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Nos ultimos anos, observou-se uma tendéncia nas instituicées
financeiras de um maior uso de modelos para a tomada de
decisoes, que foi impulsionada em parte pela regulamentacao,
mas que se manifesta em todos os ambitos da gestao.

Neste sentido, constata-se que uma elevada proporcédo das
decisdes das instituicdes é tomada de forma automatizada,
com modelos de decisdo (sejam algoritmos estatisticos ou
conjuntos de regras)'.

Por um lado, nos ultimos anos ampliou-se o uso de
plataformas eletronicas que executam de forma automatica
ordens de trading programadas segundo tempo, preco ou
volume, e que podem ser iniciadas sem interven¢dao manual, o
que é conhecido como algorithmic trading. Como exemplo, ao
executar uma ordem automatica de trading, em 6 de maio de
2010, ocorreu um flash crash de 4,1 bilhées de ddlares na Bolsa
de Nova York, que caiu mais de 1.000 pontos e se recuperou
ao mesmo valor em apenas 15 minutos’.

Por outro lado, e em parte estimuladas pela requlamentacao
de Basileia®, as instituicoes empregam cada vez mais modelos
de decisao (formados por algoritmos estatisticos e regras de
decisdo) em seus processos de concessao, acompanhamento e
recuperacao do crédito. Assim, é determinado de forma
automatica se um crédito é vidvel ou ndo, através da
estimativa da probabilidade de default (PD) do cliente. Do
mesmo modo, as institui¢des observam a evolucdo de seus
clientes e antecipam a deterioracdo do crédito com modelos
automaticos de alertas, pré-classificam os clientes e
estabelecem limites de crédito para eles; e, no ambito das
recuperagoes, determinam perfis estatisticos de clientes
inadimplentes para aplicar-lhes diferentes estratégias de
cobranca.

No ambito comercial, permite-se ao cliente selecionar as
caracteristicas de um produto (valor, prazo e finalidade de um
empréstimo, coberturas de um seguro, etc.) e o sistema
determina em tempo real a viabilidade da oferta e o preco. Em
muitos casos, o modelo faz uma série de perguntas ao cliente
e lhe oferece proativamente a melhor configuracdo para suas
caracteristicas (o que manualmente seria lento e complexo).

Os modelos de avaliacdo de produtos ou instrumentos
financeiros, tanto no ambito de mercado como no de ALM,
estdo muito disseminados nas instituicdes. Exemplos classicos
desses modelos sao Black-Scholes, CAPM* e os modelos de
Monte Carlo para avaliagao.

Outro ambito onde o uso de modelos é cada vez mais
frequente é a deteccdo de fraude e lavagem de dinheiro. Tanto
as instituicdes como os reguladores empregam modelos de
identificacao de transagdes fraudulentas ou orientadas a
lavagem de dinheiro, para o que é usada uma combinagao de
modelos estatisticos de identificacao de perfis de cliente (know
your customer, KYC), regras de monitoramento de transacgoes e
listas negras.

Por outro lado, esta se ampliando o uso dos modelos de
onboarding, vinculacdo e campanhas comerciais. Com isso, sdo
determinadas de forma automatica as a¢des de fidelizacdo e
vinculacdo de clientes, tanto na primeira etapa de seu
relacionamento com a instituicdo como em qualquer
momento de seu ciclo de vida, o que inclui a venda cruzada de
produtos e servicos personalizados para as necessidades do
cliente, dentro do ambito do CRMW’.

'MIT (2005).

*SEC (2010).

*BCBS (2004-06).

*Capital asset pricing model.
*Customer relationship management.




Outros exemplos incluem a estimativa do consumo de capital
em todas as suas acepg¢des (crédito, mercado, operacional,
ALM, etc.) através de seus componentes; a quantificacao da
posicao de liquidez atual e projetada em diferentes cenarios; a
projecdo do balanco, a demonstracdo de resultados e a
utilizagdo de modelos de teste de estresse®; ou a modelagem
de diversos componentes essenciais para o planejamento e o
desenvolvimento de negdcios: cesta 6tima, renda de clientes e
nao clientes ou abandono, entre outros (Fig. 1).

A utilizacdo de modelos tem beneficios inquestionaveis, entre
0s quais:

» A automatizacdo da tomada de decisées, que por sua vez
facilita a melhoria da eficiéncia através da reducao dos
custos associados a andlise e a decisdo manual.

» A objetividade na tomada de decisées, garantindo que o
resultado das estimativas seja 0 mesmo em circunstancias
iguais, e o reaproveitamento das informacao internas e
externas, valorizando a experiéncia histérica.

» A capacidade para sintetizar questées complexas, como o
perfil de risco agregado de uma instituicao.

Néao obstante, a utilizacdo de modelos também envolve custos
e riscos, entre 0s quais cabe mencionar:

» O custo direto em recursos (financeiros e humanos) e
tempo para seu desenvolvimento e implementacéo.

» Orisco de confiar nos resultados de um modelo incorreto
ou mal aplicado. Deste caso foram dados exemplos
veridicos e recentes que geraram perdas consideraveis’.

Neste sentido, pode-se definir o risco de modelo como «o
conjunto de possiveis consequéncias adversas derivadas de
decisdes baseadas em resultados e relatérios incorretos de
modelos, ou de seu uso inadequado»®.

Os erros em um modelo podem incluir simplificacées,
aproximacoes, hipoteses erradas ou um processo de desenho
incorreto; o uso inadequado dos modelos inclui sua aplicacdo
fora do uso para o qual foram concebidos’.

O risco de modelo assim definido, muito relevante
potencialmente, captou a atenc¢ao de reguladores e
instituicdes, que oscilam entre a mitigacdo através da validacao
dos modelos e o estabelecimento de um framework integrado
para sua gestao ativa.

Nos casos mais avancados, esta gestao ativa materializou-se em
um framework de gestao de risco de modelo (model risk
management, MRM) que estabelece as diretrizes sobre todo o
processo de planejamento, desenvolvimento, implementacéo,
validagao, inventdrio e uso dos modelos.

Isso é referendado pelo fato de que os reguladores,
especialmente nos EUA, comecam a exigir este tipo de
frameworks, como se observa nas diretrizes' do Federal
Reserve System (Fed) e do Office of the Comptroller of the
Currency (OCC), que estédo servindo como ponto de partida
para o setor.

A regulamentacao nao se aprofunda em aspectos relativos a
quantificacdo do risco de modelo, exceto para casos muito
especificos da avaliacdo de certos produtos, onde chega a
exigir uma estimativa do risco de modelo através de ajustes na
avaliacao (model risk AVAs'') que derivam em uma maior
necessidade de capital, ou também na possivel utilizacao,
como mitigante, de um buffer de capital por risco de modelo
em um sentido mais amplo, mas sem chegar a especificar seu
calculo.

Neste contexto, o presente estudo pretende proporcionar uma
visdo ampla sobre a gestdo do risco de modelo, sua definicao,
natureza e fontes, a regulamentacéo associada, e suas
implicagdes préticas. Para isso, o documento é estruturado em
trés secdes, que respondem a trés objetivos:

» Apresentar o risco de modelo através de sua definicao, a
analise de suas fontes e um breve resumo da
regulamentacdo relacionada mais relevante.

» Descrever um framework objetivo de gestao de risco de
modelo de forma prética e baseada em exemplos
observados em institui¢des financeiras.

» Avancar na quantificacdo do risco de modelo (e suas
possiveis aplicacdes praticas) através de um exercicio
quantitativo que ilustre o impacto deste risco.

*Ver Management Solutions (2013).

’Por exemplo, o caso do "London Whale", que causou mais de 6,2 bilhdes de
dolares de perdas para a JPMorgan em 2012, que se enquadra no mercado OTC
de derivativos, que em junho de 2013 tinha uma exposicao de quase 700 bilhdes
de ddlares; ver BIS (2013); ou a avaliagao incorreta do risco de determinados
instrumentos derivativos, incluida entre as causas da crise subprime dos EUA de
2008.

*OCC-Fed (2011-12).

°Ibid.

“lbid.

""Model risk additional valuation adjustments (AVAs), detalhados no EBA (2013).



Fig. 1. Nuvem de modelos: o tamanho de cada termo é proporcional ao niimero de modelos cujo objetivo é esse termo
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Esta secao pretende sintetizar as principais concluses
alcancadas sobre a gestdo do risco de modelo em instituicdes
financeiras (que sao desenvolvidas nas se¢des correspondentes
do presente documento).

Defini¢do e regulamentacdo sobre risco de
modelo

1. A utilizacdo de modelos matematicos dissemina-se com
rapidez nas instituicdes financeiras em diversas areas, o que
aporta beneficios inquestionaveis (objetividade,
automatizacao, eficiéncia, etc.), mas também envolve custos.

2. Entre esses custos, encontra-se o risco de modelo,
entendido como as perdas (econdmicas, reputacionais, etc.)
provocadas por decisdes baseadas em modelos incorretos
ou utilizados de forma inadequada.

3. Assim entendido, o risco de modelo pode provir de trés
fontes fundamentais: caréncias nos dados (tanto
disponibilidade como qualidade); incerteza na estimativa
ou erros metodolégicos no desenho do modelo
(volatilidade dos estimadores, simplificacdes, aproximacoes,
hipéteses incorretas, desenho incorreto, etc.); e uso
inadequado do modelo (aplicacdo do modelo fora de seu
uso previsto, falta de atualizacao e recalibracao, etc.).

4. Em relacdo a regulamentacdo, existe pouca
regulamentacao referente ao risco de modelo e, com uma
excecao, refere-se quase exclusivamente a necessidade de
efetuar ajustes de avaliagao em produtos derivativos, pela
necessidade de contemplar todos os riscos no processo de
autoavaliacao do capital (ICAAP™) ou pela utilizacao da taxa
de alavancagem de Basileia Il como um mitigante do risco
de modelo na estimativa dos ativos ponderados por risco
para o calculo de capital por modelos internos”.

5. Aexcecéo refere-se a Supervisory Guidance on Model Risk
Management'™ publicada pela OCC e pelo Fed dos EUA em
2011-12, que pela primeira vez define com precisao o risco
de modelo e estabelece, através de diretrizes, a
necessidade de que as instituicdes disponham de um
framework para identifica-lo e administra-lo (embora nao
necessariamente quantifica-lo), aprovado por seus
conselhos de administracao.

6. Estas diretrizes abrangem todas as fases do ciclo de vida de
um modelo: desenvolvimento e implementacao, uso,
validacdo, governanga, politicas, controle e documentacgdo
por parte de todos os envolvidos; com énfase especial

neste ultimo aspecto, dada sua importancia nos processos
de validacéo efetiva dos modelos.

7. Entre os principais aspectos requeridos, encontra-se a
necessidade de tratar o risco de modelo com o mesmo
rigor que qualquer outro risco, com a particularidade de
que nao pode ser eliminado, somente mitigado através de
um questionamento efetivo («effective challenge»).

8. Os reguladores enfatizam expressamente que uma
modelagem experiente, uma validacdo robusta dos
modelos e um nivel de conservadorismo devidamente
justificado (mas nado desproporcional) sdo elementos
necessarios mas ndo suficientes para a mitigacdo do risco
de modelo, e que nenhum deles é argumento para que ndo
se busque a melhoria continua dos modelos.

9. Em relagdo a organizagao e a governanca do risco de
modelo, os reguladores ndo prescrevem um esquema
especifico, mas sim a necessidade de estabelecer uma
distingdo clara entre as funcées de «ownership»', «control»'
e «compliance»” dos modelos.

10. O Conselho de Administracdo é o responsavel em ultima
instancia por aprovar o framework de gestao do risco de
modelo (MRM) e deve ser informado periodicamente sobre
o risco de modelo significativo ao qual a instituicdo possa
estar exposta.

11. Por ultimo, os reguladores destacam que o principio
fundamental na gestao do risco de modelo é o effective
challenge, entendido como a andlise critica por parte de
profissionais objetivos, qualificados e com experiéncia na
linha de negdcios em que o modelo é usado, que possam
identificar as limitagoes e premissas, e propor as melhorias
apropriadas.

12. Esta aproximacao integrada ao risco de modelo é inovadora
no setor, e a tendéncia esperada nos préximos anos é que o
setor va se adaptando e aderindo a essas praticas, como ja
estdo fazendo as instituicdes mais avangadas.

“Internal Capital Adequacy Assessment Process.

BCBS (2010-11).

“OCC-Fed (2011-12).

*Ownership: refere-se ao "proprietdrio” ou usudrio do modelo.

"*Control: fungao que valida o modelo e estabelece limites para seu uso.
Compliance: abrange a execucao dos processos que garantem que as outras
duas fungdes sejam desempenhadas de acordo com as politicas estabelecidas.



Elementos de um framework objetivo de MRM

13.

As instituicdes mais avancadas neste assunto dispdem de
um framework de gestédo do risco de modelo (MRM) que se
substancia em um documento aprovado pelo Conselho de
Administracdo e que detalha aspectos relativos a
organizacdo e governanca, gestao de modelos, etc.

. Em relagao a organizacao e governanca, o framework de

MRM caracteriza-se por sua transversalidade (envolve varias
areas, como as linhas de Negdcios, Riscos, Auditoria Interna,
Tecnologia, Finangas, etc.), a definicdo explicita das trés
funcdes que o regulador demanda (ownership, control e
compliance) e sua designacao a fung¢des especificas da
organizacao e, sobretudo, o estabelecimento de uma
funcao de Gestao de Risco de Modelo (MRM), cuja
responsabilidade seja criar e manter o framework de MRM

. Em algumas organizagdes, a funcdo de MRM inclui a fungdo

de Validagéo Interna (embora em outras seja uma funcao
distinta) e, em todo caso, ocupa-se de tudo o que esta
relacionado com a governanca dos modelos: manter um
inventario global de modelos atualizado, elaborar e difundir
as politicas de MRM, avaliar anualmente todos os modelos
da instituicdo, etc.

. A funcao de MRM, liderada habitualmente por um Model

Risk Officer (MRO), costuma ter a Ultima palavra sobre a
aprovacdo de qualquer modelo da instituicao.

. Em relacéo a gestdo de modelos, o framework de MRM

inclui aspectos como: (a) o inventario de modelos, que faz
um levantamento de todos os modelos da instituicdo em
todos os ambitos (riscos, comercial, financas, etc.), em geral
com uma ferramenta tecnoldgica apropriada que registre
todas as mudancas e versdes; (b) um sistema de
classificacao ou tiering dos modelos em funcéo do risco que
apresentem para a instituicdo, de que depende o nivel de

18.

19.

exaustividade no acompanhamento, na validacdo e na
documentacao dos modelos; (c) uma documentacao
completa e detalhada de cada modelo, que permita a
réplica por parte de um terceiro e a transferéncia para um
novo desenvolvedor de modelos sem perda de
conhecimento; e (d) um esquema de acompanhamento dos
modelos que permita detectar o quanto antes os desvios
de desempenho do modelo em relacdo ao previsto, assim
como usos inadequados, para adotar acdes em
consequéncia.

A validagcao dos modelos é um elemento central para a
gestdo do risco de modelo, e deve considerar como
principio fundamental o questionamento (challenge) critico,
efetivo e independente de todas as decisdes tomadas em
desenvolvimento, acompanhamento e uso do modelo. A
periodicidade e a intensidade da validacdo de cada modelo
devem ser proporcionais a seu risco, medido através de seu
tier, e o processo e o resultado da validacdo devem ser
documentados exaustivamente.

Embora a quantificacdo do risco de modelo nao seja um
elemento requerido pela regulamentagdo (com excecdo do
que ja foi comentado na introducdo), algumas instituices
estdo comecando a incorpora-lo em sua gestao com o
objetivo de identificar e medir de forma objetiva potenciais
impactos derivados das manifestacées do mencionado
risco.

Quantificacdo do risco de modelo

20. Além da regulamentacao, e com objetivos de gestao,

algumas instituicdes comecaram a trabalhar no ciclo de
quantificacdo do risco de modelo, que consta
fundamentalmente de trés fases: identificacao e
classificacao das fontes de risco de modelo: (1) caréncias
nos dados, (2) incerteza na estimativa ou erros no modelo e




21.

22.

23.

24,

25.

(3) uso inadequado do modelo; estimativa do risco de
modelo de cada fonte (sensibilidade dos outputs as
flutuacdes dos inputs); e mitigagdo do risco de modelo
através da aplicacdo das medidas oportunas.

Para ilustrar este processo, foi realizado um estudo cujo
objetivo é estimar o risco de modelos e parametros de
crédito.

Para exemplificar a estimativa de caréncias nos dados, o
primeiro exercicio analisa o impacto da auséncia de
informacdes nas variaveis mais preditivas de um modelo de
scoring de financiamentos imobilidrios de pessoas fisicas.
Observa-se que a presenca de erros nas variaveis mais
preditivas do modelo pode elevar significativamente a taxa
de default, ou alternativamente elevar o custo de
oportunidade (reduzir o volume de negécios captado) se
fosse estabelecida a mesma inadimpléncia.

O segundo exercicio esté orientado a analisar o risco de
modelo proveniente da incerteza na estimativa, utilizando
para isso os intervalos de confianca dos estimadores. Com
este objetivo, a partir dos intervalos de confianca de um
modelo de scoring, do célculo da PD e do cdlculo da LGD
(de forma separada e de forma combinada), observa-se
como o consumo de capital em uma carteira hipotecaria
pode chegar a estar subestimado pelo efeito combinado da
incerteza nos estimadores do scoring, na calibracdo da PD e
na estimativa da LGD.

Por ultimo, o terceiro exercicio analisa o uso inadequado
dos modelos tomando como exemplo a falta de atualizacdo
dos mesmos (neste caso, um modelo de scoring) durante 12
meses apos sua construcdo. Para isso, compara-se o poder
preditivo do modelo no momento de sua constru¢ao com o
que apresenta um ano depois, e é avaliado o impacto na
inadimpléncia e no custo de oportunidade (menor
captacao de negdcios) da decisdo de ndo atualiza-lo.
Observa-se que a falta de atualizacdo do modelo estudado
durante 12 meses leva a redugdes de seu poder preditivo
em varios pontos percentuais. A consequéncia desta
reducdo é um aumento da taxa de default, ou
alternativamente uma redugdo do volume de negdcios
captado (ou seja, um aumento do custo de oportunidade)
mantendo a mesma inadimpléncia.

Em sintese, o risco de modelo pode ter impactos
quantitativos muito relevantes, que podem levar a tomar
decisdes de gestdo incorretas, ou inclusive a subestimar o
consumo de capital ou as provisdes de uma instituicao. Por
isso, é conveniente dispor de um framework de MRM e, se
for o caso, avancar na utilizacdo de técnicas robustas de
estimativa do risco de modelo, orientadas a aplicacao das
técnicas de mitigacdo apropriadas.




Definicéo e requlamentacdo sobre risco de modelo




O que é um modelo?

Ao analisar o risco de modelo, a primeira pergunta que se pode
fazer é definir o que é, e o que nado é, um modelo.

De acordo com o Fed e a OCC", o termo «<modelo» refere-se a
«um método quantitativo, sistema ou estratégia que aplica
teorias, técnicas e hipdtese estatisticas, econémicas, financeiras
ou matematicas para processar dados e obter estimativas
quantitativas». Consta de trés componentes (Fig. 2):

» A informacgdes de entrada (input), que necessariamente
introduzem hipdtese e premissas do modelo.

» O método que transforma as informagdes de entrada em
estimativas, que em geral empregara a estatistica para
produzir estimativas quantitativas.

» E o componente de relatério, que transforma as
estimativas em informacdes Uteis para os negdcios.

Ainda de acordo com o Fed e a OCC, «a definicao de modelo
também abrange os enfoques quantitativos, cujos dados de
entrada sdo parcial ou totalmente qualitativos ou se baseiam
em critério especializado, sempre que a estimativa seja de
natureza quantitativa».

*OCC- Fed (2011-12).

Como se pode avaliar, o conceito de modelo é mais amplo do
que uma interpretacao parcial — mais ligada ao algoritmo
matematico em sentido estrito — sugeriria, e engloba, entre
outros, os modelos especialistas.

Néao obstante, esta defini¢cdo conserva certa margem para
interpretacdo. Por exemplo, com uma definicdo como a citada,
sem duvida seriam considerados como modelos:

» Um algoritmo para o calculo do value-at-risk (VaR) em risco
de mercado mediante simula¢ées tanto de Monte Carlo
como histéricas.

» Um scoring para o calculo da probabilidade de default
(probability of default, PD) dos empréstimos de uma carteira
mediante uma regressao logistica.

» Os mecanismos de avaliacdo de exposicoes, ativos,
instrumentos, carteiras, derivativos, etc.

Por outro lado, com esta definicdo seria questiondvel considerar
como modelos:

» Qualquer agregacao simples de dados: somas, médias,
desvios padrao, indices financeiros, etc.

» Uma projecdo de crescimento anual constante tomando
uma Unica variacdo anual histérica de referéncia, sem
realizar nenhuma outra anélise.

Fig. 2. Componentes de um modelo

s de entrada




» O mecanismo de tomada de decisdes unicamente em
funcdo do valor de uma variavel; por exemplo, uma regra
simples de aceitacdo ou negacdo sobre a LTV.

Em todo caso, é uma decisao de cada instituicdo delimitar o
escopo do que sera considerado modelo e ficard portanto
afetado pelo risco de modelo e as politicas relacionadas que

serao definidas. Em algumas ocasides, esse escopo sera difuso

e requerird certo grau de critério subjetivo.
Uma vez delimitado o escopo do termo, também devera se

pronunciar sobre os tipos de modelos que serdo objeto de
analise (de riscos, comerciais, de proje¢des financeiras, etc.).

Risco de modelo: natureza e fontes

Os modelos sdo representacdes simplificadas da realidade.

Esta simplificacdo é inevitavel, considerando a complexidade

das relagdes entre as varidveis, e em todo caso é um foco de

risco que necessita ser identificado, analisado e administrado

como qualquer outro risco de uma instituicdo.

O risco de modelo, de acordo com o Fed e a OCC, é definido
como «o conjunto de possiveis consequéncias adversas
derivadas de decisdes baseadas em resultados e relatérios
incorretos de modelos, ou de seu uso inadequado»”.

