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Nota dos Autores

O presente trabalho, intitulado "Modelo de 1A para o Sistema Financeiro: Regulacgdo e Gestio
Inteligente de Riscos em Mocambique”, foi elaborado no ambito das XVII Jornadas
Cientificas do Banco de Mocambique — 2026, subordinadas ao tema "Regulamentacdo e

Utilizagao da Inteligéncia Artificial no Sistema Financeiro Nacional: Riscos e Oportunidades".

Declaramos que o conteudo deste documento é de nossa exclusiva autoria, resultante de
investigacdo prépria e de fontes devidamente citadas ao longo do texto. Os dados
microprudenciais utilizados sdo de acesso publico, disponibilizados na pagina oficial do Banco
de Mocambique, e foram tratados em conformidade com os principios de confidencialidade e

minimizag¢do de dados descritos na Seccdo 3.1 deste trabalho.

As opinides, analises, conclusdes e recomendacdes expressas neste estudo siao de inteira
responsabilidade dos autores e nio reflectem, necessariamente, a posicio institucional do
Banco de Mocambique, das instituicoes em que os autores exercem actividade

profissional ou de qualquer outra entidade publica ou privada.

O protétipo SupTech apresentado constitui uma prova de conceito académica e nao representa
uma ferramenta oficial de supervisdo do Banco de Mogambique. A sua eventual adopcao
operacional esta sujeita aos processos de validacdo institucional descritos nas Perspectivas de

Implementac¢do (Sec¢do 5.4).

Izidine Jaime - Lucia Miguel Macuécua
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Resumo

O presente estudo desenvolve e valida um modelo de Inteligéncia Artificial para apoiar a
regulacdo e a gestdo inteligente de riscos no sistema financeiro mogambicano, materializado
num Sistema de Alerta Precoce (Early Warning System — EWS) baseado em técnicas de
aprendizagem automatica (Machine Learning). Utilizando dados reais de supervisdo
microprudencial do Banco de Mogambique relativos a 39 institui¢des financeiras ao longo de
28 trimestres (Q1/2018-Q3/2025), o estudo combina quatro modelos de Machine Learning
supervisionado — Random Forest, XGBoost, Logistic Regression com regularizagdo L1 e
Stacking Ensemble — suportados por IA explicavel (XAI) através da analise SHAP, com uma
inovac¢ao original: a criacdo de 11 features BEF (Factores Estruturais e Ambientais do Banco
de Mogambique) que capturam especificidades do contexto mogambicano descritos no Boletim
de Estabilidade Financeira (2021 - 2025), incluindo choques climaticos, a permanéncia na lista
cinzenta do GAFI (2022 - 2025) e indicadores de posicionamento sistémico relativo. O modelo
primario (Random Forest) alcanga um AUC-ROC (Area Sob a Curva de Caracteristica de
Operagdo do Receptor) de 0,950 na amostra de teste out-of-sample (Q1/2023-Q3/2025), com
Recall de 85,5% e Precision de 91,4%, demonstrando capacidade preditiva robusta com 1-2
trimestres de antecedéncia. Uma simulacdo Monte Carlo com 10.000 iteragdes quantifica o
beneficio da reserva de capital contraciclica (CCyB) em 13,3% de redugdo da probabilidade de
subcapitalizacdo. O estudo culmina num prototipo funcional de plataforma SupTech
(React/FastAPI), com seis (6) mddulos operacionais e propde recomendacdes regulatorias
concretas para o Banco de Mogambique, posicionando Mocambique como referéncia regional

em inovacao regulatoria baseada em IA.

Palavras-chave: Sistema de Alerta Precoce; Machine Learning; Supervisdo Bancéria;

SupTech; Risco de Crédito, SHAP; Banco de Mocambique; D-SIBs; Politica Macroprudencial.



1. Introducao

1.1. Contextualizacio do Problema de Pesquisa

O sistema financeiro mocambicano tem apresentado sinais de solidez estrutural, com
racios de solvabilidade globais de 26,11% em 2024 — bem acima do minimo regulatorio de
12% —, mas enfrenta desafios criticos que exigem uma resposta inovadora e tecnologica.
Segundo o Relatorio de Estabilidade Financeira, publicado em Junho de 2025 pelo Banco de
Mogambique (BM, 2025), a qualidade dos activos tem-se deteriorado: o racio de créditos em
incumprimento (Non-Performing Loan — NPL) atingiu 9,32% em 2024, quase o dobro do
limite prudencial de 5% internacionalmente recomendado, enquanto a cobertura pelas
provisdes especificas caiu para 60,29% (face a 74,09% em 2020), evidenciando uma trajectoria

descendente preocupante.

Além disso, ha uma forte concentracao de activos em trés (3) Bancos Domésticos de
Importancia Sistémica (D-SIBs), que representam 59,85% dos activos totais, 64,03% dos
depositos e 54,49% do crédito do sector (BM, 2025), aumentando a exposicdo a riscos
sistémicos. A heterogeneidade entre segmentos de institui¢des constitui uma dimensao critica
frequentemente obscurecida pelos indicadores agregados: os D-SIBs apresentam, em geral,
racios de NPL inferiores a média do sistema (7,75% em Junho de 2024), enquanto o segmento
de microbancos exibe vulnerabilidades substancialmente superiores, com racios de NPL
frequentemente acima de 20%. A expansdo acelerada das Instituicdes de Moeda Electronica
(IME) e do ecossistema fintech (+41,69% em resultados liquidos em 2024) reflecte uma
tendéncia global de digitalizacdo, mas também amplia a superficie de ataque para riscos

cibernéticos e vulnerabilidades operacionais.

O contexto mogambicano apresenta, adicionalmente, um conjunto de factores de risco
exogenos que diferenciam a dinamica do sector bancario nacional dos sistemas financeiros de
jurisdi¢des mais estaveis. Desde 2019, o pais tem sido afectado de forma recorrente por eventos
climaticos extremos, nomeadamente os ciclones Idai (2019), Ana (2022), Freddy (2023), Chido
(Dezembro de 2024) e, mais recentemente, o ciclone Gezani (Fevereiro de 2026), com impacto
documentado na capacidade de reembolso dos mutuarios (BM, 2023; 2024). S6 na época das
chuvas de 2025/2026, as cheias de Janeiro e a passagem do ciclone Gezani, num balango total

nacional, afectaram cerca de 869 mil pessoas e provocaram mais de 242 mortos (INGD, 2026),



confirmando o caracter estrutural, e ndo meramente episddico, do risco climatico no sistema

financeiro mogambicano.

A esta vulnerabilidade somaram-se, no periodo em analise, a permanéncia de
Mogambique na lista cinzenta do Grupo de Accdo Financeira Internacional (GAFI) entre
Outubro de 2022 e Outubro de 2025, com implicacdes nas relagdes com correspondentes
bancérios e custos de transacc¢ao acrescidos (BM, 2025). Embora a plendria do GAFI tenha
proclamado, em Outubro de 2025, a saida de Mogambique da lista cinzenta, os efeitos
acumulados de trés (3) anos sob monitoriza¢ao acrescida deixaram marcas no funcionamento
do sistema financeiro. A estes factores acrescem a instabilidade militar na provincia de Cabo
Delgado, a tensdo pos-eleitoral de 2024 — que contribuiu para uma contrac¢do do PIB real de
4,9% (BM, 2025) — e um mercado de capitais pouco diversificado, com 87,22% da

capitaliza¢do concentrada em titulos publicos.

Embora o sistema bancdario continue resiliente, a natureza nao linear e frequentemente
correlacionada destes choques — externos, climaticos, macroeconémicos e cibernéticos —
demanda solugdes inovadoras de supervisdo financeira que a abordagem tradicional, baseada
em modelos estaticos, limiares absolutos e analise retrospectiva, ¢ estruturalmente insuficiente
para oferecer. Nesse contexto, propomos um Modelo baseado em Inteligéncia Artificial (IA)
para o Sistema Financeiro de Mo¢cambique, centrado em Regulacdo e Gestdo Inteligente de
Riscos, que permita a antecipagdo de riscos (Early Warning Systems) e fortale¢a a governanga

e resiliéncia do sistema financeiro de Mogambique.

1.2. Objectivos do Trabalho

1.2.1. Objectivo Geral

Desenvolver um modelo de A para apoiar a regulagdo e a gestdo inteligente de riscos
no sistema financeiro mogambicano, capaz de identificar, monitorar e mitigar riscos sistémicos

e emergentes no sistema financeiro mogambicano.

1.2.2. Objectivos Especificos

O estudo prossegue cinco objectivos especificos, definidos na proposta de pesquisa e

desenvolvidos com a profundidade analitica que a investigacdo empirica permitiu alcangar:



Objectivo Especifico 1: Criar um modelo de regulacdo dinamica suportado por IA
explicavel (XAlI), ajustavel ao perfil de risco das instituigdes financeiras. No desenvolvimento
do trabalho, este objectivo materializou-se na concep¢do de um modelo de regulacdo que
integra 4 algoritmos de Machine Learning supervisionado — Random Forest, XGBoost,
Logistic Regression com regularizagdo L1 e Stacking Ensemble — com explicabilidade
garantida pela andlise SHAP (SHapley Additive exPlanations), produzindo previsdes
individualizadas por institui¢@o e ajustaveis ao respectivo perfil de risco. A componente XAl
responde directamente ao requisito de explicabilidade que o BIS/FSI (2025) identifica como

condi¢do necessaria para a adopcao de A na supervisdo bancaria.

Objectivo Especifico 2: Implementar um Early Warning System (EWS) que monitore
solvéncia, liquidez, ciberseguranca e riscos climaticos em tempo real. A concretizagdo deste
objectivo resultou no desenvolvimento e validacio de um EWS baseado em dados reais de
supervisdo microprudencial do Banco de Mogambique (39 institui¢des, 28 trimestres),
incorporando uma inovacao original: a criagdo de 11 features BEF (Factores Estruturais e
Ambientais do Banco de Mogambique) que capturam riscos climaticos (cyclone shock), riscos
regulatorios internacionais (gafi_grey list), indicadores de posicionamento sistémico relativo
(npl_vs_sistema, solv_vs_sistema) e pressoes sobre a solvéncia (gap _solvab_reg). A inclusao
destas variaveis contextuais, ausentes na literatura actual aplicada a Mogambique, constitui a

contribuicdo metodoldgica central do estudo.

Objectivo Especifico 3: Prototipar uma plataforma de supervisdo inteligente
(SupTech) para integrar dados de bancos, IMEs, mercado de capitais, fundos de pensdo e outras
instituicdes financeiras relevantes. O prototipo SupTech desenvolvido implementa uma
arquitectura moderna em FastAPI (backend) e React/Vite/Recharts (frontend), com 9 endpoints
RESTful e 6 mdédulos funcionais — Painel de Risco Sistémico, Alertas EWS com semaforo
tri-estado, Analise Individual com valores SHAP, Simulador de Cenarios Monte Carlo, Analise
de IMEs e Avaliacdo de Modelos —, demonstrando a viabilidade da transi¢do imediata da

andlise preditiva para a ferramenta operacional de supervisao.

Objectivo Especifico 4: Propor recomendagdes regulatorias baseadas em dados,
alinhadas as directrizes do Banco de Mocambique. Os resultados quantitativos do estudo,
nomeadamente a quantificagdo do beneficio do CCyB em 13,3% de reducdo da probabilidade
de subcapitalizagdo via simulacdo Monte Carlo (10.000 iteracdes), a identificacdo de que o
posicionamento relativo do NPL (npl_vs_sistema) ¢ mais preditivo do que o nivel absoluto, e

a demonstracdo de que os microbancos representam 61,6% dos alertas de distress,



fundamentam um conjunto de recomendagdes regulatorias concretas, incluindo a proposta de
um Aviso do Banco de Mogambique sobre utilizacdo de modelos de IA e a revisdo do Aviso

n.° 16/GBM/2017 para incluir indicadores de posicionamento relativo.

Objectivo Especifico 5: Produzir evidéncias que posicionem Mogambique como
referéncia regional em inovagdo regulatoria baseada em IA. O estudo constitui, a0 nosso
conhecimento, a primeira aplicagdo de Machine Learning ¢ SHAP a supervisdo bancaria
mogambicana, e os resultados obtidos — AUC-ROC de 0,950 comparével aos reportados pela
EBA (2025) para o sistema bancario europeu — demonstram que a metodologia € transferivel
para economias emergentes africanas desde que acompanhada de ajustamentos contextuais
adequados, como os que as features BEF materializam. Esta evidéncia posiciona Mogambique
no contexto das melhores praticas internacionais de Sup Tech, conforme documentado pelo FMI

(Bains et al., 2025), pelo BIS/FSI (Crisanto et al., 2024) e pelo FSB (2024; 2025).

1.3. Questio Central de Pesquisa

Em que medida modelos de Machine Learning, treinados com indicadores prudenciais
e macroecondmicos, podem antecipar a deterioracdo da qualidade de activos e solvéncia, e
como integrar estes modelos na supervisdo macroprudencial para uma gestdo inteligente de

riscos no sistema financeiro mogambicano?
1.4. Relevancia e Justificaciao

Este projecto responde directamente aos desafios identificados no Relatorio de
Estabilidade Financeira (BM, 2025), que destaca: o aumento dos NPLs para 9,32%, revelando
deterioragao da carteira de crédito; a concentragado sistémica de 59,85% dos activos em trés (3)
bancos; a expansao digital acelerada, com crescimento das IMEs e servigos financeiros moveis
e novos riscos cibernéticos associados; e um mercado de capitais pouco diversificado, com

87,22% da capitalizacdo em titulos publicos.

Esses factores tornam a supervisdo tradicional insuficiente, refor¢ando a necessidade
de tecnologias SupTech e RegTech que permitam uma abordagem holistica e acompanhamento

proactivo. A relevancia do estudo articula-se em trés dimensdes complementares.



Dimensio Supervisao Tradicional Modelo EWS-IA Ganho
(CAMEL/BM) (Este Estudo) Supervisorio

Frequéncia de Semestral / Anual Trimestral (dados de  Antecipacdo de 1-2
avaliagdo (calendar-driven) reporte) trimestres
Horizonte temporal Retrospectivo Prospectivo t+1 /t+2  Previsdo explicita de
(diagnostico) distress futuro
Output principal Rating qualitativo CAMEL = P(Distress) € [0,1] Probabilidade
(1-5) com IC 95% quantificada
Cobertura simultanea = Sequencial (inspeccional) = 36 instituigdes em Cobertura sistémica
paralelo trimestral
Explicabilidade Juizo discricionéario do SHAP values por Rastreabilidade
inspector feature e instituicdo algoritmica plena
Factores sistémicos Analise manual via BEF 11 features BEF Automatizacao da
trimestral integradas analise sistémica
automaticamente
Deteccao precoce Reativa (0 trimestres) 1-2 trimestres de Redugdo da laténcia
antecipacao supervisoria
Meétricas de precisdo =~ Sem métrica formal de F1=10,883; Desempenho
antecipacao Usefulness U = 0,395  quantificado e
auditavel

Quadro 1 — Comparagdo entre a Supervisdo Tradicional CAMEL e o Modelo EWS-IA desenvolvido.

Do ponto de vista da politica de supervisio, o trabalho oferece um mecanismo de
supervisdo preditiva, mitigacdo antecipada de riscos sistémicos e maior seguranca para a
inovacao financeira, respondendo a recomendacdo do FMI (Artigo IV, 2024) de reforcar os
instrumentos de supervisdo prospectiva e a necessidade, identificada pelo FSAP de 2024, de

modernizar a infra-estrutura de dados de supervisao do Banco de Mocambique.

Do ponto de vista metodologico, o estudo contribui para a literatura de Early Warning
Systems em economias emergentes ¢ em desenvolvimento (EMDESs) africanas, um segmento
sub-representado na investigagdo empirica (Casabianca et al., 2022), com a inovacdo das
features BEF e a validagdo walk-forward genuinamente out-of-sample, ou seja, com dados

reais.

Do ponto de vista pratico, o prototipo SupTech demonstra a viabilidade de uma
transicao imediata — sem investimento em infraestrutura adicional — da anélise preditiva para
a ferramenta operacional de supervisao, criando oportunidades para consolidar Mogambique

como um potencial lider regional em supervisao financeira baseada em IA.

O estudo alinha-se integralmente com o tema das XVII Jornadas Cientificas —

"Regulamentacdo e Utilizacdo da Inteligéncia Artificial no Sistema Financeiro Nacional:



Riscos e Oportunidades" — e posiciona Mogambique no contexto das melhores praticas
internacionais de SupTech, conforme documentado pelo FMI (Bains et al., 2025), pelo BIS/FSI
(Crisanto et al., 2024) e pelo FSB (2024; 2025).

1.5. Estrutura do Trabalho

O trabalho esté organizado em seis (6) secgdes. Apds esta introdugdo, que contextualiza
o problema de pesquisa e estabelece os objectivos em continuidade com a proposta de pesquisa,
a Seccdo 2 apresenta a revisdo de literatura tedrica e empirica, articulando explicitamente os
fundamentos conceptuais com o problema identificado e os objectivos do estudo. A Seccao 3
descreve a metodologia, incluindo dados, engenharia de features, modelos de Machine
Learning e estratégia de validacdo, demonstrando como cada op¢do metodoldgica concretiza
os objectivos especificos enunciados. A Sec¢do 4 apresenta os resultados do estudo. A Sec¢do
5 discute os resultados, formula as recomendacdes regulatdrias previstas no Objectivo
Especifico 4 e apresenta as Perspectivas de Implementacdo do EWS, incluindo um roteiro
faseado de transi¢cdo do protdtipo académico para operagdo plena no Banco de Mogambique
(§5.4). A Seccdo 6 conclui com uma sintese das contribui¢des e direccdes de investigagao
futura, incluindo as evidéncias de posicionamento regional previstas no Objectivo Especifico

5.



2. Revisao de Literatura

A revisao de literatura que se segue estd organizada de modo a estabelecer uma ligagao
explicita e critica entre os fundamentos teoricos, o problema de investigagao e os objectivos do
estudo, respondendo directamente a recomendagdo formulada pelo juri na avaliagdo da
proposta. O primeiro eixo tedrico que sdo os Sistemas de Alerta Precoce, fundamenta a
necessidade de modelos preditivos que superem as limitagdes dos instrumentos estaticos
identificadas na contextualizacdao do problema, sustentando os Objectivos Especificos 1 ¢ 2. O
segundo eixo, Supervisory Technology e 1A na supervisdo financeira, enquadra o
desenvolvimento de plataformas SupTech como resposta institucional aos desafios de
supervisdo, sustentando o Objectivo Especifico 3. O terceiro eixo, Explicabilidade em IA,
justifica a opcdo pela andlise SHAP como instrumento de transparéncia regulatoria,
componente essencial do Objectivo Especifico 1 (IA explicavel). O eixo empirico documenta
as evidéncias de superioridade dos modelos de Machine Learning e situa a lacuna especifica

do contexto mogambicano que os Objectivos Especificos 4 e 5 visam preencher.
2.1. Enquadramento Tedrico

2.1.1. Sistemas de Alerta Precoce na Supervisao Bancaria

A literatura sobre Sistemas de Alerta Precoce (Early Warning Systems — EWS) no
sector bancario tem as suas raizes nos trabalhos seminais de Kaminsky e Reinhart (1999) e
Demirgilic-Kunt e Detragiache (1998), que desenvolveram modelos de sinalizagdo e logit
multivariado para prever crises bancérias. Estes modelos de primeira geragao, baseados em
indicadores macroeconémicos € técnicas econométricas lineares, foram durante décadas o
instrumento padrao de supervisao macroprudencial, como documentam Alessi e Detken (2014)
no contexto do Banco Central Europeu. A crise financeira global de 2008 exp0s as limitagdes
destes modelos lineares, particularmente a sua incapacidade de capturar interac¢cdes nao-
lineares entre factores de risco e de antecipar a materializagdo de riscos de cauda, ou seja,
limitacdes analogas as que o sistema financeiro mogambicano enfrenta perante a natureza

multidimensional dos seus choques exdgenos (Secgdo 1.1).

Esta constatagdo motivou o desenvolvimento de EWS de segunda geracao, baseados
em técnicas de Machine Learning supervisionado. O Staff Paper N.° 21 da Autoridade Bancaria
Europeia (EBA, 2025) representa o estado-da-arte desta linha de investiga¢do, demonstrando

— com base numa amostra de mais de 3.000 bancos europeus — que modelos ensemble



(Random Forest) superam consistentemente modelos logit tradicionais em termos de AUC-
ROC, Fi-Score e da métrica Usefulness (que penaliza falsos alarmes em proporc¢ao ao custo
de omissdes). Esta evidéncia fundamenta directamente o Objectivo Especifico 2: a
implementagdo de um EWS baseado em Machine Learning ndo ¢ uma opgao arbitraria, mas

decorre do estado da arte na literatura de supervisao bancéria.

2.1.2. Supervisory Technology (SupTech) e IA na Supervisao Financeira

O conceito de Supervisory Technology (SupTech) — definido pelo FSB (2017) como a
utiliza¢do de tecnologias avangadas por autoridades de supervisdo financeira — tem registado
uma expansao sem precedentes na ultima década. Bains ef al. (FMI, 2025), no Working Paper
WP/25/199, documentam que 75% das economias avancadas e 58% das EMDEs ja adoptaram
alguma forma de SupTech, embora com diferencas significativas de maturidade e sofisticagao.
Este dado contextualiza o Objectivo Especifico 3 (prototipagem de plataforma SupTech) no
quadro de uma tendéncia global a qual Mocambique tem a oportunidade de aderir com solucdes

adaptadas ao seu contexto.

O FSB (2024; 2025), nos seus relatorios sobre implicacdes da IA para a estabilidade
financeira, identifica um conjunto de riscos emergentes, tais como: concentragdo de modelos,
prociclicidade algoritmica, opacidade e riscos de governanca. Estes riscos, fundamentam a
necessidade de quadros regulatorios especificos. Danielsson e Uthemann (2022) aprofundam a
analise do risco de prociclicidade, argumentando que algoritmos de IA podem amplificar
flutuagdes economicas quando multiplas instituicdes utilizam modelos semelhantes,
reforgcando a importancia de supervisdo humana (human-in-the-loop) e de mecanismos de
explicabilidade. A tensdo entre os beneficios da automacao e a necessidade de juizo humano,
identificada por estes autores, informa directamente a arquitectura do prototipo SupTech
proposto (Objectivo Especifico 3), que opera como ferramenta de apoio a decisdo € ndo como

substituto do inspector, e fundamenta recomendacdes regulatorias do Objectivo Especifico 4.

2.1.3. Explicabilidade em IA: SHAP e Requisitos Regulatorios

A tensdo entre precisdo preditiva e explicabilidade constitui um desafio central na
adopg¢ao de IA na supervisdo bancaria. O BIS (2024), no Working Paper N.° 1194, conclui que
a explicabilidade ndo ¢ apenas um requisito regulatério mas uma condi¢do necessaria para a
confianca institucional e a legitimidade das decisdes supervisoras. O BIS/FSI (2025), no

Occasional Paper N.° 24, identifica a andlise SHAP (Lundberg e Lee, 2017) como a ferramenta
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de explicabilidade mais adequada para a supervisdo bancdria, por trés razodes: (i)
fundamentagdo axiomadtica na teoria dos jogos cooperativos; (ii) capacidade de produzir
explicagdes individuais (por institui¢do e por periodo); e (iii) compatibilidade com qualquer
modelo de Machine Learning. Esta evidéncia sustenta a componente de [A explicavel (XAI)
do Objectivo Especifico 1: a adop¢ao da analise SHAP responde ao requisito de que o modelo

de regulacdo dinamica seja nao apenas preditivo, mas transparente e auditavel.

2.1.4. RegTech, Smart Regulation e Sandboxes Regulatorias

Arner, Barberis e Buckley (2017) introduzem o conceito de RegTech e regulatory
sandboxes como ferramentas de aprendizagem regulatéria continua, argumentando que a
inovacdo financeira exige instrumentos regulatorios igualmente inovadores. Zetzsche et al.
(2017) avancam para a nocdo de smart regulation, articulando respostas proporcionais e
responsivas a inovacao. O FSB (2017; 2024) e o BIS/FSI (2024-2025) estruturam riscos €
principios para adopc¢ao de IA/ML em regulagdo financeira e suptech, destacando governanga,
explicabilidade e mitigacdo de riscos sistémicos. Este enquadramento teorico fundamenta o
Objectivo Especifico 1 (modelo de regulagdo dinamica) na medida em que o modelo proposto
incorpora a loégica de ajustamento continuo ao perfil de risco institucional que a smart

regulation preconiza.
2.2. Literatura Empirica

2.2.1. Modelos de ML para Previsao de NPL e Distress Bancario

A evidéncia empirica sobre a superioridade de modelos de Machine Learning na
previsao de risco de crédito € crescente e consistente. Bellotti e Crook (2021), numa meta-
analise publicada no International Journal of Forecasting, demonstram que modelos ensemble
(Random Forest, Gradient Boosted Machines, XGBoost) superam regressoes tradicionais na
previsao de NPLs e de default de crédito, com ganhos de AUC tipicamente entre 0,02 e 0,08
— margens que, a escala de carteiras de crédito bancario, traduzem melhorias

operacionalmente significativas.

No contexto de EMDEs, Dohotaru et al. (Banco Mundial, 2025) documentam a
adopgao crescente de SupTech em economias emergentes, identificando desafios especificos
que este estudo procura enderecar, tais como: limitagdo de dados, infraestrutura tecnologica e

capacidade institucional. Casabianca et al. (2022), utilizando Adaptive Boosting numa amostra
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de 100 paises ao longo de quase cinco décadas, demonstram que algoritmos de Machine
Learning superam modelos /ogit tradicionais tanto in-sample como out-of-sample, embora com
desempenho notavelmente inferior para economias emergentes — resultado que reforca a
importancia de varidveis contextuais como as features BEF que este estudo desenvolve para o

Objectivo Especifico 2.

No continente africano, Ayobami et al. (2023) aplicam Random Forest e Gradient
Boosting a previsdao de incumprimento em bancos comerciais nigerianos, obtendo precisoes
superiores a 77%. No Quénia, o inquérito do Banco Central (CBK, 2025) revela que 65% das
institui¢des financeiras ja adoptaram IA para avaliagdo de risco de crédito. Na Africa do Sul, a
Autoridade Prudencial e a FSCA (2025) revelam que mais de 50% dos bancos ja utilizam [A
operacionalmente. Estes dados confirmam a existéncia de um movimento continental de
adopcao, dentro do qual o presente estudo se posiciona como contributo aplicado ao caso

mocambicano, sustentando o Objectivo Especifico 5 de posicionamento regional.

2.2.2. Experiéncias Internacionais de Regulacio de IA

Os quadros regulatorios para a utilizacdo de IA no sector financeiro apresentam
diferentes niveis de maturidade. A Unido Europeia, através do 47 Act (2024), adoptou uma
abordagem baseada no risco, classificando aplicagdes de IA com requisitos proporcionais de
transparéncia e governanca. Singapura, através dos Principios FEAT (Fairness, Ethics,
Accountability and Transparency) da MAS (2018) e da iniciativa Veritas, operacionaliza a
avaliagdo ética de modelos de IA no sector financeiro. O Reino Unido, através do BoE e da
FCA (2022; 2024), documenta a adopg¢ao crescente de Machine Learning e identifica desafios
de governanca. Crisanto et al. (BIS/FSI Insights N.° 63, 2024) concluem que jurisdi¢des com
abordagens proporcionais e orientadas ao risco obtém melhores resultados. A andlise
comparada destas experiéncias informa as recomendagdes regulatorias do Objectivo Especifico

4, adaptadas ao ordenamento juridico mogambicano.

2.2.3. O Contexto Mocambicano: Lacuna na Literatura

A literatura aplicada ao sistema financeiro mogambicano no dominio da IA e SupTech
¢, até a data, praticamente inexistente. Todavia, existe um corpo de trabalho institucional
relevante. O FMI, no ambito da Consulta do Artigo IV de 2024, identifica como riscos centrais
a elevada exposicao soberana dos bancos (cerca de 40% dos activos), os choques climaticos

recorrentes e a fragilidade securitaria, recomendando o fortalecimento da supervisdo (FMI,
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2024). O Financial Sector Assessment Program (FSAP), realizado pela ultima vez em 2024,
reconheceu avancos legislativos significativos, mas reiterou a necessidade de fortalecer a
infraestrutura de dados de supervisdo e a resiliéncia operacional. Mais recentemente, o FMI
(2026), na Consulta do Artigo IV de 2025, nota que o crescimento do PIB em 2025 foi de

apenas 0,5% e que o sector bancario enfrenta condi¢des cada vez mais dificeis.

O Banco de Mogambique tem vindo a desenvolver o seu quadro de supervisdo
macroprudencial, incluindo o Indice de Risco Sistémico, o quadro de instrumentos
macroprudenciais (STMaP) e a metodologia de identificagio de D-SIBs (Aviso n.°
10/GBM/2018). Contudo, estes instrumentos operam predominantemente numa logica
retrospectiva e agregada, sem a componente preditiva e individualizada que os modelos de

Machine Learning permitem.

E esta lacuna — a auséncia de um sistema de alerta precoce baseado em Machine
Learning que integre sistematicamente indicadores microprudenciais, macroecondmicos e
contextuais para o sistema financeiro mogambicano — que o presente estudo procura colmatar,
respondendo simultaneamente aos cinco objectivos especificos enunciados: o modelo de
regulacdo dindmica com XAI (OEl), o EWS com features contextuais (OE2), a plataforma
SupTech (OE3), as recomendacdes regulatérias baseadas em evidéncia (OE4) e o

posicionamento regional de Mogambique (OES).
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3. Metodologia

A abordagem metodologica adoptada neste estudo ¢ de natureza quantitativa e combina
técnicas de econometria aplicada, aprendizagem automatica supervisionada (Machine
Learning) e simulagdo estocastica, organizadas em cinco fases correspondentes as cinco fases
da proposta aprovada — Diagnostico e Colecta de Dados, Modelos Preditivos, Framework de
Regulamentagdo Adaptativa, Protdtipo SupTech e Validagdo e Roadmap — que foram

desenvolvidas com a profundidade analitica que a investigagdo empirica permitiu alcancar.

A op¢do por modelos de aprendizagem automatica em detrimento de modelos
econométricos tradicionais (probit, logit) justifica-se por trés razdes fundamentais: (i) a
natureza nao-linear das interac¢des entre indicadores de risco em contextos de crise; (ii) a
elevada dimensionalidade do espago de features apds engenharia de varidveis; e (iii) a
evidéncia crescente na literatura de supervisdo bancaria (EBA, 2025; BIS, 2024) que aponta
para ganhos significativos de desempenho preditivo com métodos ensemble relativamente a

modelos lineares.

3.1. Dados e Amostra (Fase 1 — Diagnadstico e Colecta de Dados)

Conforme previsto na Fase 1 da proposta aprovada, procedeu-se ao levantamento de
dados do Banco de Mogambique, identificacdo de métricas macroprudenciais, indicadores
climaticos e benchmarking com praticas internacionais (BIS, FSB, MAS). Os dados utilizados
provém da base de dados de supervisdo microprudencial do Banco de Mogambique
(Indicadores Prudenciais e Econdomico-Financeiros), compilados num dataset contendo 771
observagdes trimestrais relativas a 39 instituigdes financeiras, cobrindo o periodo de Q1/2018
a Q3/2025 — correspondendo a 28 trimestres apds exclusdo dos trimestres Q1 a Q3/2021,

periodo atipico em virtude das distor¢des introduzidas pela pandemia de COVID-19.

O dataset integra 57 varidveis originais organizadas em seis (6) dominios: (i) qualidade
dos activos e crédito vencido; (ii) solvabilidade e adequacdo de fundos proprios; (iii)
rentabilidade; (iv) liquidez e transformacdo financeira; (v) indicadores de eficiéncia
operacional; e (vi) varidveis macroeconomicas e sistémicas. Os indicadores microprudenciais
seguem o enquadramento definido pelo Aviso n.° 16/GBM/2017, Anexo II. As varidveis
macroeconémicas provém dos World Development Indicators extraidos acervo de dados online

do Banco Mundial (https://data.worldbank.org/country/mozambique), interpoladas de
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frequéncia anual para trimestral. Apds o processo de engenharia de features, o espago de

variaveis expandiu-se para 102 features utilizadas no treino dos modelos.

Caixa 1 — Quadro de Confidencialidade e Etica dos Dados

Os dados microprudenciais utilizados neste estudo sdo dados administrativos de supervisao
bancéaria do Banco de Mocambique, disponibilizados na pagina web oficial do Banco e

disponiveis ao publico. O quadro de confidencialidade obedece aos seguintes principios:

* Autorizacdo formal: acesso aprovado de dados futuros por despacho interno da
Direccao de Supervisao Bancéria, com ambito de utilizacdo limitado a este projecto de
investigagdo académica.

* Dever de confidencialidade: os investigadores estdo vinculados pelo dever de
confidencialidade previsto na Lei do Sistema Financeiro (Lei n.° 9/2004, artigo 94.°) e
pelo Regulamento Interno de Acesso a Dados do BM.

* Anonimizac¢ido no protétipo: o protdtipo SupTech utiliza identificadores institucionais
codificados (ID_1 a ID_39), e pode ocultar a denominacao das institui¢des na versao de
demonstragdo publica, entretanto, importa lembrar que os dados usados neste estudo
estdo disponiveis para acesso publico no website oficial do Banco de Mogambique.

* Minimizacido de dados: o conjunto partilhado contém apenas indicadores prudenciais
agregados — sem dados de clientes individuais, conforme o principio de minimizagao de
dados do RGPD (Regulamento Geral sobre a Prote¢ao de Dados).

* Alinhamento internacional: o quadro ¢ consistente com o BIS Handbook on SupTech

(2021, pp. 45-52) e com os principios de data governance do FSB (2024).

3.2. Variavel-Alvo: Definicao de Distress Financeiro

A varidvel-alvo do modelo ¢ definida como uma variavel binaria forward-looking,
denominada distress_10pct_fwd, que assume o valor 1 quando a institui¢do apresenta um racio
de NPL superior a 10% em t+1 ou t+2 (horizonte de dois trimestres). O limiar de 10% ¢
consistente com a pratica supervisora do Banco de Mogcambique e com a literatura internacional
(EBA, 2025). A taxa de incidéncia de distress na amostra de treino ¢ de 47,3% e na amostra de

teste de 44,8%, indicando que o problema ¢ relativamente balanceado.
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Nota metodolégica — exclusdo de Q1-Q3/2021: o periodo Q1-Q3/2021 foi excluido da
amostra de treino porque o Banco de Mogambique autorizou, durante a pandemia de COVID-
19, moratorias e diferimentos de reporte de NPL que suprimiram artificialmente os racios de
crédito malparado, introduzindo uma quebra estrutural ndo representativa das condigdes
normais de funcionamento do sistema (Demirgiic-Kunt & Detragiache, 1998; FMI, 2024).
Como analise de robustez alternativa, estimou-se 0 modelo com dummies de pandemia (Q1—
Q3/2021 = 1), obtendo AAUC < 0.003 face ao modelo base — confirmando que a exclusao

ndo afecta materialmente as conclusdes.

Notacdo formal da variavel target: y {i,t} =1 se NPL {it+1} > 0.10 v NPL {i,t+2} > 0.10;
y_{i,t} = 0 caso contrdrio; onde i € {1,...,36} identifica a instituicdo e t o trimestre de
observagdo. A Usefulness de Alessi & Detken (2014) ¢ definida como: U(B) =
(1-w)-[TP(B)/N_pos] — u-[FP(6)/N_neg], com p=0.5.

. Frequéncia Método de Conversiao para
Variavel . . n . Fonte
Original Frequéncia Trimestral

hiato_credito_pib Trimestral Filtro Savitzky-Golay (janela=9, BM/INE
grau=2) sobre séries credit/GDP —
método BIS (2010)
pib_real growth Anual Interpolacao linear trimestral — FMI (2024)
método padrao FMI para varidveis de
fluxo anual
inflacao_cpi Mensal — Média aritmética das trés observacdes  BM/INE
Trimestral mensais de cada trimestre
taxa_cambio_usd Diaria — Média dos ultimos 10 dias tuteis do BM
Trimestral trimestre (representativa das condi¢des
de fecho)
domestic_credit gdp Anual Interpolacao linear + Savitzky-Golay BIS (2010)

para construg@o do hiato de crédito

Quadro 2 — Métodos de tratamento de frequéncia para variaveis macroeconomicas. A interpolagdo linear para
variaveis anuais pode introduzir autocorrelagdo serial, mitigada pelo uso de TimeSeriesSplit na validagdo
cruzada.

3.3. Engenharia de Features e Factores BEF

O processo de engenharia de features transformou as 57 variaveis originais num espago
de 102 features, através de trés operacdes sequenciais: (i) winsorizacdo ao percentil 5-95 de

variaveis com distribui¢cdes de cauda pesada; (ii) criagdo de variaveis de série temporal —



16

desfasamentos (t—1, t—2 e t—4) e primeiras diferencas (A) para capturar trajectérias de

deterioragdo; e (iii) criagdo das 11 features BEF.

3.3.1. Features BEF — Factores Estruturais e Ambientais

A contribuicdo metodoldgica central deste estudo ¢ a criagdo de 11 features BEF,
concebidas para capturar especificidades estruturais e contextuais do sistema financeiro
mogambicano — incluindo choques climéticos (cyclone shock), risco regulatério internacional
(gafi_grey list), posicionamento sistémico relativo (npl vs_sistema, solv_vs sistema,
roa_vs_sistema), distancia ao limiar regulamentar (gap solvab _reg), exposicao de crédito sem
provisdo (npl_coverage gap), trajectoria cumulativa do NPL (npl_momentum), amplificacao
do risco sistémico para D-SIBs (dsib_npl interact), pressdo sobre a rentabilidade
(custo_margem_ratio) e expansao insustentavel do crédito (hiato _credito pib). Esta inovagao
responde directamente a lacuna identificada na revisao de literatura (Secc¢do 2.2.3) e materializa
a identificagdo de métricas macroprudenciais e indicadores climaticos prevista na Fase 1 da

proposta.

Quadro 3 — Definicio Matematica das 11 Features BEF

Feature Férmula Escala Fonte Interpretaciao

Posicao relativa

npl vs sistema NPL_{i,t} —NPL_{sys.,t} p-p. BEF/BM 20 sisterna

Solvéncia relativa

solv_vs_sistema CAR {i,t} — CAR_{sys,t} p-p- BEF/BM 20 sistema

Rentabilidade

roa vs_sistema ROA_{i,t} —ROA_{sys,t} LB BEF/BM relativa

Distancia ao
gap_solvab_reg CAR ({i,t} —0.12 p-p- BM minimo Basileia
111

NPL_{it} x (1 - Exposicao ndo

0
TP L GO Y cobertura_{i,t}) & BM coberta
A {t-1}NPL+ A_{t-2}NPL + Trajectoria
i A_{t-4NPL pp- | BM cumulativa NPL
dsib_npl_interact 1[D-SIB]_i x NPL_{i,t} interac. | BM/FSB | sco sistemico
amplificado
. custo_estrutura w / L. Eficiéncia
custo_margem_ratio - —. racio BM .
- margem_financeira w operacional
1[t € {2019Q1/Q2, Choaues
cyclone shock 2022Q1/Q2,2023Q1/Q2, 0/1 INAM/BM loqu
climaticos
2025Q1}]
gafi grey list 1[2022Q2 <t <2025Q3] 0/1 GAFI Lista cinzenta

GAFI
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hiato credito_pib SG(credit_gdp t) — % PIB | BM/INE Gap filtro
credit gdp t Savitzky-Golay;
BIS (2010)

3.4. Modelos de Machine Learning (Fase 2 — Modelos Preditivos)

Conforme previsto na Fase 2 da proposta, previa-se a aplicagdo de Machine Learning
(Random Forest, XGBoost, Redes Neurais) com incorporacdo de XAl para interpretabilidade
regulatéria, no entanto, estimaram-se quatro modelos de aprendizagem automatica
supervisionada e um modelo de referéncia, todos implementados como pipelines scikit-learn
com dois passos sequenciais: (1) imputagdo de valores em falta por forward-fill temporal e (2)
estimacdo do modelo. Os modelos, por ordem de complexidade crescente, sdo: (i) Random
Forest (RF) — Modelo Primario, com 300 arvores de decisdo; (ii) XGBoost (XGB) com
regularizagdo L1/L2; (iii) Logistic Regression com regularizacdo L1, como referéncia
interpretavel; (iv) e Stacking Ensemble, meta-modelo conforme recomendado pela EBA

(2025).

A substitui¢do das Redes Neurais, previstas na proposta, pelo Stacking Ensemble e pela
Logistic Regression L1 justifica-se pela dimensao da amostra (771 observagdes): redes neurais
tendem a demonstrar overfitting severo em amostras desta escala, enquanto os modelos
ensemble e lineares penalizados apresentam melhor relagdo viés-variancia, como documentam

Bellotti e Crook (2021) e a EBA (2025).

Quadro 4 — Hiperparametros 6ptimos por modelo, obtidos por GridSearchCV + TimeSeriesSplit.

Optimo

Balango entre

Random Forest n_estimators [100, 200, 300, 500] 300 variancia e custo
computacional
O bagging controla
None overfitting sem
max_depth [None, 5,10, 201 ijimitado)  limitagdio de

profundidade
Previne memorizagao

min_samples_leaf [1,2,4] 2 de observagoes
individuais

'sqrt’ (= 10 Diversidade maxima

max_features ['sqrt', 'log2', 0,3] entre arvores; gere

features/no .. .
) multicolinearidade



XGBoost n_estimators [100, 200, 300] 200
max_depth [3, 4,5, 6] 4
learning_rate [0,01, 0,05, 0,10] 0,05
subsample [0,7, 0,8, 0,9] 0,80
colsample bytree [0,7, 0,8, 1,0] 0,80
C (inv.
LR (L1) . [0,01, 0,1, 1,0, 10,0] 0,10
regularizagdo)
Stacking Meta-modelo LR-L2 (C=1,0) LR-L2,C=
1,0
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Early stopping previne
overfitting adicional

Arvores rasas em
dados de painel com
autocorrelagao

Aprendizagem lenta
compensa
n_estimators
moderado

Stochastic gradient
boosting — reduz
variancia
Amostragem de
features por arvore —
gere correlagdo

Regularizacéo forte:
esparsidade; 102
features — seleccao
automatica

Meta-learner simples
para combinar base
learners

Método de optimizacdo: GridSearchCV com TimeSeriesSplit (n_splits=5), preservando a

ordem temporal e prevenindo data leakage futuro—passado. Métrica: AUC-ROC médio nas 5

janelas de validag@o. Todos os modelos com random_state=42 para reprodutibilidade integral.

Arquitectura do Stacking Ensemble (Wolpert, 1992)

* Base learners (nivel 0): Random Forest (n=300), XGBoost (n=200, Ir=0,05) e Regressao

Logistica L1 (C=0,1) — trés familias algoritmicas distintas para maximizar diversidade de

hipoteses e reduzir correlagao dos erros.

* Geracao de meta-features (out-of-fold): previsdes OOF geradas por TimeSeriesSplit (5

folds, sem shuffle). Cada observagao de treino recebe uma previsao gerada exclusivamente

por modelos que ndo a viram — eliminando data leakage inter-niveis.

* Meta-modelo (nivel 1): Regressao Logistica com regulariza¢do L2 (C=1,0), treinada nas 3

meta-features (probabilidades dos base learners) sobre o conjunto de treino completo.

* Previsio no teste: cada base learner ¢ re-treinado no conjunto de treino completo antes de

gerar previsdes no conjunto de teste — garantindo o uso de toda a informacao disponivel.
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* Resultado: Stacking AUC-ROC = 0,947 (IC 95%: [0,920-0,971]), F1 = 0,891, Brier =

0,0842 — melhor Brier Score de todos os modelos.

3.5. Framework de Regulamentacao Adaptativa (Fase 3)

O modelo conceitual de regulamentacdo adaptativa integra ajustes dindmicos a
indicadores de risco, operacionalizados através de dois mecanismos: (i) o sistema de
classificagdo tri-estado (Alerta/Atencao/Saudavel), que produz ajustamentos automaticos da
intensidade supervisora em fun¢do da probabilidade de distress prevista; e (ii) a analise SHAP
individualizada, que permite identificar, para cada institui¢do, os factores de risco especificos
que motivam a classificagdo atribuida. A integragdo com padrdes Basileia III/IV ¢ garantida
pela utilizagdo dos limiares regulamentares do Banco de Mogambique (CAR minimo de 12%)
como referéncia para a definicdo de distress e pela incorporagdo da logica do CCyB na
simulagdo Monte Carlo. O benchmarking com boas praticas da SADC ¢ materializado na

analise comparada das experiéncias regulatorias internacionais (Secgdo 2.2.2).

3.6. Validacao Walk-Forward

A metodologia de validacao ¢ walk-forward, que respeita a ordem cronologica dos
dados e simula o cenario operacional real da supervisdo bancéria. A divisdo temporal adoptada
¢: amostra de treino — Q1/2018 a Q4/2022 (370 observacgdes; 47,3% positivos); amostra de
teste — Q1/2023 a Q3/2025 (277 observagdes; 44,8% positivos). Os intervalos de confianca
(IC 95%) sao calculados por bootstrap ndo-paramétrico com 2.000 iteracdes. Todos os modelos

utilizam random_state=42 para garantir reprodutibilidade.

Quadro 5 — Analise de Robustez Temporal do Modelo

Periodo de Teste Treinos Testes AUC-ROC RF

Periodo de Treino

Janela

I |2018-Q1-2020-Q3 | 2021-Q4-2022-Q2 231 83 0.929

2 |2018-Q1-2022-Q2 | 2022-Q3-2022-Q4 314 56 0.976

3 | 2018-01-2022:Q4 | 2023-Q1-2023-Q3 370 78 0.964

4 |2018-Q1-2023-Q3 | 2023-Q4-2024-Q2 448 81 0.977

5 | 2018-Q1-2024-Q2 | 2024-Q3-2025-Q2 529 118 0.936
Media | — - _ _ 0.956 = 0.020

Nota: AUC médio = 0.956 (DP = 0.020), variagdo [0.929-0.977]. A estabilidade confirma a

robustez temporal do modelo.
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3.7. Interpretabilidade — Valores SHAP (Componente XAl do OE1)

A componente de IA explicavel (XAI) prevista no Objectivo Especifico 1 ¢
concretizada através de valores SHAP (SHapley Additive exPlanations — Lundberg e Lee,
2017), abordagem baseada na teoria dos jogos cooperativos que decompde a previsao de cada
instancia em contribuigdes aditivas de cada feature. Esta propriedade permite ao inspector do
Banco de Mogambique compreender, para cada alerta emitido, quais as varidveis que mais
contribuiram para a probabilidade de distress prevista (BIS/FSI, 2025), garantindo que o

modelo de regulacdo dindmica ¢ ndo apenas preditivo, mas transparente e auditavel.

Especificagdes técnicas da implementagdo SHAP: utilizou-se o shap.TreeExplainer (biblioteca
SHAP v0.43), que calcula valores SHAP exactos para modelos baseados em arvores de decisdo,
sem recorrer a aproximagdes Monte Carlo. O explainer foi aplicado ao conjunto de teste
completo (277 observagdes). O background dataset, necessario para calcular o valor esperado
base E[f(X)], corresponde a média feature-wise do conjunto de treino (vector de 102
dimensdes). A agregacdo global de importancia é calculada como mean(|¢ _j|) sobre as 277
observagdes de teste, reflectindo a contribuicdo marginal absoluta média de cada feature ao

output do modelo.

3.8. Simulacao Monte Carlo de Stress Testing

Para avaliar a resiliéncia sistémica do sector bancario face a choques macroecondémicos
adversos e fundamentar as recomendagdes regulatorias do Objectivo Especifico 4,
desenvolveu-se uma simulagdo Monte Carlo com 10.000 iteragdes por cenario, aplicada a 36
instituicdes activas. A simulagdo combina o modelo EWS treinado com projecgdes estocasticas
de variaveis macroecondémicas sob trés cenarios — base, adverso e severo —, derivando a
distribuicdo de probabilidade de subcapitalizacdo sectorial e quantificando o beneficio da

reserva de capital contraciclica (CCyB).

A simula¢do Monte Carlo abrange 36 das 39 institui¢des da amostra principal. As 3 institui¢des
excluidas pertencem a categoria 'Historico' — instituigdes que encerraram actividade ou foram
absorvidas por outras durante o periodo de andlise (2018-2025). A projec¢do de trajectorias
futuras de racio de capital para institui¢des ja encerradas ¢ conceptualmente incoerente com o
objectivo da simulagdo, que estima a distribuicdo de probabilidade de subcapitalizagdo de

instituicdes activas em cenarios de stress prospectivos.
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3.9. Protétipo SupTech (Fase 4 — Plataforma de Supervisao Inteligente)

Conforme previsto na Fase 4 da proposta e no Objectivo Especifico 3, desenvolveu-se
um protdtipo de plataforma SupTech que operacionaliza o modelo EWS numa interface visual

interactiva destinada aos inspectores do Banco de Mogambique.

A arquitectura técnica compreende um backend RESTful em FastAPI (Python) com 9
endpoints e um frontend em React/Vite/Recharts com 6 modulos funcionais. A arquitectura da
aplica¢do a nivel do backend inclui ficheiros de Modelos ML carregados (.joblib), Dataset
master agregando toda informag¢ao dos Indicadores Prudenciais Econémico-Financeiros (2018-
2025), dados abertos do Banco Mundial e interpolando com indicadores dos Boletins de

Estabilidade Financeira (2021-2025), Fun¢des de predi¢do + SHAP e Monte Carlo on-demand.

A nivel do Frontend destacam-se abaixo os painéis dos modulos principais:

1. Painel de Risco Sistémico — KPIs agregados e heatmap de NPL, bem como a
evolucdo temporal com anotagdes de eventos exdgenos;

2. Alertas EWS — ranking de instituigdes por probabilidade de distress com
semaforo tri-estado;

3. Analise Individual — perfil completo com valores SHAP;

. SupTech BM ® Andlise Individual )-SIBC  2024-Q4

PIDISTRESS)

D-SIBC osn 13.2%
Ref. 24-Q4 2 ® SAUDAVEL P(distress) s 20% - N
3.9% 24.7% 3.7% 17.0% 76.0% 52.8%
e T B T
Posicho Sistémica— Andlise BEF 2028 ® Sem Choque Climético & GAFI Lista Cinza - desde 2022-Q2
-5.5 " +127 7 +16 7 1.4

Evolugdo Temporal —D-SIB C SHAP — Factores de Risco
13.2%

Figura 1 - Andlise Individual com Valores SHAP
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4. Simulador de Cenarios — simulacao Monte Carlo interactiva;

' SupTech BM ® Simulagao de Cenarios

Monte Carl

Parimetros do Cendrio

Andlise Individual o Base Histérico

Simulagdo de o Adverso STMaP.
Cenérios

o Severo

# Crescimento PIB

% Inflagso CPI

5 Cambio MZN/USD

©® Taxa Juro Real

© Metodologia Monte Carlo

Simulagéo de Cenarios Macro

Activo

-1.49%

9.33%

73.66 MZN

17.55%

canito i) (T
16.2% 14.9% -1.2pp 331% 14

© Interpretaco: O regime de capital dindmico (EWS + CCyB) reduziu a probabildade sistémica de subcapitalizag8o em 1.2 pp — equivalente a uma
60uG80 relativa de 7.6%. Butfer Médo pré-choque: .03 pp. Pardmeos: PIB -1497% - Inflagdo 9.33% - CAmbio 73,66 MZNIUSD.

PlSubcapitall
s it

we-03 %

MB-09

M8-03

Me-04

8C-05

8C-00

o-siBA

sc13

Me-14

w1

30): Estatico vs. Dindmico

Figura 2 - Simulador de Cendrios Monte Carlo (Adverso)

5. Avaliacdo de Modelos — compara¢do dos 4 modelos ML

Random Forest e Stacking Ensemble;

Distribuiao de Risco

o ALERTA 14 (39%)

« ATENGAO 16 (44%)

 SAUDAVEL 67%)

© BENEFiCIO CCYB

-1.2pp

reducdo de P(Subcap.

Equivalente  7.6% de reducdo relativa

B Ver todas as 36 instituiges

com destaques para o

' SupTech BM * Avaliagao de Modelos

MELHOR AUC-ROC

0.950

Andlise Individual

Bootstrap IC95% (8=2000) - Treino

(]

MELHOR F1-SCORE

0.891

Comparagao de Modelos ML — Validagao Walk-Forward

Auc-Roc F1-SCORE
MODELO
Random Forest — 0.950 0.883
Avaliagio de e
Modelos
Stacking Ensemble
- G — 0.947 0.891
* Mainor Usefuiness
@ XGBoost — 0.931 0.848
—
© Log. Reg. (L1) 0928 0.884
Importancia de Features — Random Forest
(mécia eatures (84.3% do total)
reu o [
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Figura 3 - Avaliagéo dos Modelos de ML

MELHOR USEFULNESS (0=0.5)

0.401

USEFULNESS 0=0.5

0.395

0.401 %

0.366

0.396

DATASET TEMPORAL

370+277

Sarlin (2013) | EBA Staff Paper No. 212025

OVERFIT 8-AUC

PRECISAO RECALL AcGho
0.914 0.855 +0.023 © saber Mais.
0.930 0.855 +0.020 © saber Mais.
0.916 0.790 +0.069 © saber Mais.
0.945 0.831 +0022 © saber Mais.
Analise de Robustez — Sensibilidade ao Threshold
VARIAGAO TAXA POS. (%) Auc-RoC F1-SCORE
NPL > 5% 69.7% - 0932 0.919
NPL > 75% 54.5% — 0,949 0.880
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4. Resultados do Estudo

4.1. Estatisticas Descritivas

A andlise descritiva revela uma heterogeneidade consideravel entre instituigdes,
reflectindo a coexisténcia de bancos com carteiras de crédito sauddveis e microbancos com
racios de NPL frequentemente acima de 20%. A incidéncia de distress apresenta dois picos
distintos: o primeiro em 2019/2020, associado ao impacto do ciclone Idai e a contrac¢do
econdmica subsequente, e o segundo, mais prolongado, entre o terceiro trimestre de 2022 e o
segundo trimestre de 2023, num periodo marcado pela confluéncia do choque cambial pos-
pandemia, pela pressao inflacionista e pela inclusao de Mogambique na lista cinzenta do GAFI
em 2022. A passagem do ciclone Gezani em Fevereiro de 2026 e as cheias devastadoras de
Janeiro que afectaram cerca de 869 mil pessoas (INGD, 2026) confirmam a pertinéncia da

inclusdo da feature cyclone _shock no modelo.

4.2. Contribuicao das Features BEF para o Desempenho Preditivo (OE2)

A avaliacdo do impacto incremental das features BEF ¢ efectuada pela comparagao do
AUC-ROC dos modelos estimados sem e com as 11 features BEF, mantendo todos os
hiperparametros constantes. Os ganhos de AUC sdo uniformemente positivos em todos os
modelos: Random Forest (+0,023, de 0,927 para 0,950), Stacking Ensemble (+0,020), Logistic
Regression L1 (+0,022) e XGBoost (+0,069 — o maior ganho absoluto). Estes resultados
validam a hipdtese de que as features BEF contém informagdo preditiva incremental ndo
captada pelos indicadores microprudenciais convencionais, confirmando a pertinéncia da

inovag¢ao metodologica prevista no Objectivo Especifico 2.

4.3. Desempenho Comparativo dos Modelos de Machine Learning

Os resultados revelam um desempenho robusto e consistente de todos os modelos ML
acima do baseline naive. O Random Forest obtém o AUC-ROC mais elevado (0,950 [IC 95%:
0,922-0,973]), com Recall de 85,5% e Precision de 91,4%. O Stacking Ensemble maximiza a
métrica Usefulness (0,401), a mais relevante do ponto de vista da pratica supervisora. O
Logistic Regression (L1), apesar da sua simplicidade linear, atinge AUC=0,928 — resultado
notavel que sugere que uma fraccdo significativa da informacdo preditiva é capturada por
relagdes lineares. O diferencial de AUC entre o melhor modelo (RF, 0,950) e o baseline naive

(0,919) ¢ de 0,031, que a escala de um sistema bancario com 36 institui¢des activas traduz-se
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numa deteccdo antecipada de distress em média 1-2 trimestres mais cedo — tempo critico para
a adop¢do de medidas preventivas no ambito do modelo de regulagdo dinamica previsto no

Objectivo Especifico 1.

Quadro 6 — Desempenho Comparativo dos Modelos ML (resultados reais)
Modelo Utilidade

U(0.5)

Random Forest | 0.950 | [0.922-0.973] | 0.883 | 0.914 0.855 | 0.0993 0.395
Stacking

0.947 | [0.920-0.971] | 0.891 | 0.930 0.855 | 0.0842 0.401
Ensemble
XGBoost 0.931 | [0.897-0.959] | 0.848 | 0.916 0.790 | 0.0968 0.366
LR (L1) 0.928 | [0.892—0.963] | 0.884 | 0.945 0.831 | 0.0996 0.396
Baseline Naive | 0.920 | [0.883-0.950] | 0.062 — 0.032 — —

Quadro 7 — Testes DeLong de Comparaciao de AUC (bootstrap, N=1.000)

Comparacio AAUC z p-value Significancia
RF vs Stacking 0.0030 0.35 0.726 n.s.

RF vs XGBoost 0.0189 1.87 0.061 *

RF vs LR 0.0221 1.34 0.181 n.s.
Stacking vs XGB 0.0159 1.47 0.141 n.s.
Stacking vs LR 0.0191 1.95 0.051 *
XGBoost vs LR 0.0032 0.18 0.858 n.s.

*p<0.10; **p < 0.05; ***p < 0.01, n.s. = ndo significativo. RF vs Stacking ndo difere
significativamente (p=0.726). RF e Stacking superam marginalmente XGB e LR, mas sem

significancia ao nivel de 5% — os modelos sdo complementares e ndo redundantes.

Quadro 8 — Analise de Calibra¢ao de Probabilidades

Modelo Brier Score ECE Interpretacgio
Random Forest 0.0993 0.1378 Razodavel
Stacking Ensemble 0.0842 0.1160 Boa (menor Brier)
XGBoost 0.0968 0.0831 Boa (menor ECE)
LR (L1) 0.0996 0.1616 Razoavel
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Brier Score: mais baixo = melhor calibragdo (minimo teérico: 0; modelo perfeito).

ECE (Expected Calibration Error): desvio médio entre probabilidade predita e frequéncia
observada. O Stacking Ensemble apresenta o menor Brier Score (0.0842), sendo o mais
adequado para uso no semaforo prudencial quando a calibragdo absoluta ¢ prioritaria. Para

implementagdo operacional, recomenda-se recalibracao isotonica semestral.

4.4. Importancia de Features — Gini e SHAP (Componente XAl do OE1)

O resultado mais relevante da andlise de importincia ¢ a posicdo da feature
npl_vs sistema como segundo predictor mais importante (16,5% de importancia Gini),
ultrapassando o racio de cobertura do NPL convencional. Este resultado demonstra que a
trajectoria relativa da qualidade dos activos de uma instituicdo face ao sistema ¢ mais
informativa do que o seu nivel absoluto — insight com implicagdes directas para o modelo de
regulacdo dindmica (OE1): instituigdes com NPL moderado, mas em deterioracdo relativa
rapida merecem atencao prioritaria. As features BEF ocupam 4 das 10 posi¢des de topo (26,6%
da importancia total acumulada), com destaque para gap solvab reg (posicdo 6, 4,8%),
npl_momentum (posi¢do 8, 3,2%) e gafi_grey list (posi¢ao 10, 2,1%). A presenca desta ultima
confirma que o periodo na lista cinzenta do GAFI teve impacto microprudencial mensuravel,

fundamentando recomendag¢des regulatorias concretas (OE4).

Quadro 9 — Correlacgdes Ponto-Biserial das Features BEF com a Variavel Target

Feature BEF r (ponto-biserial) p-value Sig.

npl vs_sistema 0.589 0.0000 otk
solv_vs_sistema 0.094 0.1205 n.s.
roa_vs_sistema -0.234 0.0001 oA
gap solvab reg 0.101 0.0949 n.s.
npl coverage gap 0.402 0.0000 oA
npl_momentum 0.169 0.0048 *x
dsib_npl_interact 0.102 0.0889 n.s.
custo_margem_ratio 0.047 0.4364 n.s.
cyclone_shock 0.029 0.6280 n.s.
gafi_grey list N/A N/A n.s.
hiato_credito pib 0.021 0.7279 n.s.
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*#*p < 0.001; **p < 0.01; *p < 0.05; n.s. = ndo significativo. As features com maior correlagdo sdo
npl_vs_sistema (r=0.589***), npl_coverage_gap (r=0.402***) e roa_vs_sistema (r=-0.234***).

Algumas features BEF (cyclone shock, gafi grey list, hiato credito pib) apresentam
correlacdo individual baixa mas capturam efeitos ndo-lineares e interac¢cdes com outras

features, justificando a sua inclusdo no ensemble.

Quadro 10 — Anadlise de Variance Inflation Factor (VIF) — Features Seleccionadas

Feature VIF Interpretacao

npl 15.14 Elevado — autocorrelagao serial intencional
npl lagl 12.11 Elevado — autocorrelagao serial intencional
npl lag2 3.78 Baixo — sem problema

npl lag4 3.16 Baixo — sem problema

npl diff 5.59 Moderado — toleravel em ensemble

npl vs sistema 7.85 Moderado — toleravel em ensemble

gap solvab reg 999.0 Perfeita colinearidade (por constru¢ao)

npl coverage gap 1.58 Baixo — sem problema

npl_momentum 4.3 Baixo — sem problema

racio_solvabilidade 999.0 Perfeita colinearidade (por construgdo)
cyclone shock 1.02 Baixo — sem problema

gafi grey list 1.05 Baixo — sem problema

VIF elevados entre npl e npl_lagl (15.1 e 12.1) reflectem a autocorrelacdo serial das séries de
crédito malparado — propriedade intrinseca e intencional do modelo EWS. gap solvab reg e
racio_solvabilidade t€ém VIF=999 por serem colineares por constru¢ao (gap = racio — 0.12):
ambas sd3o mantidas pois medem conceitos diferentes (nivel vs. distancia ao minimo
regulamentar). O Random Forest gere esta multicolinearidade através da selec¢ao aleatoria de
features em cada nd (max_features = sqrt(102) = 10), tornando o VIF irrelevante para as

previsdes do ensemble.

Analise de Interac¢coes BEF no XGBoost — SHAP Interaction Values

O ganho excepcionalmente elevado do XGBoost com features BEF (AAUC = +0,069) reflecte
a capacidade deste modelo de capturar interacgdes nao-lineares de ordem superior. A analise
de SHAP interaction plots (shap.dependence plot) revela trés interacgdes particularmente

fortes:
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Quadro 11 — Anadlise de Interac¢oes BEF

Interaccao BEF Magnitude Interpretagio Supervisoria

NPL alto E acima da média sistémica
. Sinérgica — P(distress) desproporcionalmente
npl x npl_vs_sistema - Elevada o .
positiva superior; risco amplificado pela

posicao relativa

D-SIBs com solvéncia proxima do
gap_solvab reg x Sinérgica minimo E NPL elevado — activagao
. ‘ - Elevada .
dsib_npl_interact positiva do modelo com for¢a amplificada;

risco sistémico concentrado

O choque GAFI potencia o efeito de
_ trajectorias ascendentes de NPL;
gafi grey list X Moderadora S
. Moderada instituicdes com NPL crescente em
npl_momentum positiva
contexto GAFI tém risco adicional

de corte de financiamento externo

As interac¢des foram identificadas via shap.dependence plot sobre o conjunto de teste (277
obs). O XGBoost captura interac¢des de grau > 2 mais eficientemente que o Random Forest,

o que explica o ganho superior com as features BEF contextualmente dependentes.

4.5. Classificacao de Risco do Sector — Alertas EWS (OE2)

O poder discriminante do modelo ¢ evidenciado pelo contraste pronunciado nas taxas
de distress real entre as categorias do semaforo tri-estado: 87,5% nas institui¢des classificadas
como ALERTA (P(Distress) > 50%), 28,3% nas ATENCAO (20%—50%) e apenas 2,7% nas
SAUDAVEL (< 20%). Os Microbancos representam 61,6% das observagdes na categoria
ALERTA, reflectindo as vulnerabilidades estruturais deste segmento. Os D-SIBs encontram-
se maioritariamente na categoria SAUDAVEL ou ATENCAO, com apenas 3,6% das suas
observagdes na categoria ALERTA — resultado consistente com os racios de NPL inferiores

a média do sistema reportados na Sec¢ao 1.1.
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Quadro 12 — Métricas de Desempenho por Segmento Institucional (Random Forest)

Segmento N° Obs. ‘ N° Distress ‘ F1 Precisio Recall FPR % Alerta
Microbanco 108 54 0.868 | 0.885 | 0.852 | 0.111 | 48.1%
Banco Comercial 113 54 0.891 | 0957 | 0.833 | 0.034| 41.6%
D-SIB 27 9 0.947 | 0.900 | 1.000 | 0.056 | 37.0%

FPR = Taxa de Falsos Positivos (falsos alarmes).

D-SIBs apresentam o melhor F1 (0.947) e FPR controlado (5.6%). Microbancos tém FPR mais
elevado (11.1%), reflectindo a maior volatilidade estrutural dos indicadores prudenciais neste
segmento, este dado ndo constitui evidéncia de viés algoritmico injusto, mas justifica a

calibragdo de limiares diferenciados por segmento na implementag¢do operacional.

4.6. Resultados da Simula¢ao Monte Carlo (Evidéncia para OE4)

A simulagdo Monte Carlo quantifica o beneficio da reserva de capital contraciclica
(CCyB): a sua activagdo reduz a probabilidade de subcapitalizagdo em cerca de 2,1-2,2 pontos
percentuais, representando uma redugdo relativa de 12,7-13,3%. A proximidade entre os
cenarios base e adverso admite trés explicacdes: (i) os racios de solvabilidade actuais (26,11%)
situam-se substancialmente acima do minimo de 12%, absorvendo uma fraccao significativa
dos choques; (ii) os D-SIBs, com racios de capital confortaveis, sdo pouco sensiveis aos
parametros de stress; e (iii) as instituicdes mais vulneraveis (microbancos) encontram-se ja no

limiar de subcapitalizagio mesmo no cenario base. Estes achados fundamentam as

recomendacdes de politica macroprudencial do Objectivo Especifico 4.

Cenario P(Subcapitalizacio) IC 90% [P5-P95] Reducio vs. Sem
CCyB
Base — sem CCyB 16,6% [13,1%—-20,3%] — (referéncia)
dindmico
Base — com CCyB 14,5% [11,2%—18,0%] —2,1 p.p. (—13,0%)
dindmico
Adverso — sem 16,5% [12,9%—-20,1%] — (referéncia)

CCyB dinamico
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Adverso — com 14,3% [11,0%—-17,7%] —2,2 p.p. (—13,3%)
CCyB dinamico

Resultados de 10.000 itera¢oes Monte Carlo x 2 cendrios % 36 institui¢oes activas. IC 90%
calculado pelos percentis 5 e 95 da distribui¢do de P(subcapitalizagdo) simulada. O intervalo

estreito confirma a estabilidade das estimativas face a variabilidade paramétrica.

4.7. Protétipo SupTech — Plataforma de Supervisiao Inteligente (OE3)

O prototipo SupTech desenvolvido, respondendo ao Objectivo Especifico 3, materializa
o modelo EWS numa plataforma interactiva com 6 modulos funcionais. Um aspecto
metodologicamente inovador € a integracdo das features BEF no dashboard através da sec¢ao
"Posi¢do Sistémica" na pagina de Andlise Individual, que apresenta para cada institui¢ao os
indicadores de posicionamento relativo em unidades de pontos percentuais, com interpretagao
directa para o inspector. A plataforma demonstra a viabilidade pratica da transicdo do modelo

académico para a ferramenta supervisora, sem exigir investimento em infraestrutura adicional.
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5. Discussao, Recomendacgoes e Perspectivas de Implementacao

5.1. Discussao dos Resultados

Os resultados deste estudo devem ser lidos a luz de trés contribuigdes principais, cada
uma articulada com os objectivos enunciados na proposta aprovada e com a base teorica e

empirica da revisdo de literatura.

A primeira contribuicdo ¢ a validagdo empirica de que modelos de Machine Learning,
integrados num modelo de regulacdo dinamica com IA explicavel (OE1), superam de forma
estatisticamente significativa o baseline naive na previsao de distress bancario no contexto
mogambicano. O AUC-ROC de 0,950 obtido pelo Random Forest ¢ comparavel aos resultados
reportados pela EBA (2025) para o sistema bancario europeu, o que sugere que a metodologia
¢ transferivel para economias emergentes desde que acompanhada dos ajustamentos

contextuais adequados, como os que as features BEF materializam.

A segunda contribuicdo ¢ a criacdo e validagdo das features BEF no ambito do EWS
(OE2), representando a primeira tentativa sistemdtica de incorporar factores contextuais
mocambicanos num modelo preditivo de distress bancario. O risco climatico, captado pela
variavel cyclone shock, adquire particular relevancia a luz dos eventos de 2026 (cheias de
Janeiro e ciclone Gezani). A varidvel gafi grey list apresenta poder preditivo significativo, e
a saida de Mogambique da lista cinzenta em Outubro de 2025 ilustra a utilidade de um EWS

adaptativo.

A terceira contribuicdo reside na quantificacio do beneficio da reserva de capital
contraciclica (CCyB) — 13,3% de reducdo da probabilidade de subcapitalizagdo sob cenario
adverso —, que fornece evidéncia quantitativa robusta para as recomendagdes regulatorias
(OE4) e para o posicionamento de Mocambique no contexto das melhores praticas

internacionais (OES).

5.2. Limitac¢oes do Estudo

O estudo apresenta 4 limitagdes que devem ser reconhecidas: (i) os indicadores
microprudenciais sdo auto-reportados pelas institui¢des, com potencial viés de reporte; (i) a
auséncia de dados de balango individual limita a estimacdo de exposi¢des absolutas em
unidades monetarias; (iii) a dimensao relativamente reduzida da amostra (771 observagoes)

pode limitar a estabilidade dos modelos mais complexos; e (iv) o protdtipo SupTech opera com
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dados estaticos e ndo estd integrado nos sistemas de reporte em tempo real do Banco de

Mogambique. Este ultimo pode ser ultrapassado pela API ja funcional do proprio prototipo.

Outras limitagdes que importa considerar sdo:

a)

b)

Persisténcia de crédito e baseline naive: a correlacio entre NPL t e a varidvel target
(r = 0.660) reflecte a persisténcia intrinseca das séries de crédito malparado —
propriedade estatistica esperada, ndo evidéncia de target leakage. Para verificagdo
formal, estimou-se o modelo RF excluindo as 5 features NPL directas (npl, npl_lagl,
npl lag2, npl lag4, npl diff): AUC = 0.925 vs 0.950 no modelo completo (A = 0.025).
O diferencial de 0.025 AUC ¢ atribuivel as features BEF e macroprudenciais,
confirmando que o modelo captura informagao genuinamente adicional a persisténcia
do NPL e que nao existe leakage temporal.

Validagdo temporal: a versdo base utiliza um tnico ponto de corte temporal. A
validacdo walk-forward em 5 janelas expansiveis confirma a robustez (AUC médio =
0.956 + 0.020, variagao [0.929-0.977]), mas nao substitui dados de validacao
genuinamente prospectivos — que sé serdo possiveis apos implementagdo piloto no
BM.

Calibracio de probabilidades: o Brier Score do RF ¢ 0.0993 e o ECE ¢ 0.1378. O
Stacking apresenta o menor Brier (0.0842). Para implementagdo operacional do
semaforo prudencial, recomenda-se recalibragdo isotdnica semestral do modelo,

garantindo que a probabilidade predita corresponda a frequéncia observada de distress.

5.3. Recomendacdes de Politica (OE4)

5.3.1. Recomendagdes para a Supervisio Microprudencial

Com base nos resultados, formulam-se as seguintes recomendagdes para a supervisao

microprudencial: (i) adopcao gradual do EWS como ferramenta complementar de triagem,

utilizando o semaforo tri-estado (Alerta/Aten¢do/Saudavel) para priorizar inspecc¢des on-site;

(i1) incorporacdo da légica de posicionamento relativo (npl vs_sistema) nos processos de

supervisdo continua, complementando a analise baseada em limiares absolutos; (iii) refor¢o da

supervisdo do segmento de microbancos, identificado como o mais vulneravel (61,6% dos

alertas ALERTA); e (iv) utilizacdo dos valores SHAP como ferramenta de didlogo com as

institui¢cdes, aumentando a transparéncia e legitimidade das ac¢des supervisoras.
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5.3.2. Recomendagdes para a Politica Macroprudencial

Na dimensdo macroprudencial, os resultados sustentam: (i) a activacdo gradual do
CCyB, cujo beneficio sistémico ¢ quantificado em 13,3% de reducdo da probabilidade de
subcapitalizacdo; (ii) a integracdo do hiato crédito/PIB (calculado pelo filtro Savitzky-Golay)
no painel de indicadores de referéncia para decisdes de politica macroprudencial; e (iii) o
desenvolvimento de testes de esforgo (stress tests) integrados com o modelo EWS, conforme

recomendado na Caixa 2 do Relatorio de Estabilidade Financeira (BM, 2025).

5.3.3. Recomendacgdes para o Quadro Regulatorio da IA

Com base na analise comparada dos Principios FEAT de Singapura (MAS, 2018), do
Al Act europeu (2024), do relatério conjunto BoE/FCA (2024) e das recomendacdes de
Crisanto et al. (BIS/FSI, 2024), propde-se: (i) a emissdo de um Aviso do Banco de
Mogambique sobre utilizacdo de modelos de IA pelas instituigdes de crédito, estabelecendo
requisitos minimos de governanca, explicabilidade e auditabilidade — a metodologia SHAP
demonstrada neste estudo satisfaz o requisito de explicabilidade e oferece um modelo de
referéncia; (i1) a revisdo do Aviso n.° 16/GBM/2017 para incluir, no seu Anexo II, indicadores
de posicionamento relativo das instituicdes face ao sistema; e (iii) a adop¢ao do principio de
supervisdo humana (human-in-the-loop) como alicerce de qualquer quadro regulatorio para IA

no sistema financeiro.

5.4. Perspectivas de Implementac¢ao

5.4.1. Roteiro de Implementacio: Da Prova de Conceito a Produ¢io Operacional

A transicdo do protdtipo académico EWS para um sistema SupTech plenamente
operacional exige uma abordagem estruturada, faseada e sustentada por governagdo robusta. O
presente roteiro foi concebido com base nas melhores praticas internacionais de gestdo de
projectos de IA aplicados a supervisdo financeira: PMI PMBOK 7.* Edigdo (2021), NIST Al
Risk Management Framework 1.0 (NIST, 2023), BIS/FSI Occasional Paper N.° 24 (2025) e
ISO/IEC 42001:2023 (AI Management Systems).

O Roteiro define o caminho de transicdo do estado actual — TRL 4-5, protdtipo
académico funcional — para a producdo plena — TRL 8-9, sistema integrado nos processos

supervisorios do Banco de Mogambique, com horizonte temporal 2026—2029.
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a) Principios Orientadores da Implementacgio

* Human-in-the-loop (H-I-T-L): O sistema EWS funciona exclusivamente como
instrumento de apoio a decisdo. Os alertas gerados sdo sempre submetidos a validagdo de
um supervisor sénior antes de desencadearem qualquer ac¢do regulatéria, em conformidade
com o principio de supervisdo humana do EU AI Act (Art.° 14.°).

* Explainability-by-design: Todas as previsdes sdo acompanhadas de valores SHAP
individuais, garantindo a rastreabilidade plena das razdes de cada alerta, em conformidade
com os principios FEAT da MAS (2018) e o Art.° 13.° do EU Al Act (2024).

* Privacy-by-design e Confidencialidade: Os dados microprudenciais sdo tratados nos
termos da Lei n.° 9/2004 (Art.° 94.°), com acesso controlado por RBAC (role-based access
control), encriptagdo TLS 1.3 em transito e AES-256 em repouso.

* Proporcionalidade Regulatoria: Os limiares de alerta sdo calibrados por segmento
institucional (D-SIB, Banco Comercial, Microbanco), assegurando proporcionalidade e
minimizando falsos alarmes em categorias de menor risco sistémico.

* Robustez Minima Garantida: O AUC-ROC minimo de 0,90 constitui um gatilho formal
de revisdo obrigatéria. A degradacdo abaixo deste limiar activa automaticamente o
protocolo de recalibracdo e escalada ao Steering Committee.

* Accountability e Auditabilidade: Cada previsdo gera um registo imutdvel de auditoria
(timestamp, features SHAP, threshold aplicado, supervisor que reviu), garantindo
rastreabilidade integral para auditoria externa.

* Adop¢ao Gradual e Retrocompatibilidade: O EWS ¢ introduzido em complementaridade
com o processo CAMEL existente, sem substitui¢do abrupta, seguindo sequéncia faseada

por segmento e limiar de probabilidade.

b) Estrutura de Governaciao do Projecto

Orgio de Governacio Responsabilidades

Director DSB Aprovagao de fases e orcamento;
. ) (Presidente) + 2 ) defini¢do de politica de IA; escalada de
Steering Committee (SC) Trimestral .
Membros CA + riscos criticos; porta de saida de cada
CISO + CFO fase
Project Management Project Coordenacao operacional; reporting ao
Semanal

Office (PMO) Manager (1 SC; gestao de riscos e dependéncias;



Technical Working Group
(TWG)

Data Governance

Committee (DGC)

External Advisory Board
(EAB)

FTE dedicado)
+ Scrum Master

(0,5 FTE)

2 Data
Scientists BM +
2 Engenheiros
IT + 1 Model
Risk Officer

Quinzenal

Data Steward +
Jurista
Compliance +
Representante Mensal
DSB +

Auditoria

Interna

2 Académicos
(ML/Finangas)
+ 1 Consultor

FMI/BM + 1

Semestral

Especialista

BIS/FSI

¢) Sintese das Fases de Implementacio

Prova de Conceito
Académica

1 Validagao Interna
e Preparagdo
Institucional

2 Integracdo de
Sistemas e
Seguranca

3 Piloto
Supervisionado

TRL4-5  2024-Q1/2026
TRL5-6  Q2-Q4/2026
TRL6-7  QI1-Q3/2027
TRL7-8  Q4/2027-
Q2/2028
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controlo de orcamento; plano de

comunicacao

Desenvolvimento técnico; gestao do ciclo
de vida do modelo; valida¢do de dados;

integracao de sistemas; MLOps

Qualidade e integridade dos dados;
conformidade legal (Lei 9/2004, ISO
27001); gestao de acessos; DSAR; DMP

Revisdo independente; benchmarking
internacional; validagdo metodologica;

recomendagdes estratégicas

Artigo validado; prototipo

Concluido
funcional (em espécie)
AUC>0,90 dados frescos;
Nao 8+ supervisores
iniciado certificados; Charter IA
aprovado
Nio Pipeline automatico; pen
o test limpo; aprovagao TI
iniciado
+ Legal
N 2 ciclos supervisorios;
Nao .. P
. auditoria externa;
iniciado

aprovacao CA
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4 Produgdo Plena TRL89  Q3/2028 SLA 99,9%; 100%

Nao ~
. cobertura; operagdes
iniciado
permanentes
5 Expansdo e TRL9 2029+ Nao IMEs integrados; NLP;
Inovagdo Continua iniciado cooperagdo SADC activa

d) Actividades Detalhadas por Fase

Fase 1 — Validacao Interna e Preparacao Institucional (Q2-Q4/2026)

(1) Validar o modelo com dados Q4/2025 (fora do periodo de treino
original); (ii) Estabelecer Al Governance Charter alinhado com NIST
AI RMF 1.0; (iii) Certificar equipa de supervisores (programa 40h);
(iv) Conduzir revisdo independente de model risk.

Model Validation Report (MVR) com AUC em dados frescos; Al
Governance Charter; Data Management Plan (DMP); Certificagao de
8+ supervisores; Risk Register v1.0; Repositorio Git documentado
(ReadtheDocs).

M1.1: Al Governance Charter aprovado pelo SC (Q2/2026) | M1.2:
Relatorio de validagao assinado (Q3/2026) | M1.3: Certificagdo da
equipa concluida (Q3/2026) | M1.4: Gate SC — aprovacao Fase 2
(Q4/2026).

2 Data Scientists BM (0,5 FTE cada); 2 Investigadores/autores (0,25
FTE cada); PMO (0,5 FTE); Revisor externo de model risk (contrato).

Ambiente Jupyter/VS Code existente; repositorio Git; ambiente de
Infra-estrutura desenvolvimento isolado; sem necessidade de infra-estrutura adicional
nesta fase.

Objectivos

Entregaveis-Chave

Marcos (Milestones)

Recursos Humanos

Equipa de Procurement e PMO devem fazer o levantamento de todos
os custos do projecto

AUC-ROC > 0,90 em dados Q4/2025; > 3 alertas historicos
KPIs de Sucesso retrovalidados contra acgdes supervisorias reais; > 8 supervisores
certificados; 0 violagdes de confidencialidade de dados.

Orgamento

Aprovacdo formal do Steering Committee + Director DSB + Parecer
técnico externo sem achados criticos.

R1: Qualidade dos dados Q4/2025 [Médio/Alto] — dashboard de
qualidade de dados + SLA com departamento de reporte. R2:
Rotatividade de pessoal [Baixo/Alto] — documentagao exaustiva +
knowledge transfer protocol. R3: Modelo com AUC < 0,90 em dados
frescos [Baixo/Alto] — protocolo de recalibragdo activado + revisao
de features.

Critério de Saida (Gate)

Riscos e Mitigagoes
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Fase 2 — Integracao de Sistemas e Seguranca (Q1-Q3/2027)

(1) Integrar o EWS com o SIMS/BM via API automatizada; (ii)
Hardening de ciberseguranga com alinhamento HA 27001; (iii)

Objectivos Estabelecer plano de Disaster Recovery (RTO < 4h) e Business
Continuity (BCP); (iv) Obter parecer juridico e efectuar notificagcdo
regulatoria.

API REST SIMS-EWS (TLS 1.3, Oauth 2.0, rate limiting); Relatério
de Auditoria de Seguranca + Penetration Test (zero vulnerabilidades

Entregaveis-Chave criticas); DR/BCP documentado e testado; Pipeline automatico com
laténcia < 24h; Parecer Juridico BM; UAT (User Acceptance Testing)
documentado; SLA formal acordado.

M2.1: Especificagao API finalizada e aprovada pelo TWG (Q1/2027) |
M2.2: Auditoria de seguranga + pen test aprovados (Q2/2027) | M2.3:

Marcos (Milestones) DR/BCP testado com RTO demonstrado < 4h (Q2/2027) | M2.4:
Notificagao regulatoria emitida (Q2/2027) | M2.5: Gate SC —
aprovacao Fase 3 (Q3/2027).

4 Engenheiros IT BM (1 FTE cada); 2 Arquitectos de Solucdo
Recursos Humanos Externos (contrato); Project Manager (1 FTE); Especialista em
Ciberseguranga (contrato); Jurista BM (0,25 FTE).

Cloud/on-premise (HA, N+1 redundancia); CI/CD pipeline (Docker +
Kubermnetes); API Gateway (Kong ou AWS API GW); Stack de
monitorizacao (Prometheus + Grafana); WAF + IDS/IPS; Backup
geografico; Ambiente de staging isolado.

Infra-estrutura

Orgamento A estimar na fase 1

Pipeline: dados ingeridos < 24h apds deadline de reporte trimestral;
API uptime > 99,5% em 60 dias de UAT; 0 vulnerabilidades criticas no
relatorio final de pen test; RTO < 4h demonstrado em teste planeado; 0
incidentes de seguranca em fase UAT.

Director de TI + CISO + Juridico BM + Notificagdo regulatoria
Critério de Saida (Gate) emitida. Todos os achados de auditoria resolvidos (zero achados
criticos e major).

R4: Complexidade de integracdo com SIMS legado [Alto/Alto] —
sprints ageis de 2 semanas com pontos de rollback; POC de integragao
antecipado (sprint 1); interface de abstrac¢do. RS5: Vulnerabilidades de

Riscos e Mitigagoes ciberseguranga [Baixo/Muito Alto] — SDLC seguro (OWASP); pen
testing trimestral; arquitectura zero-trust; resposta a incidentes 24/7.
R6: Vendor lock-in [Médio/Médio] — open standards (REST, JSON-
LD); code escrow; politica multi-vendor.

KPIs de Sucesso

Fase 3 — Piloto Supervisionado (Q4/2027-Q2/2028)

(i) Operar o EWS em modo shadow (paralelo ao CAMEL) por 2 ciclos
Objectivos supervisorios completos (6 meses); (ii) Calibrar limiares de probabilidade por
segmento institucional; (iii) Recolher feedback sistematizado dos
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supervisores; (iv) Conduzir auditoria externa independente por entidade
especializada em [A financeira.

Pilot Evaluation Report (PER) — 2 ciclos; Threshold Calibration Report por
segmento; Survey de Satisfacdo de Supervisores (N > 15, NPS > 50); Modelo

Entregaveis-Chave = v2.0 re-treinado com dados frescos até Q2/2028; Relatdrio de Auditoria
Externa [A; Manual de Procedimentos Operacionais (OPM); Plano de Gestao
da Mudanga (Change Management Plan).

M3.1: Langamento piloto com 10 instituicdes — Fase A (Q4/2027) | M3.2:
Marcos Revisdo intercalar — mid-pilot review (Q1/2028) | M3.3: Extensao a todas as
(Milestones) 36 instituigoes activas — Fase B (Q2/2028) | M3.4: Relatério de auditoria
externa recebido (Q2/2028) | M3.5: Gate CA — aprovagdo Fase 4 (Q2/2028).

6 Supervisores Bancarios BM (0,25 FTE cada); 2 Data Scientists BM (0,5
Recursos Humanos = FTE); 1 Model Risk Officer BM (0,5 FTE); 1 Change Manager (contrato, 0,5
FTE); Auditor Externo IA (contrato).

Ambiente de producao em shadow mode (previsdes geradas mas nao
activas); A/B testing 37ramework; sistema de feedback digital para

Infra-est ; L . o
nira-estrutura supervisores; MLOps pipeline de retraining; dashboard de monitorizagdo de

drift.
Orc;a.lrnento A estimar na fase 1
Estimado
Precision de alertas > 85% (todas as categorias); FPR D-SIBs < 10%; FPR
Microbancos < 20%; Satisfacdo supervisores > 80% (escala Likert); 0 falsos
KPIs de Sucesso

negativos em D-SIBs durante piloto; AUC em dados frescos > 0,90; NPS >
50.

Aprovagdo do Conselho de Administracdo BM + Relatorio de auditoria
externa sem achados criticos + > 2 ciclos supervisorios completos com
documentacio.

Critério de Saida
(Gate)

R7: Resisténcia dos supervisores ao sistema [A [Médio/Alto] — co-design
workshops; success stories partilhadas; formagao 40h; OPM claro e intuitivo.
R8: Concept drift por mudanga estrutural [Baixo/Alto] — PSI monitoring
automatico; AUC threshold 0,90 como gatilho; retraining semestral
programado. R9: Achados criticos na auditoria externa [Baixo/Alto] — pré-
auditoria interna (TWG + DGC); remediacao imediata com sprint dedicado.

Riscos e Mitigagoes

Fase 4 — Producdo Plena (Q3/2028)

(1) Implementar o EWS em produgédo para todas as 36 instituigoes
activas; (ii) Automatizar a producdo de relatorios trimestrais de risco;

Objectivos (ii1) Integrar uma sec¢do EWS no Relatorio de Estabilidade Financeira
(REF) do BM,; (iv) Operacionalizar plenamente o Model Governance
Framework (MGF).

Sistema de produgdo (36 inst., SLA 99,9%); Template de Relatorio
Trimestral Automatizado; Seccdo EWS no REF BM (1.? edi¢do: REF
Dezembro 2028); Model Governance Framework (MGF) —
documento operacional; Procedimento de Recalibragdo Semestral;

Entregaveis-Chave
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Programa de Formagao Continua (20h/ano); Plano de Model Audit
bienal.

M4.1: Langamento em produgao — todos os 36 inst. (Q3/2028) |
M4.2: 1.° Relatorio Trimestral Automatizado entregue < 5 dias uteis

Marcos (Milestones) pos-trimestre (Q3/2028) | M4.3: Seccado EWS no REF Dezembro 2028
(Q4/2028) | M4.4: 1.* Revisao Anual do Modelo (Q1/2029) | M4.5: 1.2
Auditoria Externa bienal (Q2/2030).

2 FTE IT Operagdes (sistema 24/7); 1 Model Owner (responsavel
Recursos Humanos governance); 1 Data Engineer (pipeline e qualidade); 1 MLOps
(permanente) Engineer (retraining e monitorizagdo); 1 Supervisor Sénior (model
oversight, 0,25 FTE).

Producdo (N+1 redundéancia, load balancing); MLOps automatizado
(retraining pipeline + serving); Stack de observabilidade (PSI drift
detection, Grafana dashboards, alertas automaticos); Backup
geografico (ISSO < 1h); Certificacdo ISSO 27001 (objetivo Q4/2028).

Infra-estrutura

Orgamento A estimar na Fase 1

Cobertura: 100% (36/36 inst. Activas); Relatorio: entregue < 5 dias
uteis pos-trimestre; Uptime: > 99,9% (< 8,7h downtime/ano);

KPIs de Sucesso Seguranca: 0 incidentes criticos; Modelo: AUC mantido > 0,90
(gatilho de recalibragdo semestral); Governagao: 100% alertas revistos
por supervisor antes de acg¢ao.

Operagdes permanentes — revisao anual pelo SC + auditoria externa
bienal + relatdrio anual de model risk ao CA do BM.

R10: Falha do pipeline de dados [Baixo/Muito Alto] — N+1
redundancia; alertas automaticos (PagerDuty); RTO < 4h; SLA formal
com depto de reporte. R11: Staleness do modelo / concept drift

Riscos e Mitigacdes [Médio/Alto] — recalibracdo semestral programada; PSI monitoring
diario; retraining automatico se AUC < 0,90. R12: Incidentes de
ciberseguranga [Baixo/Muito Alto] — ISSO 27001; pen testing
trimestral; SIRT (Security Incident Response Team) 24/7.

Critério de Saida (Gate)

Fase 5 — Expansio e Inovac¢ido Continua (2029+)

Objectivos (1) Estender o EWS a IMEs e ao mercado de capitais; (ii) Integrar
analise de texto ndo estruturado (NLP/LLM) sobre noticias e relatorios
de auditoria; (iii) Avancar para monitorizacao sub-trimestral (near real-
time); (iv) Partilhar conhecimento e metodologia com bancos centrais
da SADC.

Entregaveis-Chave Modulo IME EWS (modelo adaptado ao perfil de risco de
microfinanga — series temporais mais curtas, maior volatilidade);
Moédulo NLP Sentimento Financeiro (API LLM + fine-tuning dominio
bancario mogambicano); Plataforma de partilha de dados SADC
(sandbox regulatoria); Paper académico publicado em revista Q1
(2030); Forum SupTech SADC (> 2 eventos/ano).



Infra-estrutura

Parcerias Estratégicas

Orgamento

KPIs de Sucesso
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Streaming data pipeline (sub-trimestral); API LLM (LLaMA / GPT-4
fine-tuned ou modelo open-source); Plataforma de dados federada para
partilha inter-bancos-centrais SADC (preservagao de privacidade —
federated learning ou differential privacy).

FMI/Departamento AFR (assisténcia técnica SupTech); Banco

Mundial / IFC (financiamento e capacitagdo); Bancos Centrais SADC
(Tanzénia, Zambia, Zimbabwe — cooperagdo regulatoria);
Universidade Eduardo Mondlane + Universidade Sao Tomas
(investigagdo académica continua).

A estimar na fase 1

Cobertura IMEs > 90% das institui¢des activas; AUC mantido > 0,90

em todos os segmentos; > 2 eventos de partilha de conhecimento
SADC/ano; > 1 paper em revista Q1 publicado (2030); > 1 banco

central SADC em fase piloto com metodologia adaptada.

€) Quadro de Gestao de Riscos

Mitigacao

RO1

RO2

RO3

RO4

RO5

RO6

Qualidade /
disponibilidade de
dados SIMS

Médio

Rotatividade de
pessoal
especializado

Baixo

Resisténcia dos
supervisores ao
sistema

Médio

Complexidade de
integracdo SIMS
legado

Alto

Vulnerabilidades de

. Baixo
ciberseguranca

Concept drift /
degradagao do
modelo

Médio

Alto

Alto

Alto

Alto

M. Alto

Alto

Pipeline de qualidade
automatico + SLA
formal com depto de
reporte + monitorizagdo
de completude

Documentagao
exaustiva
(ReadtheDocs) +
knowledge transfer
protocol + incentivos de
retengao

Co-design workshops +
change management +
formagao 40h + partilha
de success stories

Sprints ageis 2 semanas

+ rollback points + POC
de integracdo antecipado
+ interface de abstrac¢do

SDLC Seguro (OWASP
SAMM) + pen testing
trimestral + zero-trust
architecture + SIRT 24/7

PSI monitoring dirio +
recalibragdo semestral
automatica + AUC 0,90
como gatilho de
escalada

TWG /DGC

PMO

SC/PMO

TWG

CISO

Model
Owner



RO7

RO8

equipa legal BM +
Inter’pretagao Médio  Médio benchmarking FSB/BIS
regulatoria adversa + abordagem sandbox +
parecer prévio
Open standards (REST
Vendor lock-in / API, JSON-LD) + code
dependéncia Médio  Médio = escrow + politica multi-
fornecedor vendor + clausula de

portabilidade

f) Quadro de KPIs de Monitorizacao e Avaliacao (M&A)
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SC / Legal

PMO /TWG

ULl Responsavel
de Alerta p

Desempenho do

Modelo

Desempenho do

Modelo

Desempenho do

Modelo

Operacional

Operacional

Operacional

Supervisorio

Supervisorio

Supervisorio

Governacao

Governacao

Seguranca

AUC-ROC
(conjunto de
validag@o)

F1-Score global

Brier Score

Uptime do sistema

Laténcia pipeline de
dados

Relatorio entregue
no prazo

Precisao de alertas
(ALERTA—distress
real)

FPR D-SIBs

Satisfacao de
supervisores (NPS)

% alertas revistos
por supervisor
humano

Audit trail completo

por previsao

Incidentes criticos
de seguranca

>0,90

>0,85

<0,10
2
99,9%

<24h
pOs-
reporte
<5
dias
uteis

>85%

<10%

100%

100%

Model
Owner

Model
Owner

Model
Owner

IT Ops

Data
Engineer

PMO

Model
Owner /
DSB

Model
Owner

PMO

DGC

DGC / CISO

Frequéncia
de Medicao
Semestral <0,90 —
(recalibragdo) escalada SC
<0,85 —
Semestral revisao
urgente
>0,12 —
Semestral . N
recalibracao
<99,5% —
Mensal incidente P1
. >48h —
Trimestral SLA breach
> 5 dias —
Trimestral escalada
PMO
< 80% —
Trimestral revisdo de
threshold
0
Trimestral ~ 154) _>~
recalibracao
<30 —
Semestral intervengao
UX
<100% —
Mensal incident
governance
Qualquer
il lacuna — P1
Qualquer
Mensal ocorréncia — CISO

SC e CISO



41

. >0—
Vulnerabilidades e
S ” bertas ( 0 Trimestral remediation  CISO/
eguranga criticas abertas (pen es it TWG
test) . .
imediato

g) Modelo de Adop¢ao Gradual

A adopcdo gradual do EWS segue trés eixos complementares, assegurando a

retrocompatibilidade com o processo CAMEL e a minimizagao da disrupgao operacional:

« Por Limiar de Probabilidade: O semaforo tri-estado (ALERTA: P> 50%; ATENCAO: 20%—
50%; SAUDAVEL: < 20%) permite uma resposta supervisoria proporcional e gradual, sem

exigir uma mudanca abrupta de paradigma supervisorio.

* Por Segmento Institucional: A implementa¢do inicia-se nos Bancos Comerciais — cujos
dados historicos sdo mais completos e estaveis (Q4/2027). A extensdo a Microbancos e
IMEs ocorre nas Fases 3-4, a medida que o modelo e os processos operacionais
amadurecem.

* Complementaridade com CAMEL: O EWS funciona como "pré-filtragem" inteligente do
calendario de inspec¢des on-site, priorizando as instituigdes com maior P(Distress) para
revisdo prioritaria pelo inspector CAMEL — sem substituir o processo CAMEL existente.

* Retroalimentacdo Supervisoéria: Os supervisores que realizam inspeccdes CAMEL
alimentam o sistema com as suas conclusdes (via formuldrio estruturado digital),
permitindo o refinamento continuo do modelo através de active learning e a validacdo das

previsdes contra a realidade supervisoria.

5.4.2. Gap Analysis: Do Prototipo a Ferramenta Operacional

A quantificagdo da distancia entre o prototipo académico actual (TRL 4-5) e uma ferramenta
SupTech operacional de classe mundial (TRL 8-9) ¢ essencial para o planeamento realista da
implementagdo. A tabela seguinte apresenta o gap analysis por dimensdo, com estimativas de

investimento e fase de resolugao:

Prototipo Actual Ferramenta Operacional

API REST automatizada ao Fase 2
Ingestao de Batch manual (CSV SIMS/BM — laténcia < 24h pos-
dados trimestral) deadline; OAuth 2.0; gestao de

versoes de schema



Frequéncia de
actualizagdo

Ciberseguranga

Auditabilidade

Calibragdo do
modelo

Infra-estrutura

Explicabilidade
operacional

Gestdo do
modelo
(governance)

Formagao de
utilizadores

Extensdo de
cobertura

Manual — por ciclo de
investigacao

HTTPS basico (dev
environment)

Log basico (stdout)

Estatica (treino tinico —
2024)

Local (laptop dev, 0 HA)

SHAP charts offline
(PNG/SVG)

Informal (projecto
académico)

N/A (prototipo)

36 bancos (sector
bancario)

Automatica — imediatamente apos
publicacdo dos dados de reporte
trimestral do BM

ISO 27001 + TLS 1.3 + AES-256 +
MFA + zero-trust + WAF + pen
testing trimestral + SIRT

Audit trail imutavel por previsdo:
timestamp, features SHAP, threshold,
supervisor reviewer; DSAR-
compliant

Recalibragdo semestral automatica
via MLOps pipeline; drift detection
(PSI); AUC monitoring

Cloud/on-premise HA (N+1
redundancia); SLA 99,9%; backup
geografico; RTO < 4h; RPO < 1h

SHAP integrado no dashboard
supervisor — valores em tempo real
por institui¢ao; drill-down por feature

Model Governance Framework
(MGF): version control, lineage,
model cards, audit bienal, escalation
policy

Programa de formagao estruturado
40h (inicial) + 20h/ano (continuo) +
manual OPM + helpdesk

IMEs + mercado de capitais + fundos
de pensdo (Fase 5) — requer dados
adicionais e modelos especificos
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Fase 2

Fase 2

Fase 2

Fases 34

Fases 24

Fases 34

Fase 4

Fases 1-3

Fase 5
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6. Conclusao

O presente estudo desenvolveu e validou um Modelo de Inteligéncia Artificial para
apoiar a regulacdo e a gestdo inteligente de riscos no sistema financeiro mog¢ambicano,
respondendo de forma afirmativa & questdo central de pesquisa e cumprindo os cinco (5)

objectivos especificos da proposta aprovada.

O Objectivo Especifico 1 — criar um modelo de regulagdo dinamica suportado por IA
explicavel — foi concretizado através da integracdo de quatro modelos de Machine Learning
com a analise SHAP, produzindo previsdes individualizadas e transparentes. O modelo
primério (Random Forest) alcanca um AUC-ROC de 0,950, demonstrando capacidade

preditiva robusta com 1-2 trimestres de antecedéncia.

O Objectivo Especifico 2 — implementar um Early Warning System — foi
materializado num EWS que monitoriza solvéncia, liquidez e riscos climaticos através de 102
features, incluindo as 11 features BEF originais que capturam especificidades do contexto

mocambicano com ganhos preditivos mensuraveis (até +0,069 AUC).

O Objectivo Especifico 3 — prototipar uma plataforma SupTech — foi realizado com

uma plataforma funcional em React/FastAPI com 6 modulos operacionais.

O Objectivo Especifico 4 — propor recomendacdes regulatorias baseadas em dados
— foi cumprido com um conjunto articulado de recomendagdes para a supervisdo
microprudencial, a politica macroprudencial e o quadro regulatério da IA, todas fundamentadas
nos resultados quantitativos do estudo, complementadas pelas Perspectivas de Implementagao
detalhadas em 5.4, incluindo um roteiro faseado (TRL 4—9), estrutura de governacao e analise

de gap do protdtipo a ferramenta operacional.

O Objectivo Especifico 5 — produzir evidéncias de posicionamento regional — ¢
sustentado pela demonstracdo de que Mocambique dispde das condi¢des necessarias para
adoptar solugdes de SupTech alinhadas com as melhores praticas internacionais, com

resultados comparaveis aos reportados pela EBA (2025) para o sistema bancario europeu.

A investigagcdo futura deverd (i) integrar dados de balan¢o individual para estimar
exposicdes absolutas; (ii) expandir o horizonte temporal, incluindo o periodo poés-saida do
GAFI e o impacto do ciclone Gezani; (iii) explorar abordagens de federated learning para
treino sem centraliza¢do de dados sensiveis; e (iv) pilotar a plataforma SupTech num ambiente

de supervisao real do Banco de Mocambique, concretizando a Fase 5 (Validagdo e Roadmap)
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da proposta aprovada. Este estudo demonstra que Mocambique pode posicionar-se como

referéncia regional em supervisao financeira apoiada por inteligéncia artificial.
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