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José Manuel Feria-Dominguez
Universidad Pablo Olavide de Sevilla

Enrique Jiménez-Rodriguez
Universidad Pablo Olavide de Sevilla

RESUMEN

Las personas constituyen el activo mas importante para una empresa, pero tam-
bién son una fuente inevitable de riesgo. El Comité de Supervision Bancaria de
Basilea incluye el factor humano (People-Risk) dentro de la definicion de riesgo
operacional. En consecuencia, las entidades financieras deben asignar capital para
cubrir su exposicion a dicho riesgo. En este sentido, la crisis financiera mundial
ha puesto de manifiesto la importancia de la gestion del riesgo proveniente de los
recursos humanos dentro del sector bancario. En este trabajo, a partir de la base
de datos Algo OpData®, modelizamos un conjunto de datos de pérdidas opera-
cionales de bancos estadounidenses para proporcionar una medida consistente del
riesgo-personas. Aplicando el enfoque de distribucion de pérdidas (LDA), estima-
mos el Valor en Riesgo para el factor humano (en adelante, People-VaR) bajo dos
escenarios hipotéticos: (i) suponiendo una correlacion perfecta entre las diferen-
tes categorias de riesgo; (ii) asumiendo una hipdtesis mucho mas realista basada
en la dependencia no perfecta, para la cual proponemos la Transformacion Réapida
Multivariante de Fourier (MFFT). En cualquier caso, el People-VaR diversificado
es un indicador clave para una asignacion eficiente de capital. Por ultimo, adapta-
mos la rentabilidad tradicional ajustada al riesgo (RAROC) mediante el uso del
People-VaR con objeto de evaluar la performance del factor humano, destacando
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las implicaciones gerenciales que tal magnitud puede jugar en la creacion de valor
para las entidades financieras.

PALABRAS CLAVE: People-Risk, People-VaR, Distribucion de Pérdidas Agregadas,
Transformacion Rapida Multivariante de Fourier, RAROC, Creacion de Valor.

ABSTRACT

People are the most important asset for a company, but also a key source of risk.
The Basel Committee on Banking Supervision includes the people risk factor
within the operational risk definition. Consequently, financial firms must allocate
capital for the people-risk exposure. In this sense, the global financial crisis has
brought into light the significance of the people-risk management within the ban-
king industry. By using the Algo OpData®, we focus on the operational losses data-
set from US banks to provide with a consistent measure of people-risk. Based on
the Loss Distribution Approach (LDA), the People-Value at Risk (People-VaR) is
estimated under two hypothetical scenarios: (i) assuming perfect correlation betwe-
en the different categories of people-risk; and (ii) assuming a much more realistic
hypothesis based on non-perfect dependence for which the Multivariate Fast
Fourier Transformation (MFFT) is proposed. Whatever the case, the diversified
People-VaR is a key indicator for an efficient capital allocation. Thereafter, the tra-
ditional Risk Adjusted Return on Capital (RAROC) is now adapted by using the
People-VaR in order to evaluate the people risk-adjusted performance. This paper
highlights the managerial implications that such magnitude can play for monitoring
the value creation for financial institutions.

KEYWORDS: People-Risk, People-Value at Risk, Loss Distribution Approach,
Multivariate Fast Fourier Transformation (MFFT), Risk Adjusted Return on Capital
(RAROC), Value Creation.

1. INTRODUCCION

Las personas son consideradas el activo mas valioso para las empresas y una fuente
de ventaja competitiva (Becker et al., 2001; Pfeffer, 1998). Del mismo modo, Jackson
y Schuler (2003) afirman que las personas condicionan la determinacion y el des-
arrollo de la mision, vision, estrategia y metas de la organizacion. Las personas acti-
an y toman decisiones en funcion de sus competencias, actitudes, motivaciones, com-
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promiso y honestidad; y todo ello, puede plantear un complejo reto en la gestion de
las empresas. En este sentido, la crisis financiera mundial de 2008 ha puesto en evi-
dencia la vulnerabilidad de la ética empresarial en el sistema financiero mundial y ha
demostrado la relevancia del riesgo moral (Chan et al., 2015). En esta linea, Bagus y
Howden (2013) desarrollan un analisis de la ética de las recientes practicas bancarias.

Tradicionalmente, el estudio del riesgo asociado al factor humano ha recibido escasa
ponderacion en la literatura académica de finanzas. En cuanto a los gestores de ries-
gos, supervisores y reguladores han centrado su foco principalmente en la medicion y
control de los riesgos financieros, propiamente dichos. No obstante, a raiz de los
escandalos financieros se ha prestado especial atencion al fraude y a la corrupcion
(Cooper et al., 2005; Markham, 2015). En 2006, el Comité de Supervision Bancaria
de Basilea (BCBS, Basel Committee on Banking Supervision) incluyo6 explicitamen-
te en la definicion del riesgo operacional' la variable «personas». En particular, de las
siete categorias de riesgos operacionales acotados por el BCBS?, el derivado de las
Relaciones Laborales y Seguridad en el Puesto de Trabajo (en adelante, ED&PM, por
sus siglas del inglés employment practices and workplace safety) explican: «las pér-
didas derivadas de actuaciones contrarias a la legislacion o acuerdos laborales sobre
empleo, higiene o seguridad en el trabajo, asi como las derivadas de reclamaciones
por daiios personales, fisicos o siquicos, incluidas las relativas a casos de acoso y dis-
criminacion». Mas alla de la evidente relacion entre el tipo de evento operacional des-
crito y el riesgo de las personas (en adelante, también People-Risk), McConnell
(2008) sefiala que la dimension de este Gltimo es mas amplia. Asi pues, dicho riesgo
puede emanar de las operaciones y procesos internos de las empresas, pero también
puede motivarse por actividades poco éticas o errores estratégicos. Mas concreta-
mente, se encuentra relacionado con posibles desviaciones del comportamiento espe-
rado de los empleados como miembros de una organizacion; en otras palabras, el ries-
go de que las personas no sigan los procedimientos, practicas y reglas establecidos en
la empresa. Como sefialan McConnell y Blacker (2011) dependiendo de la motiva-
cion, esta desviacion de conducta puede ser:

1. Deliberada: A su vez, ésta se puede clasificar en (a) ilegal, cuando un indi-
viduo infringe la Ley intencionalmente, por ejemplo, el fraude o la informa-

! El riesgo operacional se define como el riesgo de pérdida debido a la inadecuacion o a fallos de los pro-
cesos, el personal y los sistemas internos o bien a causa de acontecimientos externos.
2 Véase el Apéndice 1 para una descripcién mas analitica.
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cion privilegiada; (b) no ética, cuando un individuo participa de manera
intencionada en practicas inmorales o que soslayan los valores y principios
de una sociedad; (c) e inadecuada, cuando una persona no cumple las politi-
cas especificas de la empresa, por ejemplo, utilizando las instalaciones de la
empresa para fines privados. O’Leary (2015) llevo a cabo un interesante estu-
dio sobre el fraude basado en el debacle de una empresa de patrimonio fami-
liar debido a actividades fraudulentas de uno de los socios.

2. No deliberada: Sustentada en los errores humanos. A este respecto, Blacker
et al. (2004) argumentan que un personal bien formado, apoyado por buenos
sistemas y politicas, cometera menos errores que unos trabajadores estresa-
dos, infelices e inexpertos.

De acuerdo con esta clasificacion, ademas de la tipologia de eventos mencionada,
esto es, EP&WS, otras categorias deben incluirse en un marco de riesgo de per-
sonas:

. Fraude Interno (en adelante, IF por sus siglas del inglés internal fraud)
refleja las pérdidas derivadas de algun tipo de actuacion encaminada a come-
ter fraude, apropiarse de bienes indebidamente o eludir el cumplimiento de
regulaciones, leyes o politicas empresariales, en el que se encuentre implica-
do, al menos, un representante de la alta administracion, un cargo directivo o
un empleado de la entidad de crédito.

. Clientes, Productos y Practicas Comerciales (en lo sucesivo, CP&BP, por
siglas del inglés clients, products & business practices) que se relacionan con
las pérdidas derivadas del incumplimiento involuntario, negligente o doloso
de una obligacion profesional frente a clientes concretos, incluido el incum-
plimiento de requisitos fiduciarