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Resumo

O objetivo dessa dissertagao é estudar o efeito das correlagbes entre os
diversos tipos de risco operacional no calculo do requerimento total de capital
para cobertura de eventuais perdas decorrentes de risco operacional. O Novo
Acordo de Basiléia sugere a obteng¢ao do requerimento de capital total por meio
da soma dos requerimentos de capitais para cada tipo de risco operacional. Ao
realizar tal calculo esta sendo considerada, implicitamente, a hipotese de que
diferentes perdas operacionais sao correlacionadas perfeitamente. Embora o
Comité de Basiléia permita o uso de correlagcdes nao perfeitas, trata essa
questdo de maneira voluntariamente vaga.

Nessa dissertagdo estudaremos duas metodologias que consideram as
correlagdes entre diferentes perdas operacionais menores que 1. A primeira
metodologia é derivada da Loss Distribution Approach (LDA), com ajustes de
forma a inserir o efeito diversificacdo no calculo do requerimento total de
capital. A segunda metodologia utiliza fungdes copulas de forma a modelar as
perdas operacionais conjuntamente. Os resultados empiricos dessas duas
metodologias s&o comparados ao requerimento de capital obtido pela
tradicional Loss Distribution Approach, na forma como é recomendada por
Basiléia Il. Além dessas trés metodologias, somente para efeito comparativo,
também s&o realizados estudos com uma variagdo da metodologia LDA
considerando-se que as correlagdes entre os tipos de perdas operacionais sao
iguais a zero. As performances dessas metodologias séo avaliadas por meio de

back-tests.

Palavras-chave: Risco operacional, correlacido, copula
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Abstract

The aim of this dissertation is to study the effect of correlations between
different operational aggregate losses to calculate the total regulatory capital
requirement for operational risk. The New Accord suggests that the total capital
charge can be obtained by the sum of the capital charges for each operational
risk type. When the bank sum individual capital charges it is considering that
the correlations between operational losses is perfect. Although Basel Il permits
the use of internally determined correlations, this question is mentioned
voluntarily vague.

In this dissertation we will study two approaches in which the correlations
between operational risks are considered not perfect. The first one is derived
from Loss Distribution Approach (LDA), modified in a way that the total capital
requirement is calculate considering the diversification effect. The second one
uses the copulas function to fit the operational losses jointly. The empirical
results of these two approaches are compared to the capital charge summation
obtained from the traditional Loss Distribution Approach, as recommended by
Basel Il. Beside these three methodologies, the capital charge is calculated
using a modified LDA approach, which considerer the correlations equal to

zero. The performances of these approaches are assessed by back-tests.

Key-words: Operational risk, correlation, copula
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1. Introducao

O gerenciamento de risco tem se tornado cada vez mais importante nas
instituicdes financeiras desde a ultima década, com os objetivos, entre outros,
de atender aos requerimentos regulatérios e aumentar a transparéncia sobre o
perfil de risco do banco por meio de uma avaliagéo quantitativa.

Inicialmente a industria bancaria estava focada em controlar potenciais
perdas devido a riscos de crédito e de mercado. Entretanto, casos de perdas
substanciais devido a risco operacional e o desenvolvimento das praticas
bancarias evidenciaram que o Acordo de Basiléia (BIS, 1988) se mostrava
menos eficaz em assegurar requerimento de capital adequado ao verdadeiro
perfil de risco dos bancos.

Diante desse quadro, o Comité de Basiléia para Supervisdo Bancaria (o
Comité) desencadeou, em junho de 1999, um extenso processo consultivo’
para revisdo do Acordo de Basiléia, culminando com o Novo Acordo de Basiléia
ou Basiléia Il (BIS-2004) em junho de 2004.

O Novo Acordo apresenta uma nova estrutura para o sistema de
exigéncia de capital, a qual mantém o pilar constante em Basiléia |,
requerimento de capital, e inclui mais dois pilares: supervisdo bancaria e
disciplina de mercado. O foco desse trabalho esta restrito ao primeiro pilar,
requerimento de capital.

Sob o Acordo de 1988, o Comité reconhece que a exigéncia de capital
para cobertura de risco de crédito inclui, implicitamente, outros riscos entre os

quais, risco operacional. No entanto, técnicas mais refinadas para mensuracao

' Veja BIS (1999), BIS (2001a), BIS (2001b) e BIS (2003).



dos riscos de crédito e de mercado geram uma aproximag¢ao mais acurada do
nivel real de tais riscos, acarretando uma sobra menor de capital para
cobertura de outros riscos. Por outro lado, a exposicdo dos bancos a risco
operacional € substancial e crescente devido ao desenvolvimento de praticas
bancarias. Assim, o Comité reconhece a necessidade de se exigir,
explicitamente, capital para cobertura de risco operacional.

Embora risco operacional ndo seja novo, ha a percepgao de que esse
risco aumentou consideravelmente nos ultimos dez anos devido as mudancgas
ocorridas na industria bancaria como, por exemplo, o uso de tecnologias de
automacao mais avangadas, aumento de terceirizacdo e crescimento do e-
comércio. Geiger (2000) argumenta que a principal causa de interesse nesse
tépico se deve aos casos espetaculares nos quais bancos sofreram grandes
perdas resultantes de risco operacional. O caso mais proeminente é o do
Barings, cujas perdas levaram o banco a bancarrota em 1995. Brandts (2004)
lista como os mais conhecidos incidentes devido a risco operacional a perda
de $ 9 bilhdes do Banco National devido a fraude de crédito em 1995, a perda
de $ 2,6 bilhdes de Sumimoto Corpotarion devido a transacdes nao autorizadas
em 1996, a perda de $ 1,7 bilhdo e conseqiente faléncia do Orange Country
devido a transacdo nao autorizada em 1998. Ele argumenta que o volume
desses eventos e seus impactos sobre a comunidade financeira, bem como a
crescente probabilidade de perdas operacionais devido ao aumento da
complexidade dos produtos e processos, demonstram que a necessidade de

monitorar e quantificar risco operacional também sao crescentes.



Cruz (2002) argumenta que, quando se classifica as perdas sobre os
resultados por area de impacto, risco operacional e outros riscos explicam 35%
da volatilidade dos ganhos dos bancos, enquanto que riscos de mercado e de
crédito explicam, respectivamente, 15% e 50%.

O Novo Acordo, assim, busca adequar o requerimento de capital a essa
nova realidade. Para que os bancos tenham tempo habil para se adequarem
aos novos padrdes de adequacao de capital, Basiléia Il propde que esses
padrées entrem em vigor em 2006/2007. No Brasil, o comunicado 12.746
(BACEN-2004) estabelece o cronograma para implementacao de Basiléia II,
prevendo a validacao dos modelos internos de apuracdo de requerimento de
capital para risco operacional em 2010/2011.

Antes de se estabelecer como quantificar risco operacional ha de se
defini-lo. Risco operacional é definido em BIS (2001a) como "o risco de perda
resultante de processos internos inadequados ou falhos, pessoas e sistemas
ou de eventos externos", incluindo risco legal, mas ndo o estratégico e de
reputacao.

Devido a complexidade de eventos que geram perdas operacionais e a
heterogeneidade de suas causas, o Comité propde trés metodologias para o
calculo da alocagcao de capital para cobertura de perdas decorrentes de risco
operacional, crescentes em complexidade e decrescentes em requerimento de
capital: a metodologia Basica, a Padrao e a Avangada.

De maneira superficial, temos que, pelas metodologias Basica e Padrao,
0s bancos obterao o valor do requerimento de capital para cobertura de perdas

operacionais usando um percentual fixo da receita bruta. A diferenca entre



essas duas metodologias € que, na metodologia Basica existe um unico
percentual, enquanto que na metodologia Padréo a receita bruta é separada
por linhas de negdcios, e para cada linha de negdécio ha um percentual
diferente.

A metodologia Avangada, sob a qual estda o foco desse trabalho,
possibilita aos bancos o uso de modelos desenvolvidos internamente para
mensurar sua exposi¢cao a risco operacional, sendo que essas metodologias
devem ser validadas pelo 6rgao supervisor.

Uma das alternativas de metodologia avangada é a abordagem da
distribuicdo de perdas agregadas, conhecida como LDA - Loss Distribution
Approach. Trata-se de um modelo estatistico/atuarial para gerar a distribuicao
de perdas agregadas, empregando dois tipos de distribui¢cao: a distribuicdo da
frequéncia dos eventos e a distribuicdo das perdas ocorridas em cada evento
(distribuicdo de severidade).

Devido a assuncao de independéncia estatistica entre as distribuicdes
de freqUéncia e severidade, a distribuicdo de perdas agregadas para um tipo
de risco operacional pode ser obtida por meio de convolucéo das distribuigcdes
de freqiéncia e de severidade. O Valor em Risco (VaR) operacional é
calculado a partir da distribuigcao de perdas agregadas, de maneira semelhante
ao calculo do VaR de mercado. Ou seja, obtém-se um valor de perda que pode
acontecer sob condi¢gdes normais dentro de um horizonte especifico?, com um
determinado nivel de confianga « . O capital regulatério para cada tipo de risco

individual sera a perda ndo-esperada, ou seja, o Var operacional menos a

2 Basiléia IT determina o horizonte de tempo de um ano e nivel de confianca ¢ = 99,9% .



perda esperada. Espera-se que perdas abaixo da perda esperada sejam
cobertas por provisées.

De acordo com os anexos 6 e 7 do Novo Acordo, as perdas operacionais
podem ser classificadas em diferentes tipos de perdas operacionais, de acordo
com as linhas de negdcio em que elas ocorreram e o tipo de evento e/ou causa
que as geraram. Assim, o banco que pretende utilizar a metodologia proposta
em Basiléia Il, devera obter o requerimento de capital para cada um desses
tipos de perdas operacionais e, ao final, obter o requerimento total de capital do
banco para perdas operacionais somando o0s requerimentos obtidos
individualmente para cada tipo de perda operacional. Ao realizar tal calculo, o
banco estara considerando, implicitamente, a hipétese de que as correlacdes
entre os diferentes tipos de perdas operacionais sao perfeitas.

O Comité de Basiléia, entendendo que essa hipotese nao encontra
fundamentos na realidade, permite o uso de correlagdes menores que 1 para o
calculo do requerimento total de capital para cobertura de risco operacional.
Entretanto, o Novo Acordo € voluntariamente vago sobre essa questdo das
correlagdes na agregacéao dos diversos tipos de risco operacional.

O objetivo geral dessa dissertacao € estudar o efeito das correlagdes
entre os diversos tipos de risco operacional para o calculo de -capital
regulatorio. Espera-se que ao considerar a hipotese de que as correlagdes
entre os tipos de risco operacional ndo sio perfeitas proporcionara uma
reducao no requerimento total de capital. O objetivo especifico do trabalho é a
comparagao da performance de duas abordagens que tém como hipotese a

correlacao nao perfeita entre as classes de risco.



Para atingirmos os objetivos do trabalho, serdo calculados os
requerimentos total de capital utilizando-se 4 abordagens metodologias: LDA
padrao, LDA correlacao nao perfeita, LDA correlacdo zero e copulas. Como a
hipétese de correlagdo zero entre os tipos de risco operacional nao reflete a
realidade, os resultados obtidos com essa abordagem terdo efeitos meramente
comparativos.

Como o objetivo de se quantificar risco ndo € a obtencdo de menor
capital regulatério, mas sim obter um capital regulatério adequado - suficiente
para cobrir eventuais perdas decorrentes do risco que se esta mensurando
sem ser excessivamente conservador - as performances dessas abordagens
serao avaliadas por meio de back-test.

O trabalho esta divido como segue. O Capitulo 2 apresenta como
Basiléia Il trata o uso de correlagdes no calculo do VaR operacional global e a
revisdo da literatura sobre mensuracéo de risco operacional e agregacao de
risco. O Capitulo 3 apresenta o conceito e algumas propriedades de copulas,
enquanto que o Capitulo 4 traz consideragdes de ordem pratica das
abordagens metodolégicas utilizadas no trabalho. O Capitulo 5 apresenta os
dados utilizados e os resultados empiricos obtidos, enquanto que o Capitulo 6

contém a conclusao do trabalho.

2. Agregacao de risco operacional

Mensuragcdo de risco operacional e agregagao de riscos sado temas
novos e de grande interesse para instituicdes financeiras e 6rgaos reguladores.

Pesquisas sobre metodologias para mensuragao de risco operacional ou de



diversos tipos de riscos de forma agregada caracterizam-se pela necessidade
de serem referendadas pelo crivo dos dados historicos. Especificamente para
a agregacao de diferentes tipos de risco operacional é necessaria uma grande
quantidade de dados. Entretanto, como a publicagdo do Novo Acordo é
recente, ainda ndo houve tempo de os bancos constituirem tal base de dados.
Por essas razdes, a literatura sobre esses temas nédo é vasta. No caso de
agregacao de riscos operacionais, pode-se dizer que a literatura é escassa .
Nesse capitulo, apresentamos como Basiléia Il trata a questdao de
agregacao de riscos operacionais, apresentamos os aspectos tedricos da
metodologia constante no Novo Acordo, a Loss Distribution Aproach (LDA) ,
uma breve revisdo de literatura sobre diversificacdo na mensuragao de risco

operacional.

2.1. Visao de Basiléia Il

Basiléia Il define 8 linhas de negdcios e 7 tipos de riscos operacionais.
Essa classificagao, dita de nivel 1, pode ser mais detalhada podendo atingir até
19 linhas de negdcios (nivel 2) e até 70 categorias de perdas operacionais
(nivel 3), conforme os Anexos 6 e 7 do Novo Acordo.

Os bancos que pretendem usar a metodologia Avangada proposta por
Basiléia Il para quantificar risco operacional, deverao calcular o capital exigido
para cada célula tipo de risco x linhas de negdcio, as quais chamaremos de
classes de risco, seguindo a nomenclatura de Frachot et al. (2004). Assim,
dependendo das operagcbes dos bancos, se consideradas apenas as

classificagdes de nivel 1, serdo necessarias até 56 estimativas de requerimento



de capital para se obter o total de capital exigido para a cobertura de risco
operacional.

O requerimento total de capital para cobertura de risco operacional, para
o banco todo, é obtido somando-se o requerimento de capital obtido para cada
classe de risco. Alexander (2003) afirma que, se toda dependéncia entre as
distribuicdes de perdas agregadas pudessem ser mensuradas pela correlagao,
ao somarmos a carga de capital para cobertura de risco operacional
estariamos supondo que as classes de risco sao perfeitamente
correlacionadas. Isso implica que todos os eventos extremos de perda
operacional devem ocorrer ao mesmo tempo em todas as classes de risco, o
que é uma hipotese irreal.

Frachot et al (2004) argumentam que os efeitos da diversificagdo na
modelagem de risco operacional sao cruciais, especialmente para o calculo de
requerimento de capital. Eles destacam que existe forte argumento em favor de
baixos niveis de correlagdo entre as perdas agregadas, sugerindo que a soma
da carga de capital € exageradamente conservadora. Destacam ainda, que
quanto maior for o detalhamento do sistema de medida de risco do banco,
maior sera a carga de capital total. Essa podera superar a carga de capital
obtida com a metodologia Padrao. Portanto, pela metodologia de soma dos
VaRs operacionais, os bancos n&o terdo incentivos em aumentar a
granularidade de seus tipos de risco e linhas de negécio.

Como um maior refinamento das classes de risco € desejavel, pois
pressupde um maior conhecimento do banco com relacdo ao seu perfil de

risco, Basiléia Il prevé, ainda que de maneira timida, que o calculo de capital



requerido pode ser feito utilizando-se correlagcdo menor que 1 entre as classes
de risco, desde que o banco possa validar seus pressupostos, conforme

podemos verificar no seguinte trecho do Novo Acordo:

"Risk measures for different operational risk estimates
must be added for purposes of calculating the regulatory
minimum capital requirement. However, the bank may be
permitted to use internally determined correlations in
operational risk losses across individual operational risk
estimates, provided it can demonstrate to a high degree of
confidence and to the satisfaction of the national
supervisor that its systems for determining correlations are
sound, implemented with integrity, and take into account
the uncertainty surrounding any such correlation estimates
(particularly in periods of stress). The bank must validate
its correlation assumptions."(Paragrafo 669 (d) pag. 145
em BIS (2004))

2.2. Mensuracao de risco operacional

A metodologia para mensuragdo de risco operacional mais
frequentemente encontrada na literatura € a Loss Distribution Approach (LDA).
Frachot et al (2001) apresentam uma descricao detalhada e matematicamente
formal da LDA. Questdes sobre a implementagdo dessa metodologia podem
ser elucidadas em Frachot et al (2003).

Nessa secao apresentaremos as caracteristicas basicas da metodologia

LDA.



2.2.1.Loss Distribution Approach (LDA)

LDA é uma metodologia estatistica para se obter a distribuicdo das
perdas agregadas muito popular em ciéncias atuariais.
Seguindo o Novo Acordo, vamos considerar:
. H classes de risco operacional (células da matriz linhas de negocios x
tipos de risco).
- X,.X,,,». Vvariaveis aleatorias continuas, cada uma delas
representando o montante de um evento de perda para uma

determinada classe #he{l,...H}. A distribuicdo dos valores dessas
perdas X,, denominada distribuicdo de severidade da classe &, sera
denotada por F,.

. O numero de eventos de perdas entre os periodos ¢ e /+7 ¢ aleatério®
e, a variavel aleatoria discreta correspondente a esse numero de perdas
na classe % sera denotada por N, . A distribuicdo do numero de eventos
de perdas , denominada de distribuicdo de frequéncia, sera denotado
por P,.

Sob a abordagem LDA, a perda operacional ocorrida na classe 4 entre os

periodos ¢ e ¢+ 7, denominada de perda agregada e denotada por L,, € dada

le
pela soma das perdas individuais, L, :ZXM, onde N, é a frequéncia dos

n=1

® Basiléia Il considera 7 igual a 1 ano. Nesse trabalho, consideraremos 7 igual a 1 dia.
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eventos (numero de perdas) no periodo considerado e X,, sdo as severidades

4

dos eventos (valores das perdas).
Para a obtengdo da distribuicdo de perdas agregadas utilizando-se a

abordagem LDA, assumem-se 0s seguintes pressupostos:

« N,e(X,.X,,,..) séo variaveis aleatérias independentes,
. X,.X,,,.. €um conjunto de variaveis aleatorias independentes,

. X,,X,,,.. seguem a mesma distribuicdo marginal.

O primeiro pressuposto indica que a frequéncia e a severidade sao duas
fontes independentes de aleatoriedade. Os dois Uultimos pressupostos
significam que duas perdas dentro de uma mesma classe sao independentes e
identicamente distribuidas.

Dada a independéncia das variaveis aleatérias de freqléncia e de
severidade, a distribuicdo das perdas agregadas de uma classe 4, a qual

denotaremos de G,, pode ser obtida por meio de convolucdo das distribuicoes
de frequéncia e de severidade, respectivamente P, e F,.

Em geral, ndo ha expressao analitica para a distribuicdo das perdas
agregadas, requerendo, portanto, que a mesma seja obtida por algoritmos
numéricos. O método mais utilizado é a simulacdo de Monte Carlo.

Pelo método de Monte Carlo, a distribuigdo G, € "aproximada" por um
conjunto (X, )=1{X,,,s=1..,S5}de valores simulados da variavel aleatoria L, .

Uma estimativa de G, € ent&o obtida pela distribuicdo empirica desses valores
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simulados S(Xl.h>. Maiores detalhes sobre o método de Monte Carlo pode ser

obtido em Fishman (1996).

Na pratica esse processo é feito em dois passos. Primeiro ajustamos as
distribuicdes de frequéncia e de severidade. Entdo, obtemos a distribuicdo de
perdas agregadas compondo essas duas distribui¢des. A figura 1 ilustra esses
dois passos da metodologia LDA.

Distribuigdo da Fregiiéncia Diztribuig 3o da Severidade

Numero de eventos Valor das perdas

Simulacédo de Monte
Carlo

"

Distribuigao das Perdas Agregadas

Valor das perdas agregadas

Figura 1 - Metodologia LDA

Com a distribuicdo de perdas agregadas G, ja determinada, o

requerimento de capital regulatério para cobertura de eventuais perdas
operacionais para a classe de risco & € obtido utilizando-se a medida Valor em

Risco (VaR).
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O VaR é o percentil* o da distribuigdo de perdas agregadas G, .
Denotando o VaR da classe de risco 4 por K, , temos
K, =G, (). (1)
Antes de definirmos a carga de capital precisamos definir perda

esperada e perda nido esperada.

A perda esperada de uma classe de risco %, a qual denotaremos por

EL,, é simplesmente o valor esperado da variavel aleatoria L, que segue a

distribuicao de perdas agregadas, ou seja,

o0

EL, =E(L,) = [ xdG, (). (2)

0
A perda ndo esperada de uma classe de risco %, a qual denotaremos

por UL,, € o percentil o da distribuigdo de perdas agregadas G, menos o
valor esperado de G, , ou seja,
UL, =G, (a)-E(L,)=K, —EL,. (3)
Portanto, a perda n&o esperada UL, € o VaR menos a perda esperada.

A figura abaixo ilustra essas definigbes.

Distribuigdo das Perdas Agregadas

Percentil 99,9

Perda ndo
esperada

P

Meédia

Figura 2: VaR (99,9%) e perda n&o esperada

* Basiléia Il estabelece O = 99,9% .

13



Na literatura encontram-se duas definicbes de requerimento de capital.
Uma que é o proprio VaR e outra que é a perda ndo esperada. Nesse trabalho,
utilizaremos essa segunda definicdo, considerando que as perdas esperadas
serao cobertas por provisoes.

Assim, o requerimento de capital para uma classe de risco 4, o qual

denotaremos por RC,, sera
RC, =K, -EL,, (4)
onde K, , € o VaR da distribuigdo de perdas agregadas da classe /, ou seja,

K, =G, (a) e EL, é a perda média da classe de risco 4.

2211. Capital regulatério total

Nessa secdo, definiremos o requerimento total de capital, ou seja o
requerimento de capital para cobrir todas as eventuais perdas operacionais a
que o banco todo esta sujeito, seguindo as recomendacgdes de Basiléia || sem
nos preocuparmos com as correlacdes entre as perdas operacionais.
Consequentemente, estamos considerando as correlacbes entre as perdas
agregadas séo perfeitas.

Apos determinadas as distribuicdes de perdas agregadas para cada uma

das classes derisco i, h=1,...,H , teremos:

. A perda total do banco (L), que é dado pela soma das perdas em

H
cada classe de risco, ou seja, L = ZLh ;
h=1

14



« O VaR operacional global do banco (K), que € dado pela soma

dos VaRs em cada classe de risco. Portanto,
H H 1

K=Y K,=>G,(a). (5)
h=1 h=1

O requerimento total de capital do banco (RC) para cobertura de perdas

decorrentes de risco operacional, € a soma dos requerimentos de capital em

cada classe de risco. Assim,

H
RC=K-EL=K-Y EL,. (6)

h=1

2.2.2.LDA correlacéo nao perfeita

Uma das caracteristicas basicas da metodologia LDA € a assunc¢éo de
que as perdas individuais sao independentes dentro de uma especifica classe
de risco. Assumir que exista correlacdo entre as severidades das perdas de
duas classes de risco, implicaria em assumir, simultaneamente, que ha
independéncia de severidades dentro de cada classe de risco (pressuposto do
modelo LDA) e que ha correlagao entre severidades de duas classes de risco.
Frachot et al (2004) argumentam que é conceitualmente dificil assumir essa
hipétese. Além disso, ponderam que ao se considerar a correlagao entre os
valores das perdas, altera-se também os fundamentos basicos do modelo LDA
padrao, exigindo-se assim, uma reformulacdo desses modelos. A reconstrugcéo
desses modelos para abarcar a hipotese de correlacdo entre as severidades
além de matematicamente trabalhosa, exigiria muito mais dados, os quais

ainda nao se dispoe.
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Por outro lado, adicionar a correlagcao entre freqiéncias dos eventos de
classes de risco distintas n&o altera o modelo LDA. Em particular, ndo muda a
forma como se calcula a carga de capital para cada classe. Além disso, a
correlacdo entre as frequéncias pode ser determinada calculando-se a
correlacao historica entre as frequéncias dos eventos, desde que se tenha
dados suficientes.

Dessa forma, assumiremos as hipéteses de que as severidades entre as
classes sao independentes e as freqUéncias sao correlacionadas.
Consequentemente, temos que as perdas agregadas sao correlacionadas,
porém nao perfeitamente, e essa correlacdo advém da correlagdo das
frequéncias.

De acordo com as hipoteses assumidas, teremos:

cor(N,,N,)#0
cor(X,Y)=0

} = corr(L,,L,)#0

Investigando como e em que extensdo a correlagdo entre frequéncias
gera correlagdo entre as perdas agregadas, Frachot et al (2004) demonstram
que mesmo quando existe uma forte correlacédo entre frequéncias, a correlacao
entre as perdas agregadas pode ser baixa. Isso porque a independéncia das
severidades domina a dependéncia das frequéncias, principalmente no caso de
eventos de alta severidade, isto €, quando as distribuicdes das severidades
tém caudas pesadas.

A correlacdo entre as perdas agregadas sera mais proxima da

correlacdo das frequéncias quando a varidncia das perdas é pequena em
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comparagao com a média das perdas. Isso € o que acontece quando temos
alta freqliéncia e baixa severidade.

Vejamos agora, a correlagao das perdas agregadas com as hipoteses de
severidades independentes e frequéncias correlacionadas, assumindo-se que
as frequéncias seguem a distribuicao de Poisson.

A covariancia entre as perdas agregadas é dada por:

Cov(L,,L,)=E[LL,]-E[L ]E[L,] =
e g )

= (E[N,N,1- 4,4, )E[XE[Y], (7)
onde A, = E[N,]=c’[N,] ,paraj=1, 2.
Assim, a correlagao entre as perdas é:

(E[NlNz]_ﬂ’l/lZ) E[X]E[Y]

Sk, JEXCIEYT]

= cor(N,, N,).i(X)(Y), (8)

cor(L,,L,) =

E[X]

V)

onde, 7 denota a fungdo 7(X) =

Com alguns calculos, mostra-se que:
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E[X] 1

_ - <1,
JO X+ E[X]  |1+c3(X)

n(x)

2
onde ¢*(X)= Zzg} , desde que X é uma variavel aleatéria positiva.
Portanto,

0<cor(L,,L,)<cor(N,,N,)<1,

ou seja, a correlagdo das perdas agregadas é mais baixa que a correlagéo
entre as frequéncias, especialmente quando as distribuicdes das severidades
tém caudas pesadas.

Assim, o VaR operacional global para o caso onde as frequéncias sao

correlacionas e as severidades sdo independentes, é dado por:

K:EL+\/ipi’j(Ki—ELi).(Kj—ELj) , (9)

i,j=1

onde EL, e K, séo, respectivamente, a perda média e o VaR operacional da
classe h, e p,, € a correlagao entre as distribuicoes agregadas das classes i e

J, calculadas conforme a equacéo (8)
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3. Copulas

A funcgao cépula tem sido reconhecida como uma ferramenta poderosa
para modelar dependéncia entre variaveis aleatorias. Recentemente, copulas
tém recebido muita atengao em finangas, com aplicagdes em riscos de crédito
e de mercado, incluindo precificacdo de opg¢des e modelos de default de
portfélio. Cherubini et al. (2004), os quais apresentam aspectos tedricos das
funcgdes copulas e de aplicagdes em finangas, argumentam que essas fungdes
tém ganhado cada vez mais popularidade entre académicos e praticantes na
area de finangas principalmente devido ao intenso aumento da volatilidade e
do comportamento erratico dos mercados financeiros.

O conceito de copulas néo é novo. De acordo com Nelsen (1999), essas
funcbes precedem o uso do termo copula, aparecendo em trabalhos de
Fréchet, DallAglio, Féron e outros estudos de distribuicdes multivariadas com
distribuicbes marginais univariadas fixas. Muitos resultados basicos de cépulas
tém suas origens em trabalhos de Hoeffding (1940, 1941). A palavra copula foi
empregada pela primeira vez no sentido matematico/estatistico por Sklar
(1959) no teorema descrevendo as fungbes que "ligam/conectam" as
distribuicdes univariadas a distribuicado multivariada.

Ndo nos aprofundaremos no estudo de coépulas. Apresentaremos
apenas uma introdugao necessaria para o desenvolvimento da dissertagao. Um
detalhamento tedrico mais minucioso sobre cépulas, bem como aplicagcdes em
gestdo de risco podem ser encontrados em Nelsen (1999), Embrechts et al

(2001), Lindskog (2001) e Bouyé et al (2000).
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Alguns exemplos do uso de copulas para risco de crédito e de mercado,
para o Brasil, sdo: Lucas (2003), Andrade (2004), Mendes e Souza (2004).
Alexander (2004) apresenta exemplos do uso de copulas para risco
operacional, porém somente com parametros tomados aleatoriamente.
Rosenberg e Schuermann (2006) constroem uma metodologia para agregar os
riscos de mercado, de crédito e operacional utilizando coépulas. Boyé et al
(2000) sugerem que copulas podem ser utilizadas para quantificar risco
operacional. No entanto, ndo apresentam nenhum caso empirico.

A idéia essencial de cépulas é que a distribuicdo conjunta pode ser
fatorada em distribuicbes marginais e funcdo de dependéncia, a qual é
chamada de copula. O termo cépula é baseado na nogao de ligagao: a copula
liga as distribuicbes marginais a uma distribuicdo conjunta. A relagdo de
dependéncia é inteiramente determinada pela funcao cépula, enquanto que
localizagéo, escala e forma (isto €, média, desvio padréao, assimetria e curtose)

sao inteiramente determinadas pelas marginais.

3.1.  Definicdo e Teorema de Sklar

Definicdo: Uma copula n-dimensional € uma fungdo C com dominio [0,1]" tal
que:
I Para todo (u,...,u,) em [0,1]" , C(u,,..,u,)=0, se pelo menos uma
coordenada de (u, ...,u,) € zero;

ii. C é n-crescente®, ou seja, é crescente em cada componente;

> C é N-crescente se para todo (d,,...,a,) e (b;,....,b,) €[0,1]", com a, < b, tem-se que:
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iii. C tem marginais C,, k=1,..,n tais que C,(u)=C(,....Lu,l...1)=u,

1

para todo u, €[0,1].

Da definicdo anterior segue que uma coépula C €& uma fungdo de
distribuicdo sobre [0,1]", com imagem Im(C)=[0,1], e com marginais
uniformemente distribuidas sobre [0,1].

Além disso, se u, = F,(x,) paratodo i=1,..,n,onde F,,...F, sao fungdes de
distribuigdo univariadas (marginais) das variaveis aleatérias X,,...,X,,
respectivamente, entdo C(F(x,),....F(x,)) é uma funcdo de distribuicdo
multivariada das variaveis aleatorias JX,,..,X,. Dessa forma, vemos que

fungdes copula s&o ferramentas para construir distribuicdes multivariadas. Esse

resultado é dado formalmente pelo Teorema de Sklar.

Teorema de Sklar - Seja D uma fungao de distribuigdo n-dimensional com
marginais F,,...,F,. Entdo existe uma n-copula C tal que para todo x em R",
onde R" =R U {0}, D(x,,...,x,) = C(F,(x,),....F,(x,)).

Se F,,...,F,s&o todas continuas, entdo C € unica. Por outro lado, se C
€ uma n-copula com marginais F,,...,F, continuas, entdo a funcdo D é uma
funcéo de distribuigdo n-dimensional com marginais F.,...,F,.

O teorema de Sklar &, talvez, o resultado mais importante sobre copulas.

Ele separa a funcao de distribuicdo multivariada continua D em uma parte que

2 2 . . .
Zil Zl (=) C(uy st )2 0,0nde u;y =a; eu;, =b, paratodo j € {l,...,n}.
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descreve a estrutura de dependéncia multivariada (representada pela copula
C) e as partes que descrevem apenas 0s comportamentos marginais

univariados (por meio das marginais F....,F,) .

Em muitas aplicagdes em finangas o Teorema de Sklar ¢é utilizado para
encontrar a distribuicdo multivariada a partir das marginais, que devem
reproduzir os fatos estilizados e a estrutura de dependéncia entre as variaveis.
Assim, o problema de modelagem pode ser dividido em dois passos:

i. Identificagcédo e estimacéo das marginais;
ii. E, escolha da coépula apropriada de maneira a representar bem a

estrutura de dependéncia das variaveis.

Frees e Valdez (1997) ressaltam que nem sempre é simples identificar a
copula adequada. Bouyé et al. (2000) afirmam que os aspectos computacionais
sao um dos principais tépicos do ponto de vista da industria financeira. Com
relagdo a copulas, se os problemas de estimagao dos parametros e simulagao
nao puderem ser resolvidos facilmente para dimensdes altas, a copula é
considerada néo tratavel para o calculo do VaR. Sob esse aspecto, as copulas
gaussiana e de Student sdo consideradas boas candidatas para nosso

problema.

3.2. Dependéncia perfeita

Sendo a distribuicdo conjunta estabelecida por meio das distribui¢cdes
marginais e da estrutura de dependéncia, é fundamental o conhecimento da

dependéncia. A classica medida correlagdo linear € adequada apenas para
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distribuicoes elipticas. Como trabalharemos com as cépulas gaussianas e de

Student, que séo elipticas, usaremos a correlagdo, denotada por p, como

medida de frequéncia.

Um conceito extremamente interessante para o desenvolvimento desse
trabalho é o conceito de dependéncia perfeita entre duas variaveis. Por meio
dele é possivel provar a relagao entre copulas e o calculo do VaR operacional
global considerando-se correlagao perfeita, conforme descrito na segéo 2.2.1.

Para chegarmos ao conceito de dependéncia perfeita necessitamos

especificar quando uma cépula é considerada menor que outra.

Definigdo (ordem de concordancia): A copula C, é dita menor que a
copula C, (notagédo C, <C,) se

para todo (u,,...,u,) €[0,1]", C,(u,....,u,) < C,(u,,...,u,).

Considere as fungdes M" | T1" e W" definidas sobre [0,1]" :

C"=M"(u,,...,u,) =min(u,,...,u, ),
Ct=1"(uy,.ot,) =ty

C =W"(uy,....,u,)=max(u, +...+u, —n+10).
As funcbes M"e I1" sao n-copulas para todo »n>2, enquanto que a
funcdo W" nao é coépula para n>3. A copula I1" é a copula produto, e

corresponde ao caso em que as variaveis aleatdrias sdo independentes: a
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distribuicdo conjunta é o produto das marginais. A cépula C~ corresponde a

dependéncia anti-monotdnica®, enquanto que C* corresponde a dependéncia
co-monotodnica.

As fungbes C~ e C' sao chamadas, respectivamente, de limitantes
inferior e superior de Fréchet-Hoeffding (ou simplesmente de Fréchet). Isso se

deve ao fato de que qualquer cépula C esta entre essas duas fungdes, isto &,

C <C=<C".

Para o caso n=2, temos que C~ é a funcido de distribuicdo do vetor
aleatério (U,1-U) e C* a funcado de distribuicido do vetor (U,U), onde
U~U(0,]).

A distribuicdo de (U,1-U) tem toda a sua massa sobre a diagonal entre

(0,1) e (1,0), enquanto que a distribuicdo de (U,U) tem toda a sua massa

sobre a diagonal entre (0,0) e (1,1). Dessa maneira, pode-se dizer que C* e
C~ descrevem dependéncia perfeita positiva e dependéncia perfeita negativa,
respectivamente.

Ainda com n =2, a copula normal corresponde as copulas C~,
C* e C* quando o parametro p assume os valores -1, 0 e 1, respectivamente.

Dessa forma, copulas sao extensdes da no¢ao de dependéncia linear existente

na estrutura Gaussiana. Assim, por analogia a correlagdo linear, uma fungao

Duas variaveis aleatorias Xv1 e X2 s30 anti-monotdnica se existe uma variavel aleatéria X tal que Xv1 € uma
transformacéo decrescente de X e X2 €& uma transformagao crescente de X . Se ambas transformagdes forem

crescentes (ou decrescentes), entéo Xl e Xz séo ditas co-monotonicas.
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copula Cpossui uma estrutura de dependéncia negativa se C <C=<C" e

positivase C* <C <C".

Sob esse arcabougo de dependéncia perfeita, Jouanin et al. (2002)
demonstram, utilizando um banco com dois tipos de risco operacional, que
considerar o calculo do VaR operacional global como a simples soma dos
VaRs operacionais para cada classe de risco operacional corresponde ao caso
da agregacéao dos riscos operacionais utilizando a copula limitante superior de

Fréchet.

3.3. Copulas relacionadas a distribuicdes elipticas

As distribuicdes elipticas, assim chamadas por seus contornos serem
elipsoides, desempenham um papel importante em financas. Pode-se verificar
que a copula gaussiana com duas marginais gaussianas corresponde a
distribuicdo gaussiana bivariada. Dessa forma, a construgdo de distribuicoes
multivariadas com cépulas se torna muito facil. Entretanto, dependendo da
cépula e das marginais escolhidas, a forma analitica dessas distribuicées nem
sempre é facilmente determinada.

Abaixo apresentamos a definicdo duas coépulas relacionadas a
distribuicées elipiticas: a copula gaussiana e a de Student. Essas serdo as
copulas utilizadas para a construcdo de distribuicdo multivariada das perdas
para o calculo do VaR operacional. Entretanto, as marginais utilizadas seréo
aquelas determinadas pelas distribuigdes que melhor ajustarem as

distribuicbes de perdas agregadas empiricas.
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Definicdo (Cépula Gaussiana multivariada). Sejam p uma matriz simétrica,
positiva definida com elementos da diagonal iguais a 1 e ®  a distribuicao

normal multivariada padronizada com matriz de correlacdo p. A cépula
gaussiana multivariada é entao definida como segue:

C(Uyseeesth, ey 3 P) = d)p(d)_l (ul),...,q)‘1 (un),...,<I>‘1 (uy))

com @' ainversa da distribuigdo gaussiana univariada.

Definicdo (Copula de Student multivariada). Sejam p uma matriz simétrica,
positiva definida com elementos da diagonal iguais a 1 e 7, a distribuicao de

Student multivariada padronizada com o graus de liberdade e matriz de

correlagdo p. A copula de Student multivariada € entédo definida como segue:
Cuyyesthy sty ; p,0) =T, (&) (W) yert) (U))yrnt) (1)

com ¢;' ainversa da distribuigdo de Student univariada.
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4. Abordagens Metodolégicas

Nesse capitulo serdo especificados os procedimentos praticos para a
implementagao das abordagens metodoldgicas utilizadas para comparagao dos
requerimentos de capital para cobertura de risco operacional. Os aspectos
tedricos dessas metodologias foram descritos nos capitulos 2 e 3.

Conforme dito anteriormente, serado utilizadas 4 abordagens da metodologia
LDA para se analisar os efeitos da correlagao no calculo do VaR operacional.
Uma abordagem LDA que considera as classes de risco perfeitamente
correlacionadas, a qual chamaremos de LDA padrdo, uma abordagem LDA
considerando que exista correlagdo entre as perdas agregadas, porém essa
correlacdo nao é perfeita, apresentada em Frachot et al (2004), a qual
chamaremos de LDA correlagdo néao-perfeita. A terceira abordagem utilizara
fungdes copulas. Além dessas 3 abordagens, calcularemos também, somente
para efeitos comparativos, o requerimento de capital utilizando a metodologia
LDA com correlagédo zero. As performances dessas metodologias seréo
avaliadas por meio de back-test.

As abordagens LDA padrao, correlagdo nao-perfeita e correlagdo zero
apresentam passos comuns em suas implementacdes. Para dar uma visao
mais ampla de como a implementagao dessas abordagens se inter-relacionam
e em que se diferenciam da implementacdo das coépulas, apresentamos na

Figura 3 um esquema de implementagcao dos modelos.
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Figura 3: Esquema de execugéo dos modelos
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4.1. LDA padrao

Sob a metodologia LDA padrao, estimamos, para cada célula linha de
negocio/tipo de risco (classe de risco), as funcbes de distribuicdo de
probabilidade da freqliéncia e da severidade dos eventos, para o proximo
periodo, usando seus dados internos. A partir dessas distribuicoes, obtém-se a
funcdo de distribuicdo das perdas agregadas, via simulacdo de Monte Carlo,
conforme ilustrado na Figura 1 na secdo 2.2.1. Cruz (2002) apresenta
detalhadamente os procedimentos necessarios para se obter a distribuicdo
agregada.

O primeiro passo € encontrar as distribuicbes tedricas que melhor
ajustam os dados empiricos de frequéncia e severidade. Kuhn e Neu (2003)
afirmam que as escolhas mais populares para a distribuicdo de severidade das
perdas sdao a log-normal, gamma, beta, Weibull, enquanto que para a
distribuicdo de frequéncia sdo Poisson e binomial negativa. Nesse trabalho
testaremos se as severidades seguem as distribuicdes exponencial, Weibull,
gamma, Rayleigh e log-normal, e se as frequéncias seguem as distribui¢cdes
binomial negativa, geométrica e Poisson. As formas analiticas dessas
distribuigcdes se encontram no anexo A.

A escolha das distribuicbes tedricas para severidade e para frequéncia
sera feita utilizando-se os critérios de informacado Akaike Information Criterion
(AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC).

Com o conhecimento das distribuicbes tedricas que melhor ajustam
freqUéncias e severidades, obtém-se as distribuicbes de perdas agregadas

para cada classe de risco, por meio de simulagdo de Monte Carlo. A partir
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dessas distribuigdes, calcula-se o VaR operacional para cada classe de risco
conforme a formula (1). Nesse trabalho, utilizares 4 valores para o nivel de
confianca a, 90%, 95%, 99% e 99,9%, com o intuito de compararmos os
resultados para diferentes niveis de confianga. O VaR operacional global para
a cobertura de todos os tipos de riscos operacionais, sera a soma dos VaRs de
cada classe de risco, de acordo com a férmula (5).

O requerimento de capital para cada classe de risco é o VaR da classe
de risco menos a perda média dessa classe risco, conforme descrito na secao
2.2.1, formula 4. O requerimento total de capital € a soma do requerimento de
cada classe de risco, de acordo com a discussao apresentada na secao

2.2.1.1, ou seja, considerando correlagao perfeita entre as classes de risco.

4.2. LDA com correlagao nao-perfeita

Essa abordagem utiliza os resultados dos VaRs de cada classe de risco
ja obtidos na metodologia LDA padrdo. Entretanto, o célculo do VaR
operacional global é obtido por meio da férmula (9), apresentada na secéo
2.2.2. Lembremos que nesse caso as correlagdes entre as classes de risco nao
assumem um valor fixo qualquer que seja o conjunto de dados analisados,
como no caso da metodologia LDA padrdo. Aqui, as correlagdes entre as
perdas agregadas de cada classe de risco sao calculadas utilizando-se a
férmula (8) e, conforme demonstrado na secdo 2.2.2, no caso de as
distribuicbes de frequéncias seguirem a distribuicdo de Poisson, essas

correlagdes entre as perdas agregadas sdo menores que 1.
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4.3. Copulas

A modelagem usando coépulas é feita em 2 passos. Os riscos marginais
sao inicialmente estimados separadamente e entdo, podem ser combinados
numa distribuicdo conjunta de risco que preserva as caracteristicas originais
das marginais.

As distribuicbes das perdas agregadas empiricas de cada classe de
risco, as quais representam o0s riscos marginais, sdo ajustadas por uma
distribuicdo tedrica. Para fazer esse ajuste consideraremos as mesmas
distribuicdes utilizadas no ajuste das distribuicbes de severidades: a
exponencial, Weibull, gamma, Rayleigh e log-normal. A escolha da distribuigcao
mais adequada para modelar as perdas agregadas também sera feita
utilizando-se os critérios de informagédo Akaike Information Criterion (AIC) e
Bayesian Information Criterion (BIC).

Depois de determinadas as marginas conforme descrito no paragrafo
anterior, gera-se a distribuicdo multivariada utilizando-se fungbes cépulas.
Serao utilizadas as copulas normal e de Student, por serem frequentemente
citadas na literatura de gestdo de risco e por serem consideradas mais
trataveis. Como resultado, teremos a distribuicido das perdas totais, a partir da
qual calcula-se o VaR operacional global. A distribuicdo das perdas totais nédo é
obtida de forma analitica, mas sim por meio de simulagcao de Monte Carlo.

Com o objetivo de verificar se alguma copula de Student gera resultados
significantemente melhores, testaremos cépulas de Student com grau de

dependéncia variando de 1 a 10.

31



Ressaltamos que como as marginais ndo sado as distribuicdes
univariadas normal nem de Student, ndo temos nesse caso a distribuicao
multivariada Gaussiana ou de Student.

Abaixo sao apresentados os algoritmos para a simulagdo das copulas

normal e gaussiana.

4.3.1.Algoritmos de simulagio

Para realizar a simulagdo € utilizado o algoritmo citado por Romano
(2001). Para gerar w observagdes aleatérias em n dimensdes de acordo com

a copula normal o procedimento é:

1. Dada a matriz de correlacdes lineares R, encontrar a decomposig¢ao de

Cholesky (Gentle, 1998) 4, onde 44" =R;

2. Simular n variaveis aleatorias normais independentes representadas por

Z=(z,y2,)";

3. Obter X =4Z7;

4. Determinar as componentes u, =®(x;), i=1,..,n, formando o vetor

U=,..u,);
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5. Repetir w vezes o algoritmo a partir do passo 2, gerando a matriz w x n
(U,....U,)" que é o resultado da simulagido de w observagdes de uma

distribuicdo multivariada de acordo com a coépula normal e com

marginais uniformes (0,1).

Uma variagao desse algoritmo € utilizada para a cépula Student:

1. Dada a matriz de correlagdes lineares R, encontrar a decomposi¢ao de

Cholesky 4, onde 44" =R;

2. Simular n variaveis aleatérias normais independentes representadas por

Z = (zl,...,zn)T ;

3. Simular uma variavel aleatéria, s, de acordo com a distribuicdo

quiquadrado com p graus de liberdade;

4. Obter Y =A4Z7;

5. Obter X = Y;

2R

6. Determinar as componentes u, =¢ (x,), i =1,...,n, formando o vetor

U=,,..u,);
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7. Repetir w vezes o algoritmo a partir do passo 2, gerando a matriz w x n
(U,....U,)" que é o resultado da simulagio de w observagdes de uma

distribuicdo multivariada de acordo com a cépula Student com o, graus

de liberdade e com marginais uniformes (0,1).

A partir das marginais uniformes, pode-se aplicar qualquer outra
distribuicdo marginal utilizando a transformagdo F'(U(0,1)), onde F ¢ a

distribuicdo marginal desejada e U(0,1) € o valor da variavel de distribuicdo
uniforme entre 0 e 1. Em nossa aplicagdo, F sao as distribuicoes estatisticas
escolhidas para ajustar as perdas agregadas de cada classe de risco.

A partir da distribuicdo conjunta, calcula-se o VaR operacional global. O
requerimento de capital total sera o VaR operacional menos a média das

perdas totais.

4.4, LDA com correlacao zero

Considerando que as perdas agregadas de duas classes de risco
distintas esta entre a correlagdo perfeita e independéncia, calcularemos o
requerimento de capital do banco como um todo considerando que a
correlacdo entre as perdas de classes de risco distintas sao nulas, somente
para efeitos de comparacdo com os resultados obtidos com as outras
metodologias.

Seguindo os argumentos ja desenvolvidos na seg¢ao 2.2.2, sobre a

abordagem metodologica LDA correlagdo nao perfeita, temos que o VaR
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operacional global do banco quando considerada a correlagdo zero entre

perdas operacionais de diferentes classes de risco é obtido por:

K=EL+\/§(KZ.—EL,.)2 (10)

i=1
onde K, e EL, s&o, respectivamente, o VaR operacional e a perda média da

classe #, ja calculados na implementagéo da metodologia LDA padréao.

4.5. Testando a consisténcia dos modelos

Back-testing um modelo que gera um VaR é simplesmente verificar se
as perdas efetivamente ocorridas sao consistentes com as perdas
produzidas pelo VaR, dado um nivel de confianca. Por exemplo, se
considerarmos o nivel de confianga « igual a 90%, o modelo sera valido se
ao compararmos o valor das perdas ocorridas ao VaR, essas perdas serao
maiores que o VaR 1 vez a cada 100 dias, em média. Dizendo de outra
forma, espera-se ter perda superior ao VaR somente uma vez a cada cem
dias.

E se ocorrer perda superior ao VaR 2 vezes num determinado intervalo
de cem dias, o modelo ainda pode ser considerado valido? Para responder
a essa pergunta, Kupiec (1995) propbs um teste baseado na proporg¢ao de
falhas.

Considere que em T dias, as perdas ocorridas tenham superado o VaR
um numero de dias igual a N . Desejamos saber se essa frequéncia é
estatisticamente diferente do nivel de significancia do modelo 1-c¢, onde ¢

€ o nivel de confianga assumido no modelo. A probabilidade de ocorrer N
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falhas num periodo de T' dias segue um processo binomial e é dada por
p"(1-p)"™  onde p denota a probabilidade real de falha.
A hipétese nula do teste € que p=1-c¢, ou seja, que a probabilidade de

falha real é igual a probabilidade de falha teorica.

O teste é dado pela razdo de verossimilhanga

LR==2In[c" " (1-o)" ]+ 21{(1_%TN(EJN} (11)

T

o qual segue a distribuicao qui-quadrado com 1 grau de liberdade.
5. Resultados Empiricos

Nesse capitulo sdo apresentados os dados utilizados no trabalho e os
resultados obtidos com a aplicagdo das metodologias descritas no capitulo

anterior.

51. Dados

No Brasil, ndo existe uma de uma base de dados publica de perdas
decorrentes de risco operacional. Além disso, os bancos que estdo
desenvolvendo suas metodologias para mensurar esse tipo de risco tratam a
questdo de maneira cautelosa no que se refere a divulgar suas bases de dados
e, também, ndo dispdem dados suficientes para diversas classes de risco por
um periodo suficientemente longo para aplicarmos as metodologias aqui

descritas. Assim, utilizaremos dados simulados.
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Frachot et al (2003) consideram uma boa idéia assumir que a
distribuicdo de frequéncia € uma distribuicdo de Poisson pelas seguintes
caracteristicas. Em primeiro lugar, essa distribuicdo é usada largamente na
industria de seguros para modelar problemas similares a riscos operacionais;
em segundo lugar, necessita de apenas um parametro para ser inteiramente
descrita e, em terceiro lugar, o valor da maxima verossimilhangca desse
parametro é simplesmente a média amostral.

Assim, para simular os dados de frequéncia utilizaremos a distribuicao
de Poisson. Os valores dos parametros das distribuicdes de frequéncia foram
escolhidos de forma a refletir a existéncia de classes de risco com baixa
frequéncia e com alta freqléncia, levando se em conta também o esforgco
computacional que seria necessario para a aplicagdo das metodologias
pretendidas.

As severidades foram geradas considerando-se uma mistura de funcoes
de distribuicdo gamma. Tentou-se usar a distribuicdo log-normal, que aparece
com bastante freqlUéncia na literatura tedrica sobre risco operacional.
Entretanto, essa ultima produzia alguns valores excessivamente elevados, da
ordem de quatrilhdes, que distorciam completamente qualquer analise, além
de nao serem compativeis com a realidade do sistema financeiro brasileiro.

Os valores dos parametros das distribuicbes gamma foram baseados,
em parte, no trabalho de Castro (2005). Naturalmente, por desejarmos estudar
os efeitos da correlagdo no calculo do VaR operacional e a literatura informar

que existe correlagdo entre esses dados de perdas, os dados foram gerados
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considerando-se que as frequéncias eram correlacionadas e as severidades

independentes.

5.1.1.Algoritmo de simulagdo dos dados

1. Gerar a matriz C de correlagdes lineares de frequéncias de ordem t =

numero de segmentos, baseada na distribuicdo uniforme(0,8 ; 0,9);

2. A partir de C, utilizando o algoritmo de simulacdo da coépula normal |,

obter as t séries de dados das freqiéncias com marginais uniformes.

3. A partir das marginais uniformes, aplicar a transformacéo F'(U(0,1)),

onde F é a distribuicdo de Poisson.

4. Dadas as frequéncias, obter as severidades independentes
correspondentes por meio de uma mistura randémica de 3 séries de

dados gerados aleatoriamente pela distribuicdo gamma.

5.2. Analise estatistica dos dados

Com o objetivo de equacionar a quantidade de dados necessaria para o
estudo aqui proposto e o esforgo computacional exigido para a realizagao do
trabalho, escolheu-se o tamanho da amostra como sendo 5 classes de risco,
cada uma delas com 10.000 observagdes. Vale lembrar que Basiléia Il

recomenda periodo minimo de 5 anos de dados histéricos reais para o
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desenvolvimento de metodologias para calculo de VaR operacional. Portanto,
sob o ponto de vista das recomendagdes de Basiléia Il, o numero de
observagdes gerado € adequado.

As frequéncias correspondem ao numero de eventos de perdas
operacionais diarios. Podemos observar na Tabela 1, que apresenta as
estatisticas descritivas das séries de frequéncias, que essas possuem
caracteristicas distintas quanto a média e ao maximo de ocorréncias. Isso é
desejavel, uma vez que algumas classes de risco apresentam alta freqiéncia e

outras, baixa frequéncia, conforme afirma Alexander (2003).

Tabela 1: Estatisticas descritivas das séries de frequiéncias

FreqUéncias Média  Desvio Minimo Maximo  Assimetria Curtose

Padrao
Classe 1 5,965 2,453 0 17 0,416 3,134
Classe 2 0,496 0,704 0 5 1,379 4,737
Classe 3 3,977 1,986 0 15 0,497 3,276
Classe 4 0,995 0,995 0 7 0,984 3,965
Classe 5 1,978 1,416 0 10 0,750 3,698

A tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas das séries de
severidades.

As severidades representam o valor de um evento de perda. Apesar de
terem sido geradas com uma mistura de distribuicbes as severidades
apresentam estatisticas descritivas semelhantes. A exce¢cdo € o numero de
eventos, 0s quais levam a séries de perdas diarias por classe de risco bem

distintas, como podemos ver na tabela 3.
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Tabela 2: Estatisticas descritivas das séries de severidades

Severidades Média Desvio Minimo Maximo Assimetria Curtose No. de

Padrao eventos
Classe 1 23.515  58.642 0 891.139 4,21 27,54 59.651
Classe 2 24.982 63.129 0 660.287 4,39 28,78 4.957
Classe 3 23.415 57.336 0 735.825 4,02 24,81 39.766
Classe 4 23.960 56.947 0 640.498 3,88 23,00 9.947
Classe 5 23.872 58.322 0 685.674 3,92 23,03 19.783

Tabela 3: Estatisticas descritivas das séries de perdas

Perdas Média Desvio Minimo Maximo  Assimetria Curtose
Padrao

Classe 1 140.276 154.530 0 1.310.798 1,781 7,389

Classe 2 12.384 47.403 0 682.927 6,343 56,318

Classe 3 93.110 123.698 0 1.216.051 2,122 8,986

Classe 4 23.833 62.270 0 888.003 4,262 27,949

Classe 5 47.225 89.488 0 831.559 2,923 13,737

Podemos ver que, embora as severidades apresentem cauda pesada e
com valores da curtose semelhantes, as distribuicbes de perdas mantém as
caracteristicas de caudas pesadas, mas com grande variagdo nos valores da
curtose, devido a grande diferenga entre os numeros de eventos de perdas das

classes de risco.

5.3.  Modelagem das distribuicbes de frequéncia e de
severidade

Seguindo a metodologia LDA utilizando VaR paramétrico, inicialmente
devemos ajustar as distribuicdes empiricas das freqléncias e das severidades
por distribuicdes tedricas. O leque de opgdes de distribuicdes tedricas para o
ajuste das frequéncias e das severidades foi obtido a partir das distribui¢cdes

consideradas mais populares na modelagem de risco operacional, segundo
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Cruz (2002) e Kuhn e Neu (2003). Para as frequéncias foram utilizadas as
distribuicbes binomial negativa, Poisson e geométrica, enquanto que para as
severidades foram testadas as distribuicbes exponencial negativa, Weibull,
Gamma, Rayleigh e log-normal. O ajuste tanto das frequéncias como das
severidades foi feito usando-se o método da maxima verossimilhanca.

A Tabela 4 apresenta os parametros das distribuicdes de frequéncias,
enquanto a Tabela 5 traz os parametros das severidades.

As frequéncias das classes de risco 3 e 4 ndo puderam ser ajustadas

pela distribuicdo binomial negativa, pois apresentam média maior que a

variancia.
Tabela 4: Parametros das distribui¢cdes de frequéncias
Frequéncias Binomial Negativa Poisson Geomeétrica
Parametro 1 Parametro 2

Classe 1 681,289 0,991 5,965 0,144
Classe 2 494,457 0,999 0,496 0,669
Classe 3 - - 3,977 0,201
Classe 4 - - 0,995 0,501
Classe 5 142,700 0,986 1,978 0,336

Nota: As frequiéncias 3 e 4 ndo podem ser modeladas pela distribuicdo binomial negativa por ter a média maior que a
variancia.

Tabela 5: Parametros das distribui¢des de severidades

Severi- Expo- Weibull Gamma Rayleigh Log-normal
dades nencial Par.1 Par.2 Par.1 Par. 2 Média D.padrao

Classe 1 23515 609 0,141 0,093  253.440 44.675 1,231 15,155
Classe 2 24.982 776 0,149 0,098 255.886 48.003 1,783 14,179
Classe 3 23415 626 0,141 0,093  250.704 43.792 1,292 14,975
Classe 4 23.960 727 0,144 0,096 250.863 43.685 1,532 14,830
Classe 5 23.872 665 0,143 0,095 252.593 44.559 1,427 14,704
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A escolha das distribuicbes tedricas que melhor ajustam os dados
empiricos foi feita por meio dos critérios de informacdo Akaike Information
Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC).

As Tabelas 6 e 7 apresentam os critérios de informagao para as

frequéncias e para as severidades, respectivamente.

Tabela 6. Critérios de informacao para as distribuicdes de frequéncias

Frequéncias  Critérios de Binomial Poisson Geomeétrica
Informagao Negativa

Classe 1 AIC 45.997 45.995 57.311
BIC 46.011 46.002 57.319

Classe 2 AIC 18.486 18.484 19.003
BIC 18.500 18.491 19.010

Classe 3 AIC - 41.596 49.938
BIC - 41.603 49.945

Classe 4 AIC - 26.029 27.654
BIC - 26.037 27.661

Classe 5 AIC 34.061 34.060 38.016
BIC 34.075 34.067 38.023

Podemos ver na Tabela 6 que, de acordo com os dois critérios de
informacgédo, a distribuicido de Poisson é mais adequada para ajustar as
frequéncias de todas as classes de risco.

De acordo com os dois critérios de informacao AIC e BIC, apresentados
na Tabela 7, a distribuicdo tedrica mais adequada para ajustar as severidades
€ a gamma.

Uma inspegao visual nos histogramas das frequéncias e das
severidades reais, bem como nos histogramas das frequéncias e das
severidades geradas pelas distribuicbes tedricas utilizadas confirmam a
escolha feita utilizando-se os critérios de informacao, conforme podemos

verificar pelos graficos apresentados no anexo B.
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Tabela 7. Critérios de informacéao para as distribuicdes de severidades

Severi-  Critérios Exponencial Weibull Gamma Rayleigh Log
dades de Normal
Informagao
Classe 1 AIC 1.320.192 587.129 560.118  2.527.355  640.468
BIC 1.320.201 587.147 560.136  2.527.364  640.486
Classe 2 AIC 110.304 53.663 51.553 205.970 58.033
BIC 110.311 53.676 51.566 205.976 58.046
Classe 3 AIC 879.715 395.731 377.728  1.676.761  430.824
BIC 879.723 395.748 377.745  1.676.770  430.841
Classe 4 AIC 220.510 103.421 98.866 414.538 112.362
BIC 220.517 103.435 98.880 414.545 112.376
Classe 5 AIC 438.411 201.652 192.826 830.200 218.944
BIC 438.419 201.667 192.841 830.208 218.960

Apds a modelagem das distribuicbes empiricas das frequéncias e das
severidades de todas as classes de risco, passamos agora para o calculo do
VaR operacional utilizando as metodologias descritas nos capitulos anteriores.

Para todas as metodologias, calcularemos o VaR de um dia. Com

relacdo ao nivel confianga, utilizaremos os niveis 90%, 95%, 99% e 99,9%.

5.4.  Calculo do Var Global sob a metodologia LDA padrao
(correlagao perfeita)

Sob a metodologia LDA padrdo, depois do ajuste das distribuicdes de
freqUéncias e severidades, temos que determinar a distribuicdo agregada para
cada classe de risco.

Na Tabela 8, a qual apresenta as estatisticas descritivas das
distribuicbes agregadas, vé-se que essas possuem curtose elevada, indicando

cauda pesada.
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Tabela 8: Estatisticas descritivas das distribuicdes agregadas

Distribuicbes Média Desvio

Minimo Maximo Assimetria Curtose

Agregadas Padrao

Classe 1 137.603  194.121 0 2.085.656 2,689 13,756
Classe 2 12.587  59.948 0 1.441.236 8,917 114,028
Classe 3 94.951  160.192 0 2.152.793 3,060 16,392
Classe 4 23.396 77.558 0 1.628.548 6,307 62,437
Classe 5 47.462  112.800 0 1.516.024 4,242 27,648

Determinadas as distribuicbes agregadas de todas as 5 classes de

riscos, obtém-se os VaRs individuais e, consequentemente o VaR operacional

global, por meio da simples soma dos VaRs obtidos para cada uma das

classes de risco. Esses resultados estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9: Var Operacional de um dia
Abordagem LDA padrao (correlagao perfeita)

VaR 90% 95% 99% 99,9%
Classe 1 382.458 529.228 893.279 1.434.614
Classe 2 14.583 64.877 289.566 737.078
Classe 3 285.547 422.565 754.453 1.197.523
Classe 4 61.367 143.509 399.072 822.022
Classe 5 148.515 266.936 551.978 973.498
VaR Global 892.469 1.427.115 2.888.349 5.164.736
5.5. Calculo do Var Global sob a metodologia LDA correlacéo

nao-perfeita

Sob a metodologia correlagdo nao perfeita, utilizam-se os VaRs de cada

classe de risco obtido por meio da metodologia LDA padrdo e, o efeito da

diversificagdo € inserido no calculo do VaR global por meio das correlagdes
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menores que 1 das distribuigdes agregadas. Essas correlagdes sao calculadas
de acordo com a equacéo (8).

De acordo com demonstragdes apresentadas na secao 2.2.2 as
correlagdes entre as distribuigdes agregadas devem ser significantemente
menor que 1, mesmo se as correlagdes entre as freqliéncias sao altas.

As correlagdes das distribuicbes agregadas sé seriam proximas as
correlagcbes das frequéncias se as varidncias das severidades fossem
pequenas em comparacdo com as meédias das severidades. Isso acontece
quanto temos eventos de alta freqléncia e baixa severidade.

Esse nao é o caso dos dados aqui utilizados. Observando as matrizes
das correlagdes das frequéncias e das distribuicdes agregadas, apresentadas
nas tabelas 10 e 11, respectivamente, podemos verificar que embora as
correlagdes entre as frequéncias sejam altas - entre 70% e 80% - as
correlagdes entre as distribuicdes agregadas séo baixas - entre 1% e 9%. Isso
ocorre por que a independéncia das severidades domina a dependéncia das
frequéncias. Esse efeito vai de encontro com os resultados apresentados por

Frachot et al (2004).

Tabela 10: Matriz das correlagdes da frequéncia

Freq. 1 Freq. 2 Freq. 3 Freq. 4 Freq. 5
Freq. 1 1 0,7319 0,8023 0,7829 0,8086
Freq. 2 0,7319 1 0,7497 0,7166 0,6968
Freq. 3 0,8023 0,7497 1 0,7704 0,8087
Freq. 4 0,7829 0,7166 0,7704 1 0,7949
Freq. 5 0,8086 0,6968 0,8087 0,7949 1
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Tabela 11: Matriz das correlagdes das distribuicbes agregadas

Distr.Agr. 1 Distr.Agr. 2 Distr.Agr. 3 Distr.Agr. 4 Distr.Agr. 5

Distr.Agr. 1 1 0,0289 0,0922 0,0461 0,0657
Distr.Agr. 2 0,0289 1 0,0245 0,0120 0,0161
Distr.Agr. 3 0,0922 0,0245 1 0,0377 0,0545
Distr.Agr. 4 0,0461 0,0120 0,0377 1 0,0275
Distr.Agr. 5 0,0657 0,0161 0,0545 0,0275 1

Nota: Correlagdes calculadas conforme férmula (8).

De posse dos VaRs da metodologia LDA padrédo e das correlagdes das
distribuicbes agregadas, obtemos o VaR global de um dia sob a metodologia
LDA correlagao nao perfeita por meio da férmula (9).

Comparando o VaR global obtido pela metodologia LDA correlagdo nao-
perfeita, apresentado na Tabela 12, ao VaR global obtido pela metodologia
LDA padréo, apresentado na Tabela 9, vemos que a metodologia LDA Padrao
gera um VaR global significativamente maior que o VaR da metodologia LDA
correlacao nao-perfeita. Além disso, quanto maior o nivel de confiang¢a do VaR,
maior € a diferenga entre os VaRs das duas metodologias, chegando ao caso
de o VaR global da metodologia LDA padréo ser quase o dobro do VaR global

da metodologia LDA correlagdo nao-perfeita, quando o nivel de confianca é de

99,9%.
Tabela 12: Var Operacional de um dia
Abordagem LDA correlagao nao-perfeita
VaR 90% 95% 99% 99,9%
VaR Global 657.493 915.165 1.632.676 2.842.399
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5.6. Calculo do VaR Global sob a metodologia LDA correlagao
zero

O VaR global considerando zero a correlagcao entre as classes de risco
nao reflete a realidade e, é obtido somente com o objetivo de comparar os
resultados gerados pelas diferentes abordagens metodoldgicas utilizadas
nesse trabalho.

Os VaRs globais obtidos por meio da metodologia LDA correlagdo nao-
perfeita, apresenta valores relativamente proximos aos VaRs globais obtidos
com a metodologia correlagdo zero, os quais sdo apresentados na Tabela 12.
Esse resultado era esperado com os dados aqui utilizados, uma vez que as

correlagdes das distribuicbes agregadas sao baixas.

Tabela 13: Var Operacional de um dia
Abordagem LDA correlagéo zero

VaR 90% 95% 99% 99,9%

VaR Global 635.403 871.422 1.530.016 2.648.764

5.7.  Calculo do Var Global usando cépulas

Nas metodologias anteriores, as distribuicbes agregadas eram geradas
por meio da simulacido de Monte Carlo, considerando a independéncia tanto
das frequéncias quanto das severidades. Entretanto, ao utilizarmos as funcdes
copulas estamos supondo que exista uma estrutura de dependéncia entre as
séries de distribuicbes agregadas. Portanto, vamos gera-las, também com

simulagao de Monte Carlo mas, considerando que exista dependéncia entre as
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frequéncias e independéncia entre as severidades. Consideraremos a
existéncia de dependéncia somente entre as freqiéncias para mantermos as
mesmas hipbéteses da metodologia LDA correlacdo nao-perfeita, e assim,

podemos fazer comparagdes entre os resultados obtidos.

Tabela14: Estatisticas descritivas das distribuicdes agregadas correlacionadas

Distr. Agreg. Média  Desvio Minimo  Maximo Assimetria Curtose

Padrao
Classe 1 150.560  218.354 0 2.124.569 2,463 11,130
Classe 2 9.150 47.449 0 1.118.005 9,329 119,935
Classe 3 90.579 152.819 0 1.809.173 3,255 18,328
Classe 4 21.450 77.393 0 1.467.253 7,024 72,998
Classe 5 43.506 105.892 0 1.617.130 4,829 37,350

As estatisticas descritivas das distribuicbes agregadas correlacionadas
considerando frequéncias correlacionadas e severidades independentes séo
apresentadas na Tabela 14. Podemos ver que essas distribuicdes mantém as
mesmas caracteristicas das distribuicbes agregadas geradas considerando
frequéncia e severidades independentes, cujas estatisticas estdo apresentadas
na Tabela 8.

As marginais das copulas serdo obtidas a partir das distribuicoes
agregadas correlacionadas. Assim, temos que encontrar as distribuicbes

tedricas que melhor as ajustam. Isso é feito na proxima subsegéo.

5.7.1.Ajuste das distribuicbes agregadas correlacionadas para
se determinar as marginais da copula

As distribuigcbes tedricas escolhidas para ajustar as distribuicoes

agregadas correlacionadas foram as mesmas utilizadas para o ajuste das
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severidades, ou seja, a exponencial, a Weibull, a gamma, a Rayleigh e a log-
normal. Os paradmetros obtidos para essas distribuicdes encontram-se na

Tabela 15.

Tabela 15: Parametros das distribuicdes agregadas correlacionadas

Distr. Expo- Weibull Gamma Rayleigh Log Normal
Agreg. nencial Par.1 Par.2 Par.1 Par. 2 Média D.P.

Classe 1 150.560 59.674 0,323 0,227 664.582 187.540 8,737 6,099
Classe 2  9.150 0,54 0,119 0,062 147.231 34.168 -4,67 7,370
Classe 3 90.579 43420 0,439 0,313 289.715 125610 9,223 3,584
Classe 4 21.450 66,02 0,137 0,084  255.981 56.786 0,072 8,256
Classe 5 43.506 4865 0,240 0,157 276.581 80.947 5,828 6,099

A escolha das distribuicdes tedricas que melhor ajustam as distribuicdes
agregadas correlacionadas foi feita utilizando-se os critérios de informagao AIC
e BIC. Conforme os resultados apresentados na Tabela 16, com exce¢ao da
distribuicdo agregada da classe 4, todas as outras distribuicbes empiricas sao
mais bem ajustadas pela distribuicio gamma. Apesar de os critérios de
informacéo indicarem que a distribuicdo agregada da classe 4 € mais bem
ajustada pela distribuicdo log-normal, na pratica esta gerou valores irreais,
distorcendo o calculo dos VaRs. Por essa razdo decidimos pela distribuicdo
gamma para todas as classes de risco. Portanto, todas as marginais das

coOpulas serao distribuicbes gammas.
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Tabela16: Critérios de Informacgao para as distribuicbes agregadas
correlacionadas

Dsitrib. Critérios Exponencial Weibull Gamma Rayleigh Log

Agregadas de Normal
Informacgao

Classe 1 AlC 258.444 231.948 228277  330.933  239.283

BIC 258.452 231.962  228.292  330.940  239.297

Classe 2 AIC 202.432 21.181 16.654 530.970 25.077

BIC 202.440 21.166 16.640 530.978 25.063

Classe 3 AIC 248.282 233.712 232.739 305.175 238.374

BIC 248.289 233.726  232.754  305.182  238.388

Classe 4 AlC 219.472 72.475 72.599 456.445 72.039

BIC 219.479 72.489 72.613 456.452 72.054

Classe 5 AIC 233.615 177.910 176.357 355.496 181.113

BIC 233.622 177.924 176.372 355.503 181.128
5.7.2.Copulas

Foram geradas distribuicbes agregadas de perdas total utilizando as
cépulas normal e de Student, com graus de liberdade de 1 a 10.

As distribuicdes agregadas obtidas com as cépulas representam a soma
das distribuigcbes agregadas de todas as classes de risco. A Tabela 17 mostra
as estatisticas descritivas dessas distribuicdes. De maneira geral, vemos uma
reducdo da assimetria e da curtose em comparacdo com as distribuicdes

agregadas obtidas com independéncia entre frequéncias e severidades.
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Tabela 17: Estatisticas descritivas das distribuicbes agregadas obtidas com as

copulas
Copulas Grau Média Desvio Minimo Maximo Assimetria Curtose
Padrao
Normal - 292.609 375.440  0,0077 5.311.231 2,9528 17,6927
Student 1 299.150 465.698  0,0033 5.954.758  3,8033 23,2909
Student 2 290.640 379.256  4,5714 4.518.713  3,0084 17,1451
Student 3 289.810 412266  0,0000 8.696.085  4,0756 36,6346
Student 4 291.732  406.054  0,0007 4.521.607  3,5373 22,2697
Student 5 302.665 424269  0,2078 6.153.853  3,6101 24,3384
Student 6 297.685 411610 0,0250 6.717.844  3,6068 26,0201
Student 7 292.707 397.996  0,0035 4.660.998  3,4215 21,4318
Student 8 304.162  420.252  0,0951 4.914.004  3,4429 21,8177
Student 9 304.288 410.867  0,0106 4.595.161 3,0923 17,4552
Student 10 290.510  389.990  0,3301  4.785.334  3,1400 18,6694

A Tabela 18 apresenta os VaRs globais obtidos com as diferentes

copulas. A comparagao dos resultados da copula de Student para os diversos

graus de liberdade ndo evidenciou o fato de que um determinado grau

produziria resultados significantemente melhores, como podemos ver nas

Tabelas 17 e 18. Entretanto, pelo fato de a cépula de Student com grau de

liberdade v =2 , ter gerado o VaR global menor ao nivel de confiangca de

99,9%, esta serd a copula de Student escolhida para a comparagdo dos

resultados quando da realizacao do back-test.
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Tabela 18: Var Operacional Global de um dia
Abordagem metodologica - Copulas

Copulas Grau 90% 95% 99% 99,9%

Normal - 733.132 1.015.403 1.748.516 3.080.180
Student 1 734.913 1.131.475 2.408.959 3.894.643
Student 2 726.528 1.008.990 1.836.966 3.109.770
Student 3 716.681 1.034.797 2.040.358 3.461.089
Student 4 720.271 1.037.998 1.957.693 3.600.006
Student 5 766.898 1.078.095 2.034.267 3.819.434
Student 6 748.646 1.078.645 1.891.162 3.708.466
Student 7 737.485 1.019.169 1.940.750 3.679.352
Student 8 758.683 1.087.551 2.033.497 3.718.407
Student 9 765.598 1.105.955 1.927.247 3.562.331
Student 10 726.889 1.048.734 1.829.979 3.284.828

5.8. Comparacgao dos resultados obtidos

A Tabela 19 agrega todos os VaRs globais obtidos com as diferentes
abordagens metodoldgicas estudadas nessa dissertagcdo, enquanto que a
Tabela 20 apresenta os valores de alocacdo de capital para a cobertura de
eventuais perdas devido a risco operacional. A alocacao de capital em todas as
metodologias é obtida subtraindo-se a média das perdas agregadas do VaR

global.
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Tabela19: Comparagao do VaR operacional global

Metodologia Grau 90% 95% 99% 99,9%

Correlagdo =0 - 635.403 871.422 1.530.016 2.648.764
Correlagéo <1 - 657.493 915.165 1.632.676 2.842.399
Normal - 733.132 1.015.403 1.748.516 3.080.180
Student 1 734.913 1.131.475 2.408.959 3.894.643
Student 2 726.528 1.008.990 1.836.966 3.109.770
Student 3 716.681 1.034.797 2.040.358 3.461.089
Student 4 720.271 1.037.998 1.957.693 3.600.006
Student 5 766.898 1.078.095 2.034.267 3.819.434
Student 6 748.646 1.078.645 1.891.162 3.708.466
Student 7 737.485 1.019.169 1.940.750 3.679.352
Student 8 758.683 1.087.551 2.033.497 3.718.407
Student 9 765.598 1.105.955 1.927.247 3.562.331
Student 10 726.889 1.048.734 1.829.979 3.284.828
Correlagéo = 1 - 892.469 1.427.115 2.888.349 5.164.736

Tabela 20: Comparacao da Alocacao de Capital

Metodologia Grau 90% 95% 99% 99,9%

Correlagéo =0 - 319.446 555.465 1.214.059 2.332.807
Correlagao <1 - 341.536 599.208 1.316.719 2.526.442
Normal - 440.523 722.793 1.455.906 2.787.571
Student 1 435.763 832.325 2.109.809 3.595.493
Student 2 435.888 718.351 1.546.326 2.819.130
Student 3 426.871 744.988 1.750.549 3.171.280
Student 4 428.539 746.266 1.665.961 3.308.274
Student 5 464.233 775.430 1.731.602 3.516.769
Student 6 450.961 780.960 1.593.477 3.410.781
Student 7 444.778 726.462 1.648.044 3.386.645
Student 8 454.521 783.388 1.729.334 3.414.244
Student 9 461.310 801.667 1.622.960 3.258.043
Student 10 436.379 758.224 1.5639.469 2.994.318
Correlagéo = 1 - 576.512 1.111.158 2.572.392 4.848.779

Tanto os resultados dos VaRs globais quanto das alocag¢des de capital
evidenciam que a metodologia LDA padrao gera um requerimento de capital
bastante alto em comparagdo com as outras metodologias, qualquer que seja o

nivel de confianca utilizado.
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As copulas normal e de Student com 2 graus de liberdade apresentam
resultados semelhantes, com uma pequena diferenca em favor da cépula
Normal. No entanto, para os dados utilizados, a abordagem LDA correlagao
nao-perfeita apresentou o menor requerimento de capital.

Portanto, considerando somente o valor do VaR, sem avaliar a
performance das metodologias ao longo do tempo, podemos estabelecer a
seguinte ordem do menor requerimento de capital gerado:

LDA correlacao 0 < LDA correlagao nao-perfeita < Cépula normal < Cépula de
Student < LDA padrao.
Passamos entdo para a avaliagdo da performance das abordagens

metodoldgicas por meio do back-test.

5.9. Back-tests

Para podermos concluir que o efeito da diversificacdo & crucial no
calculo de VaR operacional global, temos que checar se as perdas
efetivamente ocorridas sao consistentes com os correspondentes VaRs
produzidos pelas metodologias que consideram correlagdo nao-perfeita, a um
determinado nivel de confianca.

Em todos os back-tests, a amostra de 10.000 observacgdes foi divida de
forma a termos 5.001 observagdes para a comparacdo dos resultados dos
modelos (abordagens metodolégicas) com as perdas ocorridas. Assim,
considerando os niveis de confianga de 90%, 95%, 99% e 99,9%, para que o
modelo seja considerado adequado, espera-se que ocorra falhas em no

maximo 500, 250, 50 e 5 dias respectivamente. Para determinar se a
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proporcao de falhas do VaR ocorrida no periodo de teste se mostrou coerente
com o nivel de confianga escolhido utilizou-se o teste de Kupiec.

A Tabela 21 apresenta os resultados do back-tests para cada classe de
risco, bem como a avaliacdo dos mesmos pelo teste de Kupiec, considerando

os VaRs das classes de risco calculados sob a metodologia LDA padrao.

Tabela 21: Back-tests para o VaR de cada classe de risco
Abordagem LDA padréo

Classes a No. falhas % falhas Kupiec P-valor
Classe 1 99,9 0 0% 10,0070 0,0016
99 9 0,18 % 51,4888 0,0000
95 137 2,74 % 63,9087 0,0000
90 395 7,90 % 26,2567 0,0000
Classe 2 99,9 3 0,06 % 0,9366 0,3331
99 41 0,82 % 1,7470 0,1863
95 322 6,44 % 20,0568 0,0000
90 594 11,88 % 18,5934 0,0000
Classe 3 99,9 1 0,02 % 4,7859 0,0287
99 15 0,30 % 34,1418 0,0000
95 178 3,56 % 24,1908 0,0000
90 471 9,42 % 1,9149 0,1664
Classe 4 99,9 1 0,02 % 4,7859 0,0287
99 15 0,30 % 34,1418 0,0000
95 269 5,38 % 1,4768 0,2243
90 643 12,86 % 42,0047 0,0000
Classe 5 99,9 0 0% 10,0070 0,0016
99 13 0,26 % 39,2669 0,0000
95 230 4,60 % 1,7370 0,1875
90 579 11,58 % 13,2318 0,0003

Observamos que, para a classe de risco 2, o teste de Kupiec né&o rejeita
a hipotese nula de que o percentual de falhas ocorrido seja estatisticamente
igual ao percentual de falhas esperado, tanto para o nivel de confianga de
99,9% quanto para 99%, indicando que esse modelo € adequado para a classe

2. Para as outras classes, para esses mesmos nivel de confianca, de acordo
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com o teste de Kupiec, o modelo superestimou as perdas, fazendo com que
houvesse rejeicao da hipétese nula.

Somente ocorreu rejeigdo por subestimar as perdas para o nivel de
confianga de 90%, para as classes 2, 4 e 5.

Entretanto, se considerarmos o VaR global obtido pela metodologia LDA
padrao, que é simplesmente a soma dos VaRs de cada classe de risco, o
requerimento de capital obtido é superestimado para todos os niveis de
confianca, como podemos ver na Tabela 22.

Esse fato € a primeira evidéncia de que o calculo do VaR operacional
global considerando correlagéo perfeita entre as classes de risco pode levar a

um requerimento de capital excessivamente conservador.

Tabela 22: Back-tests para o VaR global
Abordagem LDA padrao (correlagao perfeita)

a No. falhas % falhas Kupiec P-valor
99,9 0 0% 10,0070 0,0016
99 0 0% 100,5235 0,0000
95 21 0,42 % 364,9297 0,0000
90 224 4,48 % 208,9842 0,0000

As Tabelas 23, 24, e 25 apresentam os resultados dos back-tests e do
teste de Kupiec para as abordagens LDA correlagdo nao-perfeita, copula
Normal e cépula de Student com 2 graus de liberdade, respectivamente.

Podemos verificar que para os niveis de confianca 99,9%, 99% e 95% o
teste de Kupiec rejeita a hipétese de que o numero de falhas é coerente com o
nivel de confianga do VaR, devido a superestimacao das perdas. Somente para

o nivel de confianga de 90%, sob a metodologia LDA correlagdo nao-perfeita
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temos que o numero de falhas é& coerente com o quantil do VaR, se
considerarmos o nivel de significancia de 10%.

Portanto, podemos dizer que esses modelos superestimam as perdas,
mostrando-se ainda conservador, mesmo tendo gerado VaRs globais menores

que a metodologia LDA padrao.

Tabela 23: Back-tests para o VaR global
Abordagem LDA correlagao nao-perfeita

a No. falhas % falhas Kupiec P-valor
99,9 0 0 % 10,0070 0,0016
99 2 0,04 % 83,6078 0,0000
95 141 2,82 % 59,0260 0,0000
90 539 10,78 % 3,2875 0,0698
Tabela 24: Back-tests para o VaR global
Copula Normal
a No. falhas % falhas Kupiec P-valor
99,9 0 0% 10,0070 0,0016
99 2 0,04 % 83,6078 0,0000
95 83 1,66 % 156,8379 0,0000
90 342 6,84 % 61,7714 0,0000
Tabela 25: Back-tests para o VaR global
Copula Student com 2 graus de liberdade
a No. falhas % falhas Kupiec P-valor
99,9 0 0 % 10,0070 0,0016
99 0 0 % 100,5235 0,0000
95 64 1,28 % 204,8570 0,0000
90 361 7,22 % 47,1337 0,0000

Dado que todas as abordagens tiveram resultados semelhantes nos

back-tests, mantemos a ordem comparativa dos modelos apresentada ao final

da subsegao anterior.
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5.10. Efeito Diversificacao

Espera-se que o efeito diversificacdo seja aumentado na medida em que
mais classes de risco sejam consideradas. Para verificar essa hipodtese,
calculamos o VaR operacional considerando 10 classes de risco. Os
resultados, apresentados na Tabela 26, mostram que nesse caso, com
excecao da copula Student com 2 graus de liberdade, as outras metodologias
geraram um VaR global ainda menor que o VaR global gerado pela
metodologia LDA padrao. Por exemplo, a cépula Normal gerou, considerando
10 classes de risco, VaR global correspondente a aproximadamente 30% do
VaR global gerado pela metodologia LDA padréao, enquanto que considerando
5 classes de risco, gerou VaR global correspondente a 60% do VaR global da
metodologia LDA padrdao. Para a metodologia LDA correlagdo nao-perfeita o
percentual de correspondéncia do VaR global em relagcdo ao VaR da LDA
padrao caiu de 55%, para 5 classes de risco, para 44%, quando consideradas
10 classes de risco.

Tabela 26 : Comparagao do VaR operacional global
10 classes de risco

Metodologia Grau 90% 95% 99% 99,9%

Correlagao <1 - 1.106.222 1.586.505 2.904.090 4.909.249
Normal - 1.187.848 1.498.880 2.315.604 3.574.723
Student 2 1.317.704 1.894.351 3.746.566 7.590.559
Student 3 1.282.740 1.796.424 3.441.380 6.061.733

Correlagéo = 1 1.778.352 2.952.850 6.198.138 11.108.552

Isso mostra que o efeito diversificacdo € extremamente importante para a

mensuragao de risco operacional e que metodologias que o incorporem no
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calculo de requerimento total de capital devem ser consideradas pela industria

bancaria.

6. Conclusao

O objetivo desse trabalho foi estudar o efeito das correlagbes entre as
classes de risco no calculo do requerimento total de capital para cobertura de
perdas operacionais. O Novo Acordo de Basiléia menciona o uso de
correlagdes para o calculo do VaR global, entretanto, ndo recomenda nenhuma
metodologia para tal fim. A Unica recomendagao explicita sobre o calculo do
VaR operacional global é a soma dos VaRs de cada classe de risco,
assumindo implicitamente correlacao perfeita entre as mesmas.

A literatura sobre esse assunto ainda é escassa, destacando-se a
metodologia correlacdo nao-perfeita proposta por Frachot et al (2004), a qual
considera que as frequéncias sao correlacionadas e as severidades sao
independentes e a metodologia que utiliza fungdes cépulas para modelar a
dependéncia entre as distribuicdes agregadas.

Os resultados obtidos utilizando a metodologia LDA padrao mostraram
que esta gera um requerimento total de capital excessivamente conservador,
por nado considerar os efeitos da diversificacdo nos tipos de perdas
operacionais e linhas de negdcio. Além disso, evidenciam o fato que ao
analisarmos cada classe de risco separadamente corremos o risco de
aumentarmos ainda mais a ja excessiva alocagao total de capital.

A metodologia correlagdo nao-perfeita gerou VaR operacional global

bem préoximo ao VaR operacional calculado considerando-se as correlacdes
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entre as classes de risco como sendo zero. Esse resultado pode ser justificado
pelo fato de as distribuicbes de severidade apresentarem cauda pesada.
Entretanto, ndo podemos afirmar que o mesmo ocorrera se utilizarmos dados
com alta frequéncia e severidades baixas, pois nesse caso, as correlacdes das
distribuicbes agregadas serao mais altas e, consequentemente o VaR global
sera maior.

Quando consideradas 5 classes de risco, as copulas normais e de
Student ndo apresentaram resultados significativamente diferentes.

Tanto a metodologia LDA correlagdo nao-perfeita quanto todas as
codpulas consideradas, apesar de gerarem requerimento de capital bem menor
que a metodologia LDA padrdo, ainda assim se mostraram bastante
conservadoras, havendo rejeicdo do teste de Kupiec no sentido de
superestimar as perdas.

A metodologia LDA correlagdo nao-perfeita nao apresentou resultados
muito distintos das copulas quando consideradas 5 classes de risco.
Entretanto, ao aumentar o numero de classes de risco para 10, a cépula normal
apresentou melhor resultado, com VaR global menor.

O aumento do numero de classes de risco evidencia ainda mais o efeito
diversificagao, levando as metodologias que consideram as correlagdes entre
as perdas a gerar um VaR menor em comparagdo com a metodologia LDA
padrdo. Quanto maior o numero de classes de risco, maior a reducao de

requerimento de capital em relacdo a simples soma dos VaRs.
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As distribuigdes aqui utilizadas, ainda que padrdao no meio bancario, nao
se caracterizam por serem genuinamente de cauda pesada. Mesmo assim,
demonstraram capturar bem esse fenémeno.

Um problema n&o tratado nesse trabalho, mas que surgiu no
processamento das metodologias é o tempo computacional necessario para a
execucao das rotinas, principalmente nos back-tests. Sob esse aspecto as
fungdes copulas apresentam vantagens sobre as outras metodologias, uma vez
que apenas uma distribuicdo agregada é gerada.

Em suma, o efeito diversificagdo € crucial para a mensuracdo de risco
operacional. Portanto, metodologias que incorporem o efeito diversificagdo no
calculo de requerimento total de capital, especialmente copulas, devem ser

consideradas pela industria bancaria.
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Anexos

Anexo A - Distribuicdes estatisticas utilizadas

Distribuicdes estatisticas testadas para as freqiéncias

Binomial Negativa
r+x-1} =
f(x|r,p)= L P onde p=1-g¢.

Dominio: x=0, 1, 2....

Poisson

A

e
x!

fx[A)=

Dominio: x=0, 1, 2,...
Geomeétrica
f(xIp)=pq", onde p=1-¢.

Dominio: x=0, 1, 2,...
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Distribuicbes estatisticas testadas para as severidades

Exponencial

Sl ) =Ler
U

Dominio: xeR

Weibull

f(x|a,b) = ba*”x”*e{ﬂ
Dominio: x>0
Gamma

1
bT(a)

SR

x“let | onde I' é a fungdo gamma.

f(x[a,b)=

Dominio: xeR

Rayleigh

ﬂﬂm=§J}J

Dominio: xeR

Log-normal

7(lnx—,u)2
202

1
f(XIﬂ,G)—m\/Ee

Dominio: x>0
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Anexo B - Histogramas dos dados reais e ajustados

Histogramas para as freqiiéncias
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Classe 2
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Classe 3

Dados Heais
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Classe 4
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Classe 5
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Histogramas para as severidades

Classe 1
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Classe 3
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w100 Exponencial
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Classe 4
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