De acordo com Hoffmann “uma medida de tendéncia central ou de posi¢cao
de um conjunto de dados mostra o valor em torno do qual se agrupam as
observagbes.” Algumas podem ser citadas como as mais populares: média
aritmérica, mediana, doma, média geométrica, meédia harmbnica, média

ponderada. Vamos descrever sobre algumas destas.
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A média aritmética
A média aritmética € a mais popular das medidas centrais. Ela consiste em
somar todos dos n numeros (x; + x, + --- + x,,) e dividar por n.

- X1+Xo++XxXpn _ 1 n
F=2TR o o

n

Mediana

A mediana € o valor em que metade dos valores do seu conjunto estédo
abaixo de si e a outra metade esta acima, ou seja, é o valor do elemento do meio

se n é impar ou a média dos dois valores do meio se n é par.

Um exemplo para ilustrar: Um pescador pegou 5 peixes e seus respectivos
pesos (em kilogramas) sdo P = {10, 20, 13, 18, 15}, ordenando os dados

encontramos P = {10, 13, 15, 18, 20}. Logo a mediana é 15.

Moda

A definicdo de moda gira em torno daquele evento que ocorre em maior

frequéncia, isto €, aquele mais comum.

Exemplo: Fizeram uma pesquisa em um escritorio para ver qual o tamanho
de camisa (P, M, G) era usado entre os funcionarios, para que pudessem comprar
os uniformes de cada um. O resultado foi o seguinte P = {M, L, L, P, P, M, M, M,
M, P, M, M, L, M, P, M, M, M, M}. O tamanho M, com 12 aparigdes, era o que

estava na moda.

Média ponderada

Dado um conjunto de n valores observados (x;+x,+--+x,) €
conhecidos o0s seus respectivos valores de ponderagdes(p; +p, + -+ p,) a

média ponderada sera calcula como sendo:

D1X1+P2X2+ " +DPnXn
pP1tP2t++Pn

X =

Média geométrica
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Seja n valores nao-negativos (x; + x, + -+ + x,;) @ sua média geométrica

sera definida como sendo:

n

G(xy + x5 + -+ x,) = Xgeom =

nxj =Vx1+x+ 41y

j=1

Aplicando logaritmos, temos:

_ 1 .
Log xgeom = HZ?=1xl

5.3 Esperanca (Valor esperado)

Sendo X uma variavel discreta que assume os valores x; + x, + -+ x,
com as respectivas probabilidades P(x1), P(x2), ..., P(xn). Por definicgdo a

esperanga matematica de X é:

E(X) = XiZ, P(X = xi)

Caso X seja uma variavel continua com fungdo de densidade f (X), a

esperanca sera retrada assim

E(X) = /"7 x f(x)dx
A esperanca matematica também é denominada ‘valor médio’.

Variancia e Covariancia

A variancia na probabilidade é uma variavel aleatério que mede a

dispersao do valor encontrado em relagéo ao valor esperado.
Dado p = E(X) a esperanga da variavel X, logo sua variancia é:
var(X) = E((X — ?)

A covariancia, por definicdo, entre duas variaveis aleatérias (X e Y), cujas
esperangas sdo respectivamente E(X ) = u, e E(Y ) = p,, € a medida como duas

variaveis variam em conjunto:
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cov(X,Y) = E[X —EX] E[Y —E(Y)] = E((X = m) (Y — 1y)),

o valor E é a esperanca. Refazendo os calculos encontramos:
cov(X,Y) = E((XY) — EE(Y)),

Pode-se demonstrar que:

covi X+ V) =VX)+ V() + 2cov(X,Y)

Podemos verificar também que cov (X, Y) = 0 quando X e Y sdo variaveis

independentes.

Momentos

A partir de uma distribuicdo de uma variavel aleatéria X, por definigao, o
momento de ordem k é representado em relagao a origem como:

M, = E(X®)

O primeiro momento da populagao em relagado a média de X é:

M, =E[(X — W]

Assim podemos representar os momentos pela seguinte formula:
n

1
My, = E(Xy) = ;Z x;*

j=1

Logo o primeiro momento &, em suma, a média da amostra:
n

M=EX)=1)" (5-w)

j=1
1 € a média da amostra.

O segundo momento representa o desvio-padrdo (a raiz quadrada da

variancia):

O0=+EX — w2z

O terceiro momento representa a assimetria, o seu calculo € demonstrado:

n
(-3 Pi
)

Assimetria para caso discreto = —

o3
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max

Jonin (=3 f (x)dx
03

Assimetria para caso continuo =

A assimetria € igual a zero em uma distribuicdo simétrica. As distribuicdes
assimetricas positivas na seu grande maioria tem a maior parte da probabilidade

ligada a pequenos valores.

O quarto momento esta relacionada a curtose, que é representada como:

n
_ (gt
Curtose para caso discreto = —=

o4
max

Jonin. (=) f (x)dx
4

Curtose para caso continuo =

(o2

A curtose é uma medida que mensura a distribuicdo em torno da média.
Quando a uma amostra possui uma curtose muito grande a denominamos
leptocurtica. No caso em que ela é pequena o seu desenho grafico € marcado por
um pico acentuado no meio. Sua utilizacdo € importante para decifrar se a
distribuicdo possue (ou n&o) maior probabilidade a valores distante da média. Na

tablela 5.1 vemos os valores de curtose e assimetria de algumas distribui¢des.

A A

y<o y>0

> >

Figura A.1l: representacfes da curtose

Tabela A.1: assimetria e curtose para algumas distribuicdoes

Normal 0 3
Log-normal Oaow 3awx

Poisson Oao 3ao

Binomial -0 Qo 1ao

Adpatada de Marcelo Cruz (2005)

A.4 Teorema central do limite
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Se X; X,,..., X, s&o variaveis aleatérias independentes cuja media € p e

variancia 2, e ambos sendo finitos. A distribuicdo de Y =Y X; tende a uma

distribuicdo normal com média E(Y) = nu e variancia V(Y) = nc?, a distribuigdo
limite de:

XXi—np
Vnoc

tende a uma distribuicdo normal, quando n tende para infinito.

A.5 Métodos para estimar parametros

Existem duas vertentes para estimar os parametros na probabilidade. A
primeira € a otimizacdo (maxima verossimilhanca) e a segunda € através

equacodes equivalentes ao numero de parametros a estimar.
Otimizacdo (méaxima verossimilhanca)

A funcéo de otimizagao é estimada para um conjunto de n eventos e sua

estimacédo se da através da férmula:
— n ;
L(®) =TI}= Li(®)
Nesta parte precisamos encontrar a fungdo de verosimilhanca. Paral tal,
sera necessario em grande parte dos casos, igualar todas as derivadas parciais
iguais a zero e resolver as equacoes resultantes. O calculo ndo é uma tarefa facil

e muitas vezes nem uma solugédo é encontrada, principalmente para um conjunto

com pequenas amostras.
Equacgdes equivalentes ao numero de parametros a estimar

Existem trés métodos mais usados nesta vertente: o método de

probabilidade ponderada, o de momentos e o de igualar percentis.

Quando utilizamos o método de igualar percentis, temos que
arbitrariamente fazer com que os percentis da amostra e do modelo sejam iguais

em r pontos selecionados aleatoriamente.

Em outro método, o dos momentos, os parametros sao estimados pela

seguinte férmula:

E(X") = f01 {x(w)} du
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O método de probabilidade ponderada é caracterizado por uma variavel

aleatoria X com funcao de distribuicdo acumulada (F(x)), é estimada por:
My, s = E[X" {F(O} {1 - F(x)}]

Na distribuicdo que tenha um funcédo quantil x(u), sdo estimados dois

parametros (a e ) pela seguinte equacgao:
a = [ x(w(d- W du

B, = J; xCuwdu

Uma caracteristica em comum entre todos os 3 métodos citados neste

topico € a incapacidade de se ajustarem bem a todo o intervalo de dados.

A.6 Lei dos grandes namero

A Lei dos grandes numeros, na teoria da probabilidade, é o teorema que
descreve o resultado de performance de um experimento cuja sua realizagao
ocorreu diversas vezes; e de acordo com a lei, a média dos resultados obtidos do
vasto numero de tentativas devem estar proximos do valor esperado e tende a ser

mais perto, quanto mais tentativas forem realizadas.

A.7 Desenvolvimento de novas distribuicdes

Existem muitas distribuigcdes estatisticas, umas mais ou menos populares.
Algumas foram criadas por uma razdo particular e sdo usadas mais
especificamente para aquele tipo de evento. Outras sdo usadas para caracterizar

diversos tipo de eventos.

Criar uma distribuicdo nova nado é uma tarefa tdo complicada, a partir do
momento que pegamos distribuicdes conhecidas como geométrica, binomial,
entre outras para servir como base. A grande pergunta é se essa nova
distribuicdo tera alguma utilidade. Se o seu resultado gerado podera servir de
contexto para descrever algum evento; se a sua distribuicdo vai oferecer uma
aproximacao verossimia com a distribuicdo empirica. Enfim, se ela podera servir

de direcionamento para tomada de informacdes e decisodes.
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Os casos mais comuns em que uma variavel aleatéria € ‘modificada’ para
que um criar uma nova distribuicdo € através da: multiplicagdo por uma constante,

exponenciagéo, elevagado a uma poténcia, mistura, entre algumas outras.

A.8 Avaliacao da distribuicdo — realidade versus estimado

Existem métodos para estimar a qualidade de um distribuicdo em relagao a
sua distribuicdo empirica (a que realmente foi obtida). Tanto para as distribuigbes
continuas quanto para as distribuicbes discretas. Elas serdo mostradas nos
capitulos posteriores. O importante agora & definir o termo, distribuicdo empirica,

que é:
E,(x) =% = H{xg < x} xen

A distribuicdo empirica também pode ser expressada por esta outra

féormula:

onde k é a ordem do dado, n € o numero de eventos da amostra.

A.9 Funcao de densidade de probabilidade(CDF) e Funcé&o de distribuicdo
acumulada(CDF).

Por definicdo na teoria de probabilidade, a funcdo de distribuigao
acumulada quantifica toda a probabilidade de um evento aleatério X com valor

real. Sua férmula para cada valor real X é:
F(x) =P (X <x)
onde P (X < x)signifca a probabilidade de um evento X <x ocorrer. A

probabilidade de que o evento X se situe em um intervalo (X1, X,] (aberto em x;

e fechado em x;) é F(X,) - F(X1) = P(x; £ X <x;), quando A <B. Como pode
ser observado na figura 5.1

A funcao de densidade de probabilidade de X, é:

f) = F(x)
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Onde f(x) é taxa de variaggo da CDF (descrita como F(x)).

Convencionalmente utilizada f(x) para CDF e F(x) para CDF. A CDF é utilizada
para representar a distribuicdo caso a variavel aleatoria seja continua. Portanto

cabe neste efeito a utilizacdo da integral, que seria aplicada na fungdo CDF

mostrada acima.
Algumas propriedades da CDF:
1. E continua pela direita;
2. E mondtona ndo descrecente;
3. limy, _ o F(x) =0;
4. limy, ,F(x)=1

1

Figura A.2: Exemplo de Distribuicdo acumulada.

A.10 Diferencas entre distribui¢cdes continuas e discretas.

De acordo com Hoffmann (1998 — pag. 25) as analises discretas podem
assumir um numero finito de diferentes valores dentro de um intervalo finito e as
variaveis continuas podem assumir um numero finito de diferentes valores dentro

de um intervalo infinito.

Grande parte das variaveis naturais podem assumir valores continuos:
pressao, temperaduta, humidade, entre outras. Elas podem ser descritas pelas
distribuicbes continuas de probabilidade que para um conjunto de dados
continuos assumem quaisquer valores. Por outro lado também temos as
distribuigbes discretas que é definida por um conjunto contavel e discreto de

eventos.
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No capitulo 6 descreveremos sobre algumas distribui¢des continuas como
a normal, beta, exponencial, entre outras. No capitulo 7 apresentaremos algumas

distribuicdes discretas como binomial, geométrica e Poisson.
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ANEXO B

Distribuicdes continuas mais utilizadas para descrever eventos de

severidade para risco operacional:

As referéncias sobre as distribuicdes foram tomadas do autor Marcelo Cruz
(2005).

Distribuicdo Normal ou Gaussiana

A distribuicdo gaussiana é uma das mais famosas e mais usadas no
mundo da estatistica. Sua utilizagcdo € simples e é possivel estimar qualquer

probabilidade de sua distribuigcao através da média e o desvio padrdao da amostra.

Os dados do risco operacional gquase nunca seguem um padrdo da
distribuicdo normal, porém muitos eventos fisicos e financeiros (tipo risco de

mercado e crédito) seguem.

A distribuicdo normal tem uma utilizagao singular na teoria da probabilidade
e, as vezes, € até usada por outras distribuigbes. Sua PDF (Fungéo densidade de

probabilidade) descrita é:

(x—u)4)

_ 5
fx) =—=e 2

o>0

Sendo Z = (x — p)/c. A variavel aleatdria Z é chamada de uma variavel

normal padrdo. Neste caso a CDF (Funcgao de distribuicdo cumulativa) descrita é:

d(x) =P[Z<z] = (%ﬁ)f_zoo e~**/2dx

A estimacao dos parametros pode ser obtida através dos momentos:

n

j=1

Primeiro momento: i =

Segundo momento: 6 =

Distribuicdo normal inversa (de Wald)
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A distribuicdo normal inversa é assim denominada porque Tweedie (1947)

e a distribuicdo normal (de Gauss).

detectou a relacdo inversa existente entre a funcdo cumulativa dessa distribuicédo

Sua caracteristica identificadora € o limite da distribuicdo do tamanho da

amostra em determinados testes de quociente de probabilidade

densidade de probabilidade para uma variavel aleatoria X é:

_ 622

f(x)=( o )1/2 e( Zx), z= 2k

2mx3

Sua fung¢ao distribuicdo acumulada é dada por:

20

F(x) = [z(2) V7] + D o[y (g)i]’ L _ e

X

. Sua funcao de

A estimacao dos parametros pode ser obtida através dos momentos:

Zn
Xj
j=1 )
n

Primeiro momento: i =

3

O
<Zj=1xj>_<zj=1 Xj)

Segundo momento: 6 =

Distribuicdo Log-normal

Na definicdo da teoria da probabilidade, a fungao densidad

da variavel aleatoria X log-normal é:

1 (_ (lnx—u)z)
e 202/, x>0
xXoN2r

f(x) =

Onde y é a média e o € o desvio-padrdo. A funcao

cumulativa é:

F(x) = %erfc [lilez_: =@ (lm:u)

o termo erfc é a funcdo erro complementario, e ® é a CDF.

A estimacao dos parametros é:

102
E(x) =e"" 2

e de distribuicao

de distribuicao
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104
~ +=
c=¢e""2e?* -1

Distribuicdo Gamma

Na teoria da probabilidade e estatistica, a distribuicdo gamma é definida
como sendo uma distribuicdo continua com uma familia de dois parametros. O

parametro de escala 6 e o parametro de forma k.

A distribuigdo gamma ¢é freqlientemente usada para representar eventos
fisicos, por exemplo, analise de duragcdo e intensidade de tempestades; ou
analises de tempo de vida de equipamentos, tempos de espera de produtos. Ela

se relaciona diretamente com a teoria da confiabilidade e na teoria da contagem

aleatoria.

Sua PDF para os parametros 6 e k é:

_ k—1e°
flx)=x 6k (k)

com x>0ef8ek >0.

A CDF é:

F(x) = [ f(u;k, )du = yr(fg)

onde y (k, %) € a menor fungdo gama incompleta.

A CDF também pode ser definida em torno k, sendo um integrador:
k-1 i
F(x)=1- Z O g=x/6
i=0 "
Através do método da maxima verossimilhanga podemos estimar o

parametro O :
1
0= XN Zliv=1 Xi

Nao ha uma solugido matematica para de k, com a ajuda do meétodo dos

momentos encontramos o valor do parametro k:

3—5+4/(s—3)2+24s
K =~

12s

onde s é:
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1\ 1Y
s=1In - E X; - E In(X;)
j=1 i=1

Distribuicdo Beta

A distribuicido Beta, € um caso especial da distribuicdo de Dirichlet, com

dois parametros positivos , usualmente designados por a e 3.

Sua PDF é definida como por:

_ _L@+B)  k-17/9 _ ,n\p-11 _ X
fO) =t A= 0<x<6, u=3

A sua CDF é definida por:

F(x) = é&(a,B, 1)

Os seus parametros estimados sao obtidos através das seguintes

i
]
(B B2
6(2;"12)_ 9<Z?=1X1>2

Distribuicdo de Weibull

féormulas:

c =

E:

A distribuicao de Weibull, na teoria da probabilidade e estatistica, é definida
como sendo uma distribuicdo continua com dois parametros positivos: k
(parametro de forma) e A (parametro de escala). Ela € muito parecida com a
distribuicdo gamma. A distribuicao de Weibull foi identificada primeiro por Fréchet
em 1927, mas o seu nome € em homenagem a Waloddi Weibull que a descreveu
em detalhes no ano de 1951.

Sua PDF é definida como por:
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FOsA, k) {§ ()e ) x20
0 x<0

A sua CDF é definida por:

X

k
F(x;A,k){l— e_(i> x>0
0 x<0

Os seus parametros podem ser estimados pelo método de igualdade dos

percentis, como descrito abaixo:

Primeiro estimamos um parametro adicional:

c= @) _ 4562167

4
In (ln(g))
O parametro ¢ sera usado para se encontrar os parametros k e A:

_ cIn(a)-log (a)
A= (c-1)

In (In(4))
cln(b)-log (1)

As letras a e b representam respectivamente 25° e 75° percentil.

Distribuicdo de Cauchy-Lorentz

No ramo da estatistica muito conhecida como distribuicado de Cauchy e em
outras areas conhecida por outros nomes. Sua importancia engloba varias areas,

desde da fisica passando pela matematica até a estatistica.

Estabelecendo algumas definigdes, podemos dizer que as distribuigdes
normal e Cauchy sao simétricas. A principal diferenca entre estas duas
distribuicdes € que na distribuicdo de Cauchy as abas sdo mais alongadas e mais

achatadas, podendo a curtose ser infinita (Goria, 1978 e Balanda, 1987).

Na estatistica, o caso especial quando A = 1 e 6 = 0: € chamado de

distribuicado de Cauchy padrao cuja fungao PDF é:

fO) = miim

m(1+xk)

No caso geral sua PDF é caracterizada por:

1

f(X):—T A>0

1450
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A sua CDF é definida por:

F(x) = %+ % tan~! [?]

A distribuicdo de Cauchy n&o possui momentos finitos de ordem superior
ou igual a um e por conseguinte nem a média nem a variancia sao finitas. Os

parametros sdo calculos através de estatistica de ordem:

1
(cotmp2—cotmpl)

A= (Xpl - sz)

1
(cotmp2—cotmpl)

6 = (X1 cotmp2 — X, cotmpl)

onde py , € um estimador da r-ésima ordem de X,’comr = (n + 1)p'

Distribuicdo de Rayleigh

A distribuicdo de Rayleigh foi desenvolvida por Lorde Rayleigh, a qual leva
0 seu nome em homenagem. Sua aplicagdo é frequentemente usada na fisica
para o estudo de radiagdo (como o som, a luz e em processamento de sinais).
Possui equivaléncia com a distribuicdo de Weibull quando algumas

particularidades sdo cumpridas.

A sua PDF é definida por:

— X ,—x%/20%
fx) ==e

A CDF:
F(x) = 1— e **/27

A estimacdo de parédmetro pode ser feita pelo método da maxima

verossimilhanga que estima o:

n

Xj

1 j=
L(XyB..., Xy, 0) = = TT7= X; exp{=5—

Também pode ser medida através do método dos momentos:
~ 1
o= — XJZ

Distribuicao de Pareto
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A distribuicdo de Pareto leva o nome do economista italiano Vilfredo
Pareto. Sua utilizacdo € muito ampla na area social, cientifica, econémica,

atuarial, entre outras.

Sua PDF com dois parametros é:

ab
(x+0)a+1

fx) =
A CDF com dois parametros é:

Fix)= 1-— (i)a

x+6

Os parametros estimados pelo métodos do momentos é descrito por:

BB | e
: e e 0=-5 2
) EE

Além da distribuicdo de Pareto com dois parametros, também temos a com

o=

um parametro. O parametro 6 € declarado constante e o a é estimado. Ela

também é muito utilizada.

Sua PDF é:

) =2

X

A CDF é descrita como:

F(x) = 1— (Q)a

a

Distribuicdo Exponencial

A distribuicdo exponencial € muito popular, frequentemente usada na
engenharia e economia. Ela descreve o tempo entre eventos em um processo de
Poisson (processo em que eventos ocorrem continuamente e de forma

independente, com uma taxa média constante). A distribuicdo exponencial é

utilizada em casos de calculo de probabilidades de falhas, quanto ao estudo do

campo da confiabilidade.

No risco operacional sua utilizagao é considerada importante.
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Sua PDF é descrita como:

(X—B)]

f(x)=%e[_l x>6,1>0

Esta € a formula para a distribuicdo com dois parametros. Porém a mais

comum é quando estimamos os valor de 8 = 0.

Sua PDF é:

1 —x/2
f(x) = ze
A sua CDF é:
F(x) = 1— e™*/*

O seu parametro estimado pode ser feito através do método dos

momentos:

A=
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ANEXO C

Distribuicdes discretas mais utilizadas para descrever eventos de

severidade para risco operacional:

As referéncias sobre as distribuicdbes foram tomadas do autor Marcelo Cruz
(2005).

Distribuicdo binomial

A distribuicdo binomial “dentre as distribui¢des de variaveis discretas [...] é
a fundamental” Rodolfo Hoffmann (1998).

Por definicdo na teoria da probabilidade e estatistica, a distribuicdo
binomial € a probabilidade de sucesso de um evento aleatorio X realizado n vezes
tal que suas tentativas sédo independentes. Cada tentativa possui a probabilidade
p de ocorreréncia do sucesso/fracasso. Os eventos de sucesso/fracasso sao

conhecidos como tentativa de Bernoulli.

Se a variavel aleatéria X que possui a quantidade de tentativas que
resultardao em sucesso K tem uma distribuicdo binomial com os parametros
n(risco independentes e idénticos) e p (probabilidade). A funcéo de probabilidade

sera descrita por:

Fk;n,p) = (%)pk(l —p)k k=0120..0,n

onde(Z)é a combinacao: (Z) = #ik),

O parametro n geralmente é conhecido e fixo, logo falta o parametro p para

estimar:
n
p = 1 Zj:l knk _ N°de eventos observados
- = T - - PR
nl Zj=1 ny  N°méximo de eventos possiveis

Distribuicdo binomial negativa

A distribuicdo binomial negativa € uma distribuicdo de probabilidade
discreta também conhecida como distribuicbes de Pascal ou distribuicdo de

Polya. Talvez seja a mais utilizada na andlise de risco operacional depois da
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distribuicdo de Poisson. Em termos técnicos talvez a maioria dos eventos de RO

se adequem melhor a esta distribuicdo do que a de Poisson, Marcelo Cruz (2005).

Sua caracterizagdo € dada por um conjunto de eventos que ocorrem
independentes (tentativas de Bernoulli), em que a probabilidade de sucesso é p e
de fracasso € 1 — p, e a observagéo ¢é feita até que se ocorra um numero r de

fracassos. Sua fungao de probabilidade é definida por:

ra =TT ka-p k=012.8.8

onde:

(k +7r— 1) _ (k+r=1)!
r—1 T k(-1

A sua funcao de distribuicdo acumulada é:
Fk)=Pr(X<k)=1-1,(k+1,7)

O parametro p pode ser estimado pelo método da maxima verossimilhanca
mas é estimativa tendenciosa:

L T
p T r—k

ou pode ser estimado por ‘estimador de variancia minima imparcial’:

r—1
r+k—-1

p=

Distribuicdo de Poisson

A distribuicio de Poisson € uma das mais utilizadas na estimacido de

frequéncia dentro da andlise do risco operacional. Ela é definida como sendo a

probabilidade de um certo numero de eventos discretos ocorrerem dentro de um
determinado intervalo de tempo se estes eventos ocorrerem com uma taxa média

conhecida e de forma independete do ultimo evento.

Sua escolha se mostra interessante quando considerado que ela se
adequa bem na analise de banco de dados tanto sem truncamento quanto com

truncamento. Se ajustando de forma ‘simples’ aos dois tipos.

Uma outra caracteristica fundamental desta distribuicdo € a seguinte
propriedade: Poisson (n) + Poisson (m) = Poisson (n+m). Deste modo é facil
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tirarmos e acrescentarmos dados a distribuicdo sem ser necessarios incansaveis

calculos.

Sua fungao de probabilidade é descrita como:

e~k
k!

flk) =

k=012,..

Sua fung¢do acumulada é dada por:
F(k) = e—ﬂtzm ¢
j=o ¥
A funcéo geratriz da probabilidade é dada por:
P(z) =e D 21>0

Através da estimagao de parametros podemos obter:

)

ijo Kny

©0
ijo nk

A=

Quando utilizamos um banco de dados com truncamento, temos que utlizar

uma formula diferente para a funcao de probabilidade.

Funcéao de distribuicdo de probabilidade de Poisson truncada em zero:

ﬂk
T kl(ek-1)

fa"

k=012,..

O parametro estimado para a fungao truncada é:

<z;o=0Knk>
logl ==—

nq

A=

Distribuicdo geométrica

O conceito da distribuicdo geométrica € parecida com a distribuicdo
binomial negativa, na verdade ela € um caso particular da distribuicdo binomial
negativa. Sua conceituagao é descrita como a distribuicdo da probabilidade de um
numero X de tentativas de Bernoulli necessarias para o primeiro sucesso. Ou
como a distribuicdo da probabilidade de um numero Y = X - 1 de fracassos antes

do primeiro sucesso.
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Aqui descreveremos sobre o primeiro conceito, isto €, quantos fracassos

ocorrerao antes do primeiro sucesso, p € a probabilidade de sucesso.

A funcao de distribuicdo € dada por:

Bk
f(k) = (1+ﬁ)k+1 k = 011121 e

O parametro 3 pode ser estimado por:
A 1 0
B = ;Zj=0 Kny

Outra fungao de distribuicdo pode ser obtida através do truncamento no

zero, cuja férmula é:

T _ B! _
f(k) - (1+B)k k _— 0,1,2, .

O seu respectivo parametro 3 pode ser estimado por:

B = (%Z?:oKnk) -1

Distribuicdo hipergeométrica

A distribuicdo hipergeométrica é caracterizada por ser uma distribuigdo
discreta em que sua distribuicao de probabilidade € descrita por um numero X de

sSuCess0s sucessivos em sequéncia de n extragdes sem reposigao.

Ela é muito parecida com a distribuicdo binomial, porém na distribuido

binomial ocorre reposigéo.
A sua fungao de probabilidade é descrita por:

D\(M-D
()
A sua respectiva fungao de distribuicdo acumulada por:
D))

F(x) =3, ( o

em que D é o numero de determinadas caracteristicas desejadas e M o

numero de grupos de cada item.
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Distribuicdo Polya-Aeplli

A distribuicdo de Polya-Aeppli € uma fungdo composta resultante da

distribuicdo Poisson e geomeétrica.
A sua fungao geratriz de probabilidade:

[1-Bz-1)]"1-1
P(7) = e(A )

Os parametros A e 3 podem ser estimados:

5%-1

1o B -
A= e p 27

1+

)
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ANEXO D

(Jorion — Prefacio, viii e ix, 1997)
“Instituicoes Nao Financeiras

A administragao centralizada de risco torna-se util a qualquer empresa que
esteja exposta a risco financeiro. Por exemplo, as multinacionais possuem fluxos
de caixa denominados em varias moedas, sofrendo os efeitos de alteragdes
cambiais. O VAR também € aplicavel a empresas que necessitem ter certeza
sobre o fluxo futuro de receitas para financiar pesquisa e desenvolvimento, com a
andlise do risco de fluxo de caixa podendo ser usada para mostrar a
probabilidade de haver séria escassez de recursos. Portanto,0 VAR permite que
essas empresas figuem cientes de sua exposicdo ao risco financeiro, que € o
primeiro passo a ser tomado em relagdo a uma politica aberta de hedging;

Instituicbes Financeiras

Os dealers detentores de grandes carteiras tém-se colocado na vanguarda
da administracado de risco. As instituicbes que lidam com varias fontes de risco
financeiro e instrumentos complexos estdo em vias de implementar sistemas
centralizados de administracdo de riscos; as que nao o estdo, expdem-se a

perdas vultosas, caso do Barings e do Daiwa.”
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