Se a isso forem agregadas de forma explicita as deficiéncias
nos dados (que acarretam a incorrecado de um modelo), as
fontes do risco de modelo podem ser classificadas em trés
blocos (Fig. 3):

Caréncias nos dados, tanto de disponibilidade como de
qualidade, que incluem erros nos dados, auséncia de
variaveis criticas, falta de profundidade histérica, falhas na
alimentacéo das variaveis ou tamanhos amostrais
insuficientes. Por exemplo, a utilizacdo em um modelo de
um valor de tributacdo na data de formalizacdo de um
contrato ao invés de a data mais recente, porque nao foi
armazenado nos bancos de dados.

Incerteza na estimativa ou erros no modelo, na forma de
simplificacoes, aproximacgodes, hipdteses incorretas ou um
desenho incorreto do modelo. Podem ocorrer em qualquer
ponto de seu desenvolvimento, desde o desenho até a
implementacéo, o que pode provocar resultados incorretos
e ndo alinhados com o objetivo e o uso previsto do modelo.
Incluem a propria incerteza nos estimadores (que se reflita
nos intervalos de confianca, que com frequéncia sao
calculados mas tendem a néo ser usados), mas também o
uso de parametros ndo observaveis, a auséncia de
consenso de mercado sobre a forma funcional do modelo,
e as dificuldades computacionais, entre outros.

Uso inadequado do modelo, que inclui tanto sua aplicacdo
fora do uso para o qual foi concebido (como construir um
modelo de rating com uma carteira e aplica-lo a uma
carteira diferente, por exemplo de outro pais), como o fato
de néo reestimar nem recalibrar os modelos em um longo
periodo de tempo.

“Ibid.




Contexto regulatorio
Viséo geral

Até a data, existem poucas normas que regulem de forma
especifica o risco de modelo, e as normas tendem a ser
inespecificas tanto em sua delimitacdo como no tratamento
esperado. Especificamente além do documento normativo do
Fed e da OCC que serd analisado em detalhes, algumas
referéncias regulatdrias ao risco de modelo podem ser
caracterizadas em trés tipos (Fig. 4):

» Ajustes de avaliagéo: trata-se de norma que regula a
necessidade de ajustar de forma prudencial a avaliacdo de
determinados produtos (especialmente derivativos) para
contemplar o possivel risco de modelo.

Embora Basileia Il ja apontasse® para a necessidade de se
proceder a esses ajustes, o principal framework regulatério
nesta direcao ocorreu em 2013, com a publicacao por parte
da EBA do RTS on Prudent Valuation, em que pela primeira
vez sdo definidas pautas metodoldgicas especificas sobre
como realiza-los. Representa, portanto, o Unico caso de
quantificacdo explicita do risco de modelo incluido na
regulamentacdo, como sera detalhado mais a frente.

» Buffer de capital vinculado ao ICAAP*': tanto Basileia Il em
seu segundo pilar como certos reguladores locais ao
transpo-lo incluem a necessidade de alocar capital por
todos os riscos que a instituicdo considere relevantes,
dentro de seu processo de autoavaliacdo do capital ou
ICAAP.

Isso ocorre também em outros processos vinculados ao
ICAAP, como o exercicio de teste de estresse dos EUA
conhecido como CCAR”, em que o regulador também
sugere a possibilidade de alocar um buffer de capital em

conceito de risco de modelo, embora ndo exija, e de fato
algumas instituicdes fazem isso na pratica.

Contudo, na maioria destas normas a mencao explicita do
risco de modelo é tangencial ou pode ser entendida
englobada no conjunto de «outros riscos».

» Outras meng6es: agrupa outras referéncias menores ao
risco de modelo, que o pressupdem implicito em outros
elementos regulatorios. O caso mais notavel é a
consideracdo por parte do Comité de Basileia da mitigacdo
do risco de modelo através da aplicacdo do indice de
alavancagem, embora nao aprofunde muito mais neste
aspecto®.

Fed e OCC: Supervisory Guidance

O principal framework regulatério, no entanto, ocorreu em
2011-12, com a publicacdo por parte dos reguladores dos EUA
da Supervisory Guidance on Model Risk Management®. Pela
primeira vez, foi definido com precisdo o conceito de risco de
modelo e estabelecida a necessidade de que as instituicoes
disponham de um framework para identifica-lo e administra-lo.

“BCBS (2004-06): «699. As autoridades supervisoras esperam que, no minimo,
sejam considerados formalmente os seguintes ajustes/reservas de avaliagao: [...]
quando for procedente, o risco associado a utilizacdo de um modelo».

*'Internal Capital Adequacy Assessment Process.

*Vler, por exemplo, Banco de Espafa (2008-14).

“Comprehensive Capital Analysis and Review.

*BCBS (2010-11): «16.[...] o Comité introduz um coeficiente de alavancagem com
os seguintes objetivos: [...] introduzir medidas de salvaguarda adicionais frente
ao risco de modelos e erros de mensuracao, complementando as medidas
baseadas em risco com outras mais simples, transparentes e independentes».
*0CC-Fed (2011-12).
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Para isso, a norma apresenta uma série de diretrizes ou
principios de atuagao sobre o risco de modelo, estruturados
por areas (Fig. 5), que podem ser sintetizados nos seguintes
(Fig. 6):

1. Orisco de modelo deve ser administrado como qualquer
outro risco; as instituicdes devem identificar suas fontes e
avaliar sua magnitude para poder administra-lo.

2. Orisco de modelo ndo pode ser eliminado, s6 pode ser
mitigado com boa gestdo. Uma combinacéo de
modelagem experiente e validacdo robusta, embora
necessaria, ndo basta para eliminar o risco de modelo.

3. Em consequéncia, deve existir um framework de gestao do
risco de modelo (MRM), aprovado pelo Conselho de
Administracao.

4. O conservadorismo bem apoiado nos inputs, nos outputs e
no desenho do modelo é uma ferramenta eficaz, mas nao
pode ser argumento para evitar uma abordagem de
melhoria continua dos modelos.

5. O uso prudente de modelos pode incluir enfoques
conservadores devidamente justificados, o teste de estresse
do modelo, ou um possivel buffer de capital por risco de
modelo. Ndo obstante, o préprio regulador também
adverte que um abuso de elementos conservadores pode
desencadear um mal uso dos modelos.

6. As fontes de risco de modelo sao multiplas e as institui¢des
devem prestar especial atencdo ao risco de modelo agregado
que resulta da combinacéo de todas elas.

7. Embora seja critério das instituicdes a escolha do modelo
organizacional que considerarem conveniente, é necessario
que exista uma distincdo clara entre as funcdes de
ownership, control e compliance dos modelos; onde

ownership implica conhecer o risco de modelo ao qual se
esta sujeito; control contempla o estabelecimento de
limites e 0 acompanhamento, assim como a validacao
independente do modelo; e compliance abrange o
conjunto de processos que garantam que as fungdes de
ownership e control serao desempenhadas de acordo com
as politicas estabelecidas.

8. O Conselho de Administracao é o responsavel em ultima
instancia do framework de gestao do risco de modelo, que
deve aprovar, e deve ser informado periodicamente sobre o
risco de modelo significativo ao qual a instituicao esteja
exposta.

9. O principio chave na mitiga¢do do risco de modelo é o
effective challenge: a analise critica por parte de
profissionais objetivos, qualificados e com experiéncia na
linha de negdcios em que o modelo é usado, que possam
identificar as limitacoes e premissas, e propor as melhorias
apropriadas.

Em sintese, os reguladores estdo impulsionando a elaboracdo
de frameworks de gestao do risco de modelo que formalizem
os critérios que devem ser seguidos no desenvolvimento e na
implementacao de modelos, garantam seu uso prudente,
determinem os procedimentos de validacao de seu
desempenho e delimitem a governanca das politicas e os
critérios de documentacao aplicaveis.

Esta aproximacao integrada ao risco de modelo é inovadora no
setor, e a tendéncia esperavel nos préximos anos é que as
instituicdes se adaptem progressivamente, como ja estdo
fazendo as mais avancadas.

Conteados

Fig. 5. Estrutura e ambitos da norma do Fed e da OCC sobre gestdo do risco de modelo
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Fig. 6. Sintese das diretrizes do Fed e da OCC sobre gestdo do risco de modelo

» Deve-se dar uma definicao clara da finalidade do modelo (statement of purpose).

» Os dados e as informacdes devem ser adequados, devem passar provas rigorosas que garantam sua qualidade,
sua utilizacdo justificada e, em caso de existir aproximacdes, devem estar exaustivamente documentadas.

» Deve existir um procedimento de teste (festing) para avaliar a precisao, robustez, estabilidade e limitacdes do
modelo, assim como um teste de comportamento para diferentes valores de entrada.

» Todo o processo de desenvolvimento deve ser documentado em detalhes.

» E uma oportunidade para comprovar o desempenho do modelo através do feedback dos usuarios.

» Devem ser elaborados relatorios com os valores dos estimadores e das saidas do modelo para diferentes
conjuntos de entrada, para dispor de indicadores de precisdo, robustez e estabilidade do modelo.

» O uso prudente de modelos pode incluir enfoques conservadores devidamente justificados, teste de estresse ou
um possivel buffer de capital por risco de modelo.

» Ndo obstante, o préprio regulador adverte de que um abuso de elementos conservadores pode desencadear um
mal uso dos modelos.

» O processo de validagao deve ser normatizado em um framework que:
- Aplica-se a todos os modelos, tanto desenvolvidos internamente como por terceiros.
- Aplica-se a todos 0os componentes do modelo (incluindo inputs, estimativa e outputs).
- E proporcional ao uso, complexidade e materialidade do modelo.
- Requer independéncia em relacdo a desenvolvedores e usudrios do modelo.

» Os validadores devem ter conhecimentos, experiéncia e familiaridade com a linha de negécios do modelo, e a
Auditoria Interna deve verificar a efetividade do framework.

» Devem ser revisados todos os modelos a0 menos uma vez ao ano e em caso de mudancas relevantes.

-
» O framework de MRM, que deve ser revisado anualmente, é desenvolvido pela Alta Administracdo e aprovado
pelo Conselho, que deve ser informado periodicamente sobre o risco de modelo significativo.

» As trés funcdes bésicas em MRM sao: ownership (uso do modelo), control (mensuracgao do risco de modelo, limites
e acompanhamento) e compliance (cumprimento de politicas por parte das outras fungoes).

» Deve existir um inventdrio completo de todos os modelos em uso.

» E benéfico contar com recursos externos para executar tarefas de validacio e compliance.

» A documentacdo do modelo deve ser detalhada de forma que um terceiro possa compreender o funcionamento, |
as limitagGes e as premissas essenciais do modelo.

» Em caso de modelos de terceiros (vendor models), deve-se garantir que haja documentacdo adequada para que o
modelo possa ser validado apropriadamente.

Fontes comuns de risco de modelo

O risco de modelo esta presente em todas as fases do ciclo de vida de um modelo: desenvolvimento e aplicagdo, acompanhamento,
validagdo e auditoria; e provém de trés fontes fundamentais: os dados, a incerteza e os erros na estimativa, e o uso do modelo.

A seguir, sdo sintetizados alguns exemplos de problemas comuns que geram risco de modelo em funcao do tipo de fonte.

Dados

- Erros na defini¢dao dos dados

- Erros no mapeamento dos dados com as fontes
de informacdes

- Periodicidade de alimentagao insuficiente

- Problemas provenientes do abastecimento dos
dados

- Migracoes de dados

- Precisdo dos proxies (margem de erro)

- Amostra insuficiente

- Insuficiéncia de profundidade historica
- Auséncia de variéveis criticas

Estimativa Uso

- Incerteza nos estimadores - Uso do modelo com objetivos para os quais nao
- Falta de reflexo ou adequacao da realidade foi desenhado

- Hipoteses matematicas inadequadas - Divergéncias entre usos regulatorios e de

- Elevada sensibilidade dos ajustes especializados gestao

Uso de parametros ndo observaveis
Auseéncia de consenso de mercado
Dificuldades computacionais

Nao utilizagdo de intervalos de confianca
Modelo desatualizado por descalibracao de
parametros, ajustes especializados nao
atualizados, variaveis sem capacidade
discriminante, etc.

Instabilidade do modelo

Falta de documentacao exaustiva
Capacidades analiticas insuficientes
Utilizagdo de metodologias inovadoras sem
apoio académico

Falta de independéncia da unidade de
Validagdo em relacdo aos desenvolvedores

Extensao do escopo de uso do modelo (novos
produtos, mercados, segmentos, etc.)

Falta de uso efetivo do modelo na pratica
Modelos néo reestimados nem recalibrados em
longos periodos

Introducdo de mudangas ndo aprovadas no
modelo

Diferencas na definigdo e nos usos entre as
areas comerciais e riscos

Reduzida credibilidade do modelo por parte do
usuério



Elementos de um framework objetivo de MRM




Politica de MRM

Diferentes institui¢des financeiras internacionais foram
desenvolvendo uma série de conceitos-chave em relagéo a
gestdo do risco de modelo (MRM), que sdo sintetizadas nesta
secdo como possiveis melhores praticas.

Todas elas contemplam como necessaria a criacdo de um
framework de gestdo do risco de modelo (MRM framework)
aprovado ao maximo nivel, que estabeleca como elementos
centrais as funcoes de ownership, control e compliance dos
modelos.

Este framework se desdobra em uma politica escrita e explicita,
aprovada pelo Conselho de Administracdo e que contempla
quatro elementos principais (Fig. 7):

» Organizacdo e governanca: descricdo de funcoes e
responsabilidades; e, especificamente, estabelecimento
da funcgao de Gestéao de Risco de Modelo (MRM) como
referéncia para todas as questoes sobre este tema.

» Gestao de modelos: pautas sobre classificacao,
desenvolvimento, acompanhamento, documentacao,
inventario e relatério de modelos.

» Validagdo e gestdao de mudancas em modelos: diretrizes
sobre a revisdo dos modelos, a aprovacdo de mudancas e

as dispensas (waivers) necessarias para sua utilizacao
antes da aprovacao.

» Quantificacdo do risco de modelo: metodologia de
estimativa do risco de modelo, segundo sua natureza e
classificacao.

Organizacdo e governanga de modelos

O Conselho de Administragcdo é o responsavel em ultima
instancia pela aprovacao do framework de MRM. Além disso, e
em linha com o que foi estabelecido pelas diretrizes da OCC e
do Fed, o Conselho deve receber relatérios periddicos sobre o
cumprimento da politica de MRM e deve ser informado sobre
qualquer risco de modelo que seja relevante para a instituicao.
Deste modo, as melhores praticas equiparam o risco de modelo
a qualquer outro risco de importancia para a instituicao.

Do ponto de vista organizacional, a gestdo do risco de modelo
caracteriza-se por trés elementos:

» Transversalidade: a gestao do risco de modelo afeta varias
areas de uma instituicao; entre elas, as linhas de Negdcios,
Riscos, Financas, Auditoria Interna e Tecnologia.

Fig. 7 . Elege . jticado go i olo 2
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» Funcoes: a politica de MRM deve definir a funcdo de cada - Trabalhar de forma continua com os owners dos modelos
area na gestdo do risco de modelo. Em linha com o que foi para manter um inventario global permanentemente
estabelecido nas diretrizes da OCC e do Fed, devem ser atualizado.
distinguidas trés funcgoes:

- Validar os modelos de forma independente segundo sua

- Ownership: dreas usudrias finais do modelo, e que, por classificagao (em algumas organizacoes, esta funcgao é
tanto, tém responsabilidade sobre seu bom uso e a executada por outras unidades independentes).
obrigacédo de reportar erros ou inconsisténcias; também
inclui a drea que desenvolve o modelo, préxima ao - Aprovar o uso de modelos e indicar suas limitacoes.
usuario final. Costuma corresponder as linhas de
Negdcios, a Finangas ou a Riscos. - Realizar uma avaliagdo anual de todos os modelos do

inventario.

- Control: area que realiza a mensuracao do risco de modelo,
estabelece os limites e realiza 0 acompanhamento. Deve - Elaborar e difundir as politicas de risco de modelo.
ser executada por Riscos ou por uma funcao especifica e
independente da funcédo de controle, que por sua fez pode Além disso, a funcdo de MRM costuma dispor de uma estrutura
conter ou ndo a funcdo de Validacdo Interna. hierdrquica onde aparecem funcdes diferenciadas, lideradas
por um Model Risk Officer (MRO).
- Compliance: area que supervisiona o cumprimento das
politicas por parte das outras duas fungdes. Costuma
corresponder a fungédo de Compliance ou a de Auditoria. Gestdo de modelos

Cabe destacar que o processo e os envolvidos na construcdo de O framework de MRM contém as diretrizes que os modeladores

modelos ndo sdo necessariamente os mesmos na Europa e nos devem considerar durante o processo de desenvolvimento dos
EUA, onde ha tendéncia a esquemas mais descentralizados e modelos, assim como os elementos-chave para que o risco de
pulverizados nas linhas de Negdcios. modelo seja controlado. Entre as principais diretrizes, podem

ser citadas as seguintes:
» Funcdo de MRM: as melhores praticas incluem a criacao de

uma fungdo de Gestdo do Risco de Modelo (MRM), que se 1. Objetivo e uso: todo modelo deve ter um objetivo claramente
reporta ao CRO*, cuja responsabilidade é criar e manter o explicitado e deve ser utilizado para o uso para o qual foi
framework de MRM. Em algumas organiza¢des contém a desenhado e aprovado; qualquer uso fora dos previstos em
unidade de Validacdo Interna (em outras, sdo unidades sua construcao deve ser aprovado de forma expressa.
distintas) e, portanto, aprova os modelos e seu uso, mas
também administra tudo o que esta relacionado com o 2. Inventdério: é obrigacao dos desenvolvedores de modelos
governanca dos modelos. Entre suas responsabilidades, declarar todo modelo que seja desenvolvido, para sua
estdo incluidas: inclusdo no inventério de modelos e posterior validacao e
acompanhamento.

**Chief Risk Officer.




3. Tiering: todo modelo deve ser categorizado em funcao do
risco que seu uso apresenta para a instituicao.

4. Documentacao: todo modelo deve ser documentado com
um nivel de exaustividade proporcionado a seu tier, e deve
conter uma descricdo de objetivos, usos previstos, dados de
entrada, hipdteses e metodologia empregada.

5. Sem redundancia: antes do desenvolvimento de um
modelo, o desenvolvedor de modelos deve confirmar que
nao ha um modelo existente que possa satisfazer as
necessidades do usuario.

Em relagao aos elementos-chave que um framework de MRM
contém para o desenvolvimento e a gestao dos modelos,
destacam-se quatro pecas fundamentais: inventario, tiering,
documentacdo e acompanhamento de modelos, detalhadas a
seguir.

Inventdrio de modelos

Uma instituicao deve contar com um inventario exaustivo de
todos os modelos existentes, com o objetivo de facilitar a
governanca e a gestdo do risco de modelo e de manter um
censo dos usos, das mudancas e do status de aprovacao de
cada modelo.

O inventario de modelos deve:

» Conter todos os modelos da instituicdo, dentro do escopo
do que o framework de MRM considera «<modelo» e em
todos os ambitos: Riscos, Comercial, Financas, etc.

» Incluir informacdes sobre o tier de cada modelo, sua
documentacdo, seu estado de revisao, os usos previstos e
reais, os possiveis waivers que estejam sendo aplicados e
qualquer outra informacdo que a funcdo de MRM considere
relevante para sua boa governanca.

Fig. 8. Exemplo de tiering de modelos
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» Estar apoiado em uma ferramenta tecnoldgica apropriada,
que contenha um repositério Unico e centralizado para
toda a instituicdo e idealmente uma interface que permita a
interlocucao entre o owner (incluindo o desenvolvedor), o
validador e o auditor do modelo.

» Guardar registro de todas as versées, mudancas, waivers,
documentos, considera¢des dos validadores e do
supervisor (quando for aplicavel) e datas previstas de
acompanhamento e atualizagdo do modelo.

Como se pode avaliar, a constru¢do e a manutencdo de um
inventdrio de modelos representa um esforco relevante para
uma instituicdo, mas resulta em uma peca essencial para a
gestdo do risco de modelo.

Tiering de modelos

E uma boa pratica classificar os modelos em funcéo do risco
que sua utilizacdo envolve para a instituicdo. Desta classificacao
ou tiering dependem a exaustividade requerida na
documentacao do modelo, a necessidade de aprovacao das
mudancas por parte dos validadores, e a frequéncia e o rigor
do acompanhamento, entre outros aspectos.

Em um processo de tiering habitual, o owner de um modelo
propde um nivel de risco para o modelo, mas é a funcéao de
MRM que sanciona e tem a ultima palavra a este respeito.

O tier de um modelo é um processo em parte subjetivo, e trata
de refletir os critérios mediante os quais cada instituicao
aproxima o risco de cada modelo. Como exemplo, um tiering
pode depender dos seguintes fatores (Fig. 8):

» Materialidade, que reflete as consequéncias econémicas de
um possivel erro ou mal uso do modelo, e que cada owner
quantifica nos termos mais apropriados: exposicdo ou saldo




em balanco de ativos afetados, margem comprometida,
métricas de impacto reputacional, etc.

» Sofisticacao, que expressa o nivel de complexidade do
modelo: formulagao matematica com elevada dificuldade,
dependéncia de um elevado nimero de varidveis de
entrada, estabilidade observada dos parametros,
aproximagdes numéricas a expressdes analiticas (ex.:
equacgdes diferenciais estocasticas), algoritmos inovadores
ou sobre os quais nao ha evidéncia académica de seu
rendimento e estabilidade, etc.

» Impacto em decisbes, que indica em que medida os
resultados do modelo influem em processos de decisao
sensiveis da instituicdo, ou nas demonstracoes financeiras e
no reporte regulatoério. Os modelos de alta dependéncia
sdo aqueles cujo resultado é o eixo central de uma decisao
essencial da instituicdo, como o calculo do capital das
provisdes, enquanto os de baixa dependéncia sao aqueles
utilizados como um fator adicional no apoio a uma decisao
ndo critica. Costumam ser classificados em trés niveis.

- Departamento, se um erro no modelo sé afetaria um
departamento ou area.

- Instituicdo, se um erro afetaria varios departamentos
da instituicao.

- Externo, se o erro pode afetar o relatério da instituicao
para terceiros, como o supervisor, as agéncias de
rating, os acionistas, etc.

A classificacdo ou tiering de cada modelo deve ser devidamente
justificada e documentada por parte do owner do modelo, e
aprovada por parte da funcdo de MRM.

Documentacgdo de modelos

O terceiro elemento essencial no desenvolvimento dos
modelos é sua documentacdo, sobre a qual os reguladores
estdo exercendo uma pressao crescente, e que bem
administrada é um pilar efetivo de controle do risco de modelo.

Antes do inicio da validacdo de cada modelo, é necessario
completar sua documentacao de forma exaustiva. A
documentacao deveria seguir roteiros unificados e aprovados
pela funcdo de MRM, e deveria permitir a réplica do modelo
completo por parte de um terceiro independente, ou inclusive
sua transferéncia para um novo desenvolvedor de modelos
para atualizacdo ou melhoria sem necessidade de um processo
de alto custo.

A documentacdo de um modelo deveria conter ao menos os
seguintes elementos.

» Fontes de dados: bancos de dados utilizados, critérios de
extracdo aplicados, validacées efetuadas, responsaveis pela
fonte de dados e da extracao, etc.

» Relatério metodolégico do modelo: descricao do modelo,
necessidade e objetivos, escopo, usos previstos, limitacdes
e premissas, justificacao e descricdo detalhada da
metodologia empregada, detalhamento dos dados
empregados e justificagdo em termos de idoneidade,
qualidade e robustez, etc.

» Relatério de calibracdo do modelo: no caso de modelos que
contém parametros calibrados com dados de mercado ou
historicos, descricao detalhada da metodologia,
benchmarks aplicados, quantificacdo da incerteza dos
estimadores, e frequéncia, alertas e procedimento para
recalibracéo.




» Plano de testes: descricdo do plano de testes que o modelo
seguiu durante sua construcao, junto com o detalhamento
dos resultados.

» Manual de usudrio: no caso de modelos que sao
executados diretamente pelos usudrios, instrucdes
detalhadas de aplicacdo do modelo, limitagdes e premissas,
guia de interpretacdo dos resultados e limites dos dados de
entrada fora dos quais o0 modelo pode nao funcionar
apropriadamente.

» Ambiente tecnoldgico e risco operacional: descricao do
ambiente em que o modelo é implementado, avaliacdo do
risco operacional que envolve (especialmente em casos de
implementacao fora do ambiente tecnoldgico da
instituicdo) e detalhamento dos planos de contingéncia
previstos para o caso de falhas operacionais.

Em resumo, a documentacdo dos modelos requer um esforco
elevado por parte da instituicdo, mas é essencial para facilitar
0s processos de atualizacdo, acompanhamento, validagdo e
auditoria, assim como a revisao supervisora, € em consequéncia
estd recebendo cada vez mais atencdo por parte das
instituicdes e dos reguladores.

Acompanhamento de modelos

Por ultimo, é essencial dispor de um sistema de
acompanhamento do desempenho dos modelos de decisao
que permita detectar o quanto antes desvios em relacdo ao
previsto, e adotar acdes corretivas ou preventivas.

O acompanhamento é realizado com uma periodicidade
proporcional ao risco do modelo (medido através de seu tier), e
deve constar de uma série de alertas e critérios objetivos que
sirvam para determinar quando um modelo deve ser
reconstruido, recalibrado ou descontinuado. Além disso, no

acompanhamento do modelo é essencial contar com o
feedback do usuario final, considerando que é a fonte mais
efetiva de deteccao de desvios com relacdo ao comportamento
esperado do modelo.

O acompanhamento dos modelos deve ser integrado, no
sentido de que nédo deve se limitar ao algoritmo estatistico ou
matematico, e deve monitorar de forma conjunta todos os
componentes empregados na decisdo (o que pode incluir
regras de decisdo, ajustes especialistas, estratégias e qualquer
elemento que influa na decisao final). Isso é particularmente
relevante e uma fonte habitual de risco de modelo, porque é o
modelo em seu conjunto que toma a decisdo.

Portanto, entre outros elementos, um acompanhamento
integrado de modelos pode estudar os seguintes elementos:

» Modelo estatistico: é analisado o desempenho do algoritmo
estatistico através de:

- Andlise de estabilidade da populagao através da
evolugao das variaveis.

- Métricas de evolucao do poder preditivo, como a drea
sob a curva ROC, o indice de poder ou a distancia de
Kolmogorov-Smirnov, entre outras.

- Avaliagdo do comportamento do modelo, com técnicas
como volatilidade e preditividade de cada variavel,
backtest de resultados obtidos vs. previstos ou analise de
residuos.

- Comparacao de resultados com modelos alternativos ou
com benchmarks setoriais.

» Estratégias de decisdo: analisa-se o comportamento das
regras de decisao que acompanham o modelo estatistico;
por exemplo, as condi¢cdes minimas de aceitacao, as regras
exclusivas e limitativas, ou o ponto de corte de aprovacao.




» Ajustes especialistas: estuda-se o impacto dos ajustes
especializados ao modelo; por exemplo, a decisdo manual
quando é modificada a norma automatica atribuida pela
estratégia de decisao (overrides).

Por exemplo, um bom acompanhamento de um modelo de
decisdo em risco de crédito permitiria avaliar varios aspectos,
como o poder preditivo do modelo, a eficacia do ponto de
corte em termos de mora, o cardter vinculante da estratégia de
decisdo automadtica (scoring + regras), o funcionamento correto
e a ordem de aplicacdo das regras de decisédo, a porcentagem
de decisdo manual e, em consonancia, a idoneidade das
atribuicdes, os overrides e a tipificacdo de seus motivos, o custo
de oportunidade (solicitacdes negadas ou desistidas), ou o uso
de critérios adicionais aos estatisticos (por exemplo,
rentabilidade e custos) nas decisbes, entre outros.

Para este fim, é util dispor de ferramentas que abranjam todo o
ciclo de acompanhamento de modelos (Fig. 9) e que também
permitam realizar analise what-if e colocar em producao de
forma agil as modificacées nos modelos derivados das
observacbes do acompanhamento”.

Validacdo de modelos

A validacao dos modelos é um elemento central para a
mitigacdo do risco de modelo, que realiza um questionamento
(challenge) efetivo e independente das decisées tomadas
durante seu desenvolvimento, acompanhamento e uso.

A periodicidade e a intensidade da validagdo devem ser
proporcionais ao risco de cada modelo, medido através de seu
tier. Assim, os modelos de maior risco (tier 1) devem ser
validados por analistas com suficiente experiéncia e
qualificacdo com tanta frequéncia quanto necessario para seu
uso, e sua documentacao deve ser particularmente exaustiva,

enquanto os modelos de menor risco podem ser revisados uma
vez ao ano e as exigéncias de documentagao sdo muito
menores.

De acordo com a regulamentacdo e as melhores praticas, ha
uma série de principios que a validacdo de modelos deve
cumprir:

1. Completude: todos os modelos que possam comportar
riscos para a instituicdo devem ser submetidos ao processo
de validagao.

2. Escopo: a validacdo nédo deve se limitar unicamente aos
atributos quantitativos dos modelos, e deve cobrir no
minimo os seguintes aspectos:

- Metodologia.

- Documentacao.

- Qualidade dos dados utilizados.

- Aspectos quantitativos.

- Aspectos qualitativos (teste de uso, funcdo da Alta
Administracdo, controles internos, etc.).

- Ambiente tecnoldgico.

3. Dimensionamento e qualificacdo: a funcdo de Validagao
deve contar com um numero suficiente de profissionais
qualificados para os diferentes aspectos objeto de andlise.

4. Independéncia: a instituicdo deve garantir que a funcdo de
Validagao possa emitir sua opinido com total
independéncia, evitando possiveis influéncias indevidas das
unidades participantes do desenvolvimento de modelos ou
outras.

“’A este respeito, a Management Solutions dispoe do Gestor de Modelos e
Politicas do MIR, desenhado com esta arquitetura e funcionalidades.
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5. Responsabilidade: o processo de validagao é
responsabilidade da instituicdo, e ndo pode ser delegado a
terceiros ou ao supervisor.

6. Periodicidade: a validagdo é um processo iterativo que deve
ser realizado com certa periodicidade (dependente do tier
do modelo).

7. Critério interno: ndo ha um Unico método de validacdo
padronizado para todas as instituicbes e para todos os
modelos; cada instituicdo deve estabelecer seus padroes
com seu proprio critério, proporcional ao risco de modelo.

8. Organizacdo: as fungdes, responsabilidades, esquema de
trabalho e enquadramento dentro da organizagao da
funcdo de Validagcao devem estar documentados e ser
aprovados ao nivel correspondente.

9. Documentacdo: a funcdo de Validagdo deve manter
atualizada a documentacdo descritiva sobre diferentes
aspectos:

- Metodologias de avaliacdo, mensuracéo e
acompanhamento, assim como dos modelos estatisticos.

- Relatérios de validacéo, incluindo os realizados por
Auditoria Interna e os relativos ao processo de validagao,
com a conclusao claramente indicada (aprovado,
condicionalmente aprovado -waiver- ou desaprovado)
e, se for o caso, com as acdes especificas para melhoria e
aprovacao.

- Histérico das alteragcdes efetuadas nos sistemas internos,
incluido o préprio sistema de validacao.

10. Auditoria: a prépria funcdo de Validacdo deve ser objeto de
revisdo por parte de Auditoria Interna, que deve analisar

seu trabalho e controles implantados, assim como opinar
sobre o grau de independéncia efetiva desta unidade.

11. Vendor models: os modelos desenvolvidos por terceiros
(vendor models) apresentam dificuldades adicionais para
validacéo, porque a documentag¢ao pode néo estar
completa e os dados de construgao podem néo estar
disponiveis. Nesses casos, a instituicdo deve exigir todas as
informagdes necessarias e aplicar os mesmos
procedimentos para validar o modelo e com o mesmo rigor
como se fosse interno, limitada apenas pelos requisitos
legais.

Quantificacdo do risco de modelo

Embora a regulamentacdo ndo exija a quantificacdo do risco de
modelo, como ja foi comentado, a realidade é que algumas
instituicdes jd comegam a incorporar em seu framework de
MRM determinadas técnicas quantitativas para a mitigacdo do
risco de modelo.

Estas técnicas sdo aplicadas em:

» Dados, mediante a sensibilidade a erros nas varidveis ou
inclusive a falta de alimentacao de dados chave para a
execucdo dos modelos.

» Estimativas, empregando a sensibilidade dos resultados a
volatilidade dos estimadores.

» Uso, através da vigilancia da evolucdo do poder preditivo e
de outras métricas de acompanhamento.

Na secéo a seguir é detalhado de que modo é possivel realizar
esta quantificacado, junto com um exercicio que ilustra sua
aplicacéo prética.




Quantificacdo do risco de modelo




Ciclo de gestdo quantitativa do risco de
modelo

Mais além de aspectos especificos de avaliacao de derivativos
(model risk AVAs™) requeridos pela EBA, como ja foi
mencionado, é um fato que até esta data os reguladores nao
estao exigindo explicitamente a quantificacdo do risco de
modelo, motivo pelo qual ainda nao foram observados avangos
significativos nesta drea por parte das instituicoes”.

Independentemente disto, e para fins de gestéo, algumas
instituicbes comecaram a trabalhar no ciclo de gestdo do risco
de modelo a partir de uma 6tica quantitativa, com o objetivo
de servir de apoio a gestdo qualitativa deste risco,
recomendada pela norma do Fed e pela OCC. Assim entendido,
um ciclo de gestdo quantitativa do risco de modelo constaria
de trés fases (Fig. 10):

» Identificacao das fontes do risco de modelo e classificacdo
em funcao dos blocos antes mencionados:

- Caréncias nos dados.
- Incerteza na estimativa ou erros no modelo.
- Uso inadequado do modelo.

» Quantificacdo do risco de modelo inerente a cada uma das
fontes, empregando uma metodologia baseada na
sensibilidade dos outputs do modelo as possiveis flutuacées

(dos inputs ou dos estimadores) que caracterizam a
incerteza associada a fonte.

» Mitigacdo do risco de modelo detectado e quantificado
através da aplicacdo das medidas oportunas, que
dependerao da natureza de cada fonte.

Embora nao seja possivel eliminar o risco de modelo, a
aplicacdo de um enfoque que combine uma estrutura rigorosa
de gestdo como a descrita pelo Fed e pela OCC com uma
quantificacdo detalhada e prudente como a descrita pode
constituir uma estratégia efetiva para mitiga-lo.

Motivacgao e proposta do estudo

A luz da escassa pratica observada na quantificacio do risco de
modelo no setor, que somente algumas instituicdes abordam,
foi considerado de interesse realizar um exercicio nesta direcao.
Para isso, foi elaborado um estudo cujo objetivo é quantificar
este risco em modelos e parametros de risco de crédito.

*Model risk additional valuation adjustments (AVAs), detalhados em EBA (2013).
“Constitui uma excecao o buffer de capital no exercicio CCAR dos EUA, que
algumas instituicoes estdo aplicando.

Fig. 10. Ciclo de gestdo quantitativa do risco de modelo
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O exercicio consta de trés partes, coincidentes com as trés
fontes de risco de modelo descritas:

» Caréncias nos dados: nesta primeira parte, sera analisado o
impacto da auséncia de informagdes nas variaveis mais
preditivas de um modelo; como exemplo, serd considerado
um modelo de scoring de financiamentos imobiliarios para
pessoas fisicas. Para isso, o modelo de scoring sera
reconstruido sem estas varidveis, e serdo determinadas a
reducdo de poder preditivo associado e sua relagdo com os
outputs de gestao do modelo: a inadimpléncia assumida
(erro de tipo I) e 0s negdcios que se deixa de captar ou
custo de oportunidade (erro de tipo lI).

» Incerteza na estimativa ou erros no modelo: na segunda
parte, serd estudado o risco de modelo proveniente da
incerteza nos estimadores. Para isso, serao empregados os
intervalos de confianca dos estimadores gerados pelo
préprio modelo de scoring, pelo calculo da PD nédo
calibrado e pelo célculo da LGD para descrever as
distribuicées normais caracterizadas por esses estimadores.
Sobre estas distribuicbes, serdo simulados por Monte Carlo
diferentes conjuntos de parametros e sera reestimado o
capital regulatério da carteira. Assim, serd obtida uma
distribuicdo do consumo de capital da carteira, cuja
volatilidade serd proveniente exclusivamente da incerteza
na selecao dos estimadores.

» Uso inadequado do modelo: por ultimo, serd analisado o
risco derivado da falta de acompanhamento e atualizagao
de um modelo de scoring perante a evolugao da carteira no
tempo. Para isso, serd comparado o poder preditivo do
modelo no momento de sua constru¢cdo com o que
apresentava um ano depois, e serd avaliado o impacto da
decisdo de ndo atualizé-lo nos erros de tipo | e Il.

Com isso, terdo sido aportados trés exemplos reais de
quantificacao do risco de modelo, com o objetivo de
proporcionar uma medida de sua relevancia.

Dados do estudo

O estudo foi elaborado empregando os seguintes dados,
modelos e parametros™:

» Uma amostra real de construcdo de um scoring, formada
por empréstimos imobiliarios. Consta de aproximadamente
200.000 empréstimos, com uma taxa de default de cerca de
4%.

» Uma amostra real de aplicagdo, um ano apés a de
construcao, que levanta o estoque de empréstimos

imobilidrios nessa data e seu desempenho no ano seguinte.

» Um modelo de scoring hipotecério construido sobre a
amostra anterior. Consta de 14 varidveis e tem um poder
preditivo médio-alto (ROC*' de cerca de 78%).

» Os mecanismos de calibracdo dos parametros PD, LGD e
CCF da carteira hipotecéria de estudo.

» O mecanismo de calculo de capital regulatério de Basileia
por método IRB.

Principais Conclusées

As principais conclusdes do estudo s&o as seguintes:

» Em relacdo ao risco de modelo proveniente dos dados,
observa-se que a presenca de erros nas trés variaveis mais
preditivas de um modelo de scoring pode chegar a duplicar
a taxa de default que entra no balango, ou alternativamente
reduzir em 40% os negdcios captados, no caso de se
desejar manter a mesma inadimpléncia.

» A quantificacdo do impacto da incerteza na estimativa dos
modelos resulta que o consumo de capital em uma carteira
hipotecaria pode chegar a estar subestimado em até 8%,
com um nivel de confianca de 90%, pelo efeito combinado
da incerteza nos estimadores do scoring (4% de
subestimativa quando se considera de forma isolada), na
calibracdo da PD (7%) e na estimativa da LGD (2%).

» Por ultimo, no que se refere ao uso inadequado, observa-se
que a falta de atualizacdo de um modelo durante 12 meses
pode levar a redugdes de cerca de 10% de seu poder
preditivo. A consequéncia desta reducdo é um aumento de
até 67% da taxa de default, ou alternativamente uma
reducdo de 15% no volume de negdcios captado (ou seja,
um aumento de 15% do custo de oportunidade), caso seja
determinado o ponto de corte de modo a manter a mesma
inadimpléncia.

Em sintese, a parte os efeitos qualitativos ja descritos, o risco de
modelo pode ter impactos quantitativos muito relevantes, que
podem levar a tomar decisdes de gestédo incorretas, ou a
subestimar o consumo de capital de uma instituicdo. Por isso,
algumas instituicdes incluem em seus frameworks de MRM
técnicas robustas de quantificacdo do risco de modelo,
orientadas para mitiga-lo de forma apropriada.

*Todos os dados, modelos e parametros foram alterados parcialmente para
garantir a confidencialidade, mas de forma que sejam mantidas a
representatividade e a robustez do estudo.

*'Receiver operating characteristic, medida do poder preditivo de um modelo de
resposta binaria.



Quantificacdo da incerteza: intervalos de confianca

O processo de estimativa de pardmetros populacionais costuma ser
acompanhado da obtengdo de intervalos de confianca, que
outorgam uma estimativa mais realista do parametro, ja que
representam um intervalo ou conjunto de valores dentro dos quais
encontra-se o verdadeiro valor do estimador com uma
probabilidade determinada (estabelecida pelo nivel de confianca).
Assim, um intervalo com nivel de confianca 1 - o para um
parametro 9 é representado como:

[61,6;] onde P(0,<0<0,) = 1-a

Existem dois enfoques gerais para a estimativa de intervalos de
confianca:

- Paramétricos, nos quais é pressuposta uma distribuicao
conhecida do estimador.

- Nao paramétricos, em que nao é pressuposto conhecimento
algum sobre a distribuicao.

A seguir, sdo apresentadas brevemente algumas técnicas habituais
para a obtencao de intervalos de confianca dos parametros tanto
paramétricos (tomando como exemplo uma regressao logistica)
como nao paramétricos (como o célculo de estimadores de
tendéncia central, como médias ou medianas).

Intervalos de confianca dos estimadores da regressao
logistica (métodos paramétricos)

Em geral, a regressao logistica é usada para relacionar respostas
binarias discretas (por exemplo, o default ou pagamento de uma
divida) com um conjunto de varidveis explicativas, e por isso é o
algoritmo mais utilizado nos modelos de scoring e rating. Esta
relacdo pode ser expressa da seguinte forma:

logit (m) = log (%) =a+f'x

Onde x é o vetor de varidveis explicativas empregadas no modelo,
m é a probabilidade de que ocorra a resposta Y que se pretende
prever, condicionada a x (isto é, 7=P(Y=1|x)), a é a intersecdo na
origem da curva, e 8 é o vetor com as pendentes das varidveis x.

Ao desenvolver um modelo com uma regressao logistica, sdo
obtidos pardmetros a y 8, chamados pesos ou estimadores.
Portanto, a principal fonte de risco de modelo em uma regressao
logistica é o erro cometido na estimativa de seus pesos, e para
quantifica-lo podem ser empregados seus intervalos de confianca.

Os intervalos de confianca de Wald, também chamados de
intervalos de confianga normais, baseiam-se em que os
estimadores se comportam de forma assintoticamente normal, e
admitem uma expressao fechada. Assim, o intervalo de confianca
100-(1-a)% de Wald para o estimador f; é simplesmente:

Iy = ﬁ] + Zl_a/ZUA]

onde z, é o percentil 100-p% da distribuicao normal padrao,
B, é o estimador méximo-verossimil de 3, e 6, é a estimativa do
erro padrao de f,.

A partir dos intervalos de confianca obtidos, é simples obter a
distribuicao empirica da pontuacao de cada registro da amostra,
que é a peca-chave com a qual é possivel calcular o erro de modelo
que esta sendo pressuposto. Os passos para fazer isso seriam:

- Para cada estimador f3;, considera-se a fun¢do da distribuicao

normal F;=N(f, 6)), centrada no estimador do peso e com
desvio padrao igual ao estimador de seu erro padrao.

- Simula-se uma quantidade elevada (n) de nimeros aleatdrios
Xk, segundo uma distribuicao uniforme entre 0 y 1, X~U(0,1).

- Para cada k € {1..n}, simula-se um conjunto completo de
estimadores f; da regressao logistica mediante a inversa de
suas respectivas fungoes de distribuicao, 8% = Fj1 (xy).

- Com cada conjunto de estimadores, pontua-se a carteira
completa.

Assim, é obtida a distribuicao da pontuagdo de cada registro da
carteira, a partir da qual é possivel estimar intervalos de confianca,
volatilidades e outras medidas de quantificagdo do risco de modelo
que gerado pela incerteza natural na estimativa de uma regresséo
logistica.

Intervalos de confianga de estimadores de tendéncia
central (métodos nao paramétricos)

Para estabelecer a incerteza associada a um estimador calculado
mediante um estimador de tendéncia central (como uma média ou
mediana, que por exemplo sao usadas no calculo da LGD em risco
de crédito) costumam ser empregadas técnicas ndo paramétricas
que ndo requerem conhecer ou assumir uma distribuicdo do
estimador. Uma das técnicas mais habituais é o bootstrapping, que
tem bases na amostragem aleatéria e consiste fundamentalmente
em gerar amostras de tamanho n para obter a funcao de
distribuicao dos estimadores selecionados (média, mediana, etc.) de
todas as amostras geradas.

EEm particular, os passos para desenvolver os intervalos de
confianca do estimador selecionado para o célculo de um estimador
f seriam os seguintes:

- Dada a amostra de construcao do parametro constituida por n
observagdes, x = (X1, ... Xp), € gerada uma amostra aleatoria
com substituicdo da amostra original para obter uma amostra
bootstrap x* = (x¥%, ..., x%).

- A seguir, é gerado o estatistico de interesse para a amostra
bootstrap, B* = B(x*).

- Os passos 1 e 2 sdo repetidos N vezes com N suficientemente
grande. Geralmente, para o calculo de intervalos de entre 90% e
95% de confianca, sugere-se que N alcance valores superiores a
1.000 iteracoes™

- Apo6s as N iteracdes, estara disponivel uma sequéncia de
estimadores bootstrap f*,, ..., [ que pode ser usada para
estudar a distribuigao estatistica.

A distribuicdo dos estimadores bootstrap permitird, entre outras
coisas, o célculo de um intervalo de confianca tipo percentil para 8
do (1-@)-100%. Este intervalo estard dado pelos quantis

(qe(p1), qe(p2)) das N réplicas bootstrap con p1=a /2y

pz=(1-a)/2.

*Efron e Tibshirani (1993).



Parte I: caréncias nos dados

O primeiro exercicio concentra-se em quantificar o impacto do
risco de modelo através de caréncias nos dados (Fig. 11). Para
isso, partindo de um modelo real de scoring hipotecério, sao
construidos dois modelos:

» Modelo A: o scoring resultante de eliminar a variavel mais
preditiva e reaplicar o modelo.

» Modelo B: o scoring resultante de eliminar as trés varidveis
mais preditivas e reaplicar o modelo.

No primeiro caso, observa-se uma reducao do poder preditivo
de cerca de 2 pontos percentuais e, no segundo caso, de quase
9 pontos percentuais.

Com os dois modelos obtidos, repontua-se a carteira completa
e, para cada modelo, sao realizadas duas analises what-if,
movendo o ponto de corte, para responder as seguintes
perguntas:

» Se no novo modelo fosse determinado um ponto de corte
que mantivesse constante a inadimpléncia que o modelo
aceita (erro tipo 1), em quanto aumentaria o custo de
oportunidade, medido como o volume de negdcios que se
deixa de captar?

» E se, pelo contrério, no novo modelo fosse determinado um
ponto de corte que mantivesse inalterado o volume de
negocios que o modelo capta (erro tipo Il), em quanto
aumentaria a inadimpléncia que o modelo aceita?

Os resultados obtidos sdo os seguintes (Fig. 12):
» Ao reconstruir o modelo sem a variavel mais preditiva,

manter a taxa de default igual a do modelo original reduz o
volume de negdcios captado em 5% (ou seja, multiplica o

custo de oportunidade por 1,05), e manter o volume de
negdcios captado pelo modelo original multiplica a taxa de
default também por 1,05.

» Ao reconstruir o modelo sem as trés varidveis mais
preditivas, manter a taxa de default igual a do modelo
original reduz o volume de negdcios captado em 40% (ou
seja, multiplica o custo de oportunidade por 1,40), e manter
o volume de negécios captado pelo modelo original
multiplica a taxa de default por 1,98 (ou seja, quase
duplica).

Portanto, como se pode observar, a presenca de erros nas
variaveis mais preditivas, em caso de ser suficientes para
invalidar sua utilizacdo no modelo, tem efeitos muito
relevantes sobre a inadimpléncia e sobre o volume de negdcios
que o modelo aprova.

Fig. 12. Resultados do primeiro exercicio: varia¢do de inadimpléncia vs.
Custo de oportunidade

Fig. 11. Sintese da proposta do primeiro exercicio
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Parte Il: incerteza nas estimativas

O segundo exercicio trata de quantificar o impacto do risco de

modelo através da incerteza implicita nos estimadores (Fig. 13).
Para isso, partindo de um modelo real de scoring, da calibracdo
da PD, da estimativa da LGD e da féormula de capital de Basileia,
sdo realizadas quatro simulagées de Monte Carlo:

» Partindo do intervalo de confianga de cada estimador do
modelo de scoring, é reconstruida sua distribuicdo normal.
Empregando estas distribuicdes normais, sao simulados
10.000 conjuntos de parametros, e portanto 10.000
modelos, e com eles é pontuada a carteira completa e
calculado o capital, mantendo as PD e LGD originais. Assim,
estima-se a sensibilidade do capital a incerteza nos
estimadores do modelo de scoring.

» A partir do intervalo de confianca das PD na calibracdo, sao
simulados 10.000 conjuntos de PD, e com eles calcula-se o
capital, mantendo o scoring e a LGD originais. Assim,
estima-se a sensibilidade do capital a incerteza na
calibracao da PD.

» De forma andloga, realiza-se uma simulacdo sobre as LGD,
mantendo o scoring e as PD originais, para determinar a
sensibilidade do capital a incerteza na estimativa da LGD.

» Por ultimo, realiza-se uma simulacdo agregada, em que
flutuam de acordo com seus intervalos de confianca tanto
os estimadores do scoring como as PD e as LGD, e calcula-
se o capital. Com isso, estima-se a sensibilidade do capital a
incerteza combinada do scoring, da calibracdo da PD e da
estimativa da LGD.

Os resultados obtidos, com um nivel de confianca de 90%, sao
os seguintes (Fig. 14):

» Como consequéncia da incerteza nos estimadores do
scoring, a cifra de consumo de capital poderia chegar a se
mover 4% para cima ou para baixo.

» Aincerteza na calibracdo da PD poderia motivar oscilacbes
de até 7% para cima ou para baixo na cifra de capital.

» Aincerteza na estimativa da LGD pode chegar a mover o
capital 2% para cima ou para baixo.

» Por ultimo, o efeito combinado das trés simulacdes
anteriores mostra que o capital poderia chegar a se mover
8% para cima ou para baixo pelo risco de modelo que
provém da incerteza em seus componentes.

Portanto, como se pode observar, a incerteza nas estimativas
poderia chegar a uma situacdo em que o capital esteja
subestimado em até 8%, exclusivamente por razdo de risco de
modelo, o que, com um critério conservador, deveria ser
contemplado e mitigado.

Fig. 14. Resultados do segundo exercicio: varia¢do (multiplicador) do

Fig. 13. Sintese da proposta do segundo exercicio

Madelos

Cileulo de capital

Sadela de

Estimativa
de LGD

Calilsrachs
suivinyg da I

Vidlarildado do capirsl
P pisn de msuslels

Frrmula de
e CAPIEA] E (—
Banilria
g g

1
|
|
W
|
|

A il ¢ realivada simulmeln por Monbe Carlo difenenies joges de estimaddores. a partic de sas volagiliclicde, rasdicla a prartir de

s intervakes de confianga.

Iy prrtmwsino: oo s sl varisgfes pnicamenie nos. estimadones do soimg, csds um segundo sea mervalo dee
comfianga, v o capital & recalonlado oo RO mocheos com defingos conjambes de estmabons.

M wf‘undn cendrke, 2io simulidxe variaghes unicamen e no calculs da P, de aooeds como inkervalo de conllanca
resqiliame do processo e calibracio, ¢ o |.1|"il.1.1 & recalculado com 100000 conjunins de P distinges

Py Beroiing oendoio, sl Simuldes variaofes, Wnicamen be o estimaliva Jda LETD, Je achado oo o iidervako Jde conlianca
tenplicibo em s chlkulo, @ o capilal & necaloubado com TN conjuntos de LGD distinio,

Por dltime, tio guarts cendrio @ cakulado o ebeity no capital Je varagdes simultingas o mcdelo de soorimg, Ja calibragio
da P e da estimativa da LGD. para identificar o erto de mocdelo combinado dos trés processdos.




Parte lll: uso inadequado do modelo

O ultimo exercicio pretende quantificar o impacto do risco de
modelo por razdo de seu uso inadequado (Fig. 15). O uso
inadequado pode envolver a aplicacdo de um modelo a uma
populacdo distinta daquela com que foi construido (por
exemplo, aplicar um scoring construido com uma carteira de
hipotecas de um pais a mesma carteira de outro pais, ou a
carteira resultado da fusdo com outra instituicdo). Um caso
particular e ndo tao evidente deste uso inadequado é a
aplicacdo de um modelo sobre a mesma carteira apds um
periodo de tempo prolongado sem verificar se continua sendo
aplicavel, especialmente se tiver ocorrido uma mudanca de
ciclo econémico que possa transformar substancialmente a
populacdo.

Para refletir este caso, neste exercicio partiu-se de um modelo
de scoring e foi quantificado o impacto de nao atualiza-lo
durante 12 meses. Para isso:

» Aplica-se o modelo a carteira ao fechamento de cada um
dos 12 meses posteriores a sua construcao.

» Com os defaults reais durante o ano posterior, mede-se o
poder preditivo do modelo, e observa-se como vai
diminuindo com a passagem do tempo.

» Sao realizadas duas analise what-if, movendo o ponto de
corte, para responder as mesmas perguntas que no
primeiro exercicio:

- Se, ao aplicar o modelo no final do més 12, fosse
determinado um ponto de corte que mantivesse
constante a inadimpléncia que o modelo em sua
construcao aceitava (erro tipo ), em quanto aumentaria
o custo de oportunidade, medido como o volume de
negocios que se deixa de captar?

- E se, pelo contrario, ao aplicar o modelo ao final do més
12, fosse determinado um ponto de corte que
mantivesse inalterado o volume de negécios que o
modelo captava em sua construcao (erro tipo Il), em
quanto aumentaria a inadimpléncia que o modelo
aceita?

Os resultados obtidos sdo os seguintes (Fig. 16):

» Observa-se uma reducao do poder preditivo de mais de
10% (8 pontos de ROC) aos 12 meses.

» Aplicando o modelo 12 meses depois de sua construcgao,
manter a taxa de default igual a do momento de construcao
reduz o volume de negécios captado em 15% (ou seja,
multiplica o custo de oportunidade por 1,15), e manter o
volume de negdcios captado pelo modelo original
multiplica a taxa de default por 1,67.

O terceiro exercicio, portanto, mostra que o risco de modelo
que emana de seu uso inadequado (neste caso, sua falta de
atualizacdo) pode ter um impacto consideravel sobre a
inadimpléncia e sobre o volume de negdcios captado.

Fig. 16. Resultados do terceiro exercicio: andlise what-if de
inadimpléncia vs. Custo de oportunidade
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Mitigagdo do risco de modelo

Como se pode apreciar no estudo, o risco de modelo é
complexo de quantificar de forma direta, e nem sempre sdo
aplicaveis nem tém sentido medidas quantitativas para cobri-

lo, tais como um buffer de capital ou uma alocagao a provisoes.

Por esta razao, na pratica as instituicdes orientam sua
quantificacdo do risco de modelo para uma identificacdo da
sensibilidade dos modelos a erros que poderiam derivar em
perdas (sejam econdmicas ou reputacionais).

O ciclo de quantificagcao, portanto, completa-se com as
possiveis acdes mitigantes do risco de modelo derivadas desta
andlise de sensibilidade. Entre elas, podem ser incluidas as
seguintes (segundo cada fonte de risco de modelo):

Caréncias nos dados

» Reforco da governanca do dado.

» Estabelecimento de uma func¢do de Data Quality, que vele
pela qualidade, integridade, rastreabilidade e consisténcia
dos dados que alimentam os modelos.

» Introducdo de um conjunto de regras de valida¢ao de
inputs e de regras especializadas sobre os outputs, em
especial no contexto de caréncias de dados.

Incerteza na estimativa ou erros no modelo

» Qualificacdo e experiéncia dos desenvolvedores de
modelos e dos validadores do modelo.

» Validacdo dos modelos efetiva, critica e independente.

» Conservadorismo em inputs, estimativas e outputs, medido
e devidamente justificado.

» Backtest periédico do modelo, que contemple o output
previsto com o observado, e conclua sobre o grau de
precisdo do modelo.

» Teste de estresse do modelo, que o submeta a diferentes
cendrios de tensdo de seus inputs e conclua sobre o
desempenho do modelo em tais situagdes.

» Apoio académico ou benchmark de mercado, quando seja
aplicavel, para as decisdes metodoldgicas adotadas.

» Utilizacdo de modelos alternativos para a comparacgédo de
resultados.

» Elaboracao de andlises complementares que discutam a
validade dos resultados do modelo com informacgdes
adicionais.

» Em ocasides, alocagao de um buffer de capital ou provisdes
por risco de modelo.

Uso inadequado do modelo

» Governanca rigoroso dos modelos, que inclua o
estabelecimento de limites para utilizacdo e validacéo, e
aprovacao explicita para cada uso.

» Aumento da supervisdo humana, em especial durante a
primeira etapa apds a colocacdo em producdao do modelo.

»  Acompanhamento periédico do modelo, incluindo o
monitoramento automatizado e frequente de seu poder
preditivo e um sistema de alertas antecipados de
deterioracao.

» Inventario exaustivo dos modelos da instituicdo, com a
obrigacédo de incluir todos os modelos utilizados na tomada
de decisoes.

» Execucdo de pilotos antes da primeira colocacdo em
producéo e apés cada mudanca substancial em modelos de
elevado risco.



Propagacdo da incerteza na concatenacio de modelos

A propagacao da incerteza é um efeito inevitavel dos modelos
estatisticos que surge quando um modelo se alimenta da
estimativa proporcionada por outro modelo, o que pode amplificar
0 erro.

Por exemplo, o resultado dos modelos de scoring de crédito é uma
variavel de entrada para a calibracdo da probabilidade de default
(PD), que por sua vez alimenta os modelos de consumo de capital.
A combinacao da incerteza estatistica em cada passo pode levar a
uma elevada volatilidade do resultado final (neste caso, o capital)
por razao de risco de modelo.

O método mais comum para a mensuracao da incerteza em
estatistica é o uso do erro absoluto das variaveis, Ax e de seu
desvio padrao, 0. Se as variaveis estdo correlacionadas, deve-se
considerar também sua co-variancia para o calculo da propagacao
do erro.

Propagacao do erro em combinacdes lineares

Seja fi(x1, ... ,Xn) um conjunto de m fungdes que sdo combinagdes
lineares de n variaveis x4,... ,X, com coeficiente de combinacdo Ay,
woo Akn, (k=1...m); ou seja:

n

fro—= Z Apixi = Ax

i=1

Entdo, é obtida a matriz ¢e yaridncias-covariancias de f como::

covii="x 1 AicovigAj = Acov A"

Onde cov* é a matriz de varidncias-covariancias do conjunto de
variaveis x.

As expressoes anteriores representam a propagacao do erro de um
conjunto de variaveis na funcao de que sao parte. Quando os erros
no conjunto de varidveis x ndo estdo correlacionados, a expressao

anterior reduz-se a: n

COVfijZ kAi(0%)" Aji

Propagacio do erro em combinagdes nao lineares

Quando f é uma combinagao nao linear do conjunto de variaveis x,
pode-se realizar uma propagagao em um intervalo para calcular
intervalos que contém todos os valores consistentes das varidveis.
Em um enfoque probabilistico, a funcao f deve se linearizar por
sua aproximacao de primeira ordem de sua série de Taylor:

o
s S g

onde df / 0x; denota a derivada parcial de fj com relagdo a
variavel i-ésima e onde i-ésima e onde ] é a matriz jacobiana de f.
Dado que f° é uma constante, este termo nao contribui para o erro
de f. Portanto, conclui-se que a propagacao do erro segue o caso
linear da secao anterior substituindo os coeficientes lineares A;, y A
ji pelas derivadas parciais 9fy/dx; y 0f/0x;:

cov'= Jeov(x)]”

Exemplos

A seguir, é apresentada uma tabela com as variancias de distintas
fungdes de variaveis reais A, B com desvios padrdo oa,os, variancia
e constantes 4,b. Dado que a maioria dos modelos estatisticos
podem ser construidos como uma composicao destas fungdes, a
partir delas é imediato deduzir como a volatilidade das variaveis
originais é transferida para o resultado final do modelo combinado.

Funcao

Como é possivel observar, a volatilidade do erro pode aumentar
rapidamente ao concatenar dois modelos estatisticos, o que tem
sérias implicacdes ao quantificar o risco de modelo em um sistema
de decisdo e reforca a necessidade de estabelecer controles de
razoabilidade nos resultados intermediarios.
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Glossdrio

ALM: gestéo de ativos e passivos (assets and liabilities
management).

Andlise what-if: simulagcdo do impacto de um ou mais cenarios
especificos das varidveis de entrada (inputs) sobre os resultados
(outputs) de um processo.

Buffer de capital: reserva de capital, cujo objetivo é garantir que
uma instituicao seja capaz de absorver as perdas derivadas de sua
atividade em periodos de estresse.

CCF: fator de conversao do crédito (credit conversion factor).

Curva ROC (receiver operating characteristic): curva empregada para
analisar o poder preditivo de um modelo de saida binéria.
Representa a relagcao entre o erro de tipo | (classificar
incorretamente eventos adversos) e o erro de tipo Il (classificar
incorretamente eventos favoraveis).

Distancia de Kolmogorov-Smirnov: teste ndo paramétrico utilizado
para determinar a semelhanca de duas distribuicées de
probabilidade entre si. Utiliza o supremo (maximo) da diferenca
absoluta entre a distribuicio empirica e a estimada. E utilizada
como métrica de poder preditivo em modelos de saida binaria.

EAD: exposicdo no momento de default (exposure at default). Tem
um componente de exposicao fora de balanco (disponiveis,
compromissos, etc.) para o qual é necessario estabelecer
determinadas premissas. Por exemplo, para uma linha de crédito
EAD = disposto + CCF x disponivel, onde CCF é o fator de
conversao de crédito.

EBA (European Banking Authority): autoridade independente da
Unido Europeia, cujo objetivo principal € manter a estabilidade
financeira dentro da Unido e salvaguardar a integridade, a
eficiéncia e o funcionamento do setor bancério. Foi estabelecida
em 1° de janeiro de 2011 como parte do Sistema Europeu para a
Supervisao Financeira (ESFS) e absorveu o anterior Comité Europeu
de Supervisores Bancarios (CEBS).

Erro de tipo I: termo estatistico que faz referéncia ao erro
proveniente de descartar a hipdtese nula quando esta certa.

Erro de tipo II: termo estatistico que faz referéncia ao erro
proveniente de aceitar a hipdtese nula quando é falsa.

Fed (Federal Reserve System): banco central dos EUA, fundado em
1913 com o objetivo de fornecer a nagao um sistema monetario e
financeiro mais seguro, flexivel e estavel. Com os anos, seu papel
no setor bancario e econdmico se expandiu, incluindo atividades
como dirigir a politica monetéria nacional, supervisionar e regular
as instituicoes bancarias ou prestar servicos financeiros para
instituicoes depositarias.

Flash crash: queda répida, profunda e volatil nos precos de ativos,
ocorrida em um periodo muito breve de tempo; por exemplo, a
que ocorreu em 6 de maio de 2010 nos EUA.

Override: decisao manual que contradiz o resultado de um modelo
estatistico.

indice de poder ou coeficiente de Gini: métrica que serve para
analisar de forma quantitativa o poder discriminante de um
modelo de saida bindria, baseando-se na ordenacao que faz dos
eventos adversos e favoraveis.

IRB (Internal Rating Based): método avancado de estimativa de
capital regulatério baseado em modelos de rating internos. Para
acessa-lo, as instituicdes devem cumprir um conjunto de requisitos
e obter autorizacdo do supervisor.

KYC: informacgdes relevantes de clientes (know your customer)
obtidas com diversos objetivos, como o cumprimento regulatério
em relacdo a fraude, lavagem de dinheiro, financiamento do
terrorismo ou corrupgao.

LGD: perda em caso de default (loss given default). E igual a 1

menos a taxa de recuperacdo. Conforme o Basileia Il, paragrafo 468,
deve ser calculada levando em conta uma conjuntura econémica
desfavoravel.

LTV: relagdo entre o montante pendente de um empréstimo e o
valor da garantia associada (loan to value). Utiliza-se em
empréstimos com garantia real, principalmente hipotecarios.

Model Risk Additional Value Adjustment (AVA): ajuste necessério
para a avaliacdo correta de posi¢des no trading book.

OCC (Office of the Comptroller of the Currency): agéncia federal dos
EUA que se encarrega da regulagao e superviséo de bancos
nacionais, escritérios federais e agéncias de bancos estrangeiros.
Tem como objetivo principal garantir que operem de forma segura
e solida, assim como o cumprimento regulatério, incluindo o
tratamento justo e imparcial de clientes e seu acesso ao mercado
financeiro.

PD: probabilidade de default (probability of default).

RWA: ativos ponderados por risco (risk weighted assets); trata-se da
exposicao (dentro ou fora do balanco) ponderada pelo risco que
comporta para a instituicdo, calculado de acordo com os métodos
que o regulador estabelece.

Scoring/rating: modelo que atribui uma pontuacdo a cada objeto
de qualificacéo (solicitagcdes/contrapartes) de acordo com sua
qualidade de crédito. Em caso de qualificar o binémio solicitacdo-
cliente, trata-se de um modelo de scoring; em caso de qualificar
contrapartes, trata-se de um modelo de rating.

Simulacao de Monte Carlo: técnica utilizada para aproximar a
probabilidade de um evento mediante a execugdo de multiplas
simulagdes utilizando variaveis aleatdrias.

Teste de estresse: técnica de simulacdo utilizada para determinar a
resisténcia de uma instituicdo perante uma situacao financeira
adversa. Em um sentido mais amplo, refere-se a qualquer técnica
para avaliar a capacidade para suportar condi¢cdes extremas, e é
aplicavel a instituicdes, carteiras, modelos, etc.

VaR (Value at Risk): técnica estatistica utilizada para quantificar o
nivel de risco financeiro assumido em um periodo de tempo com
um determinado nivel de confianca.
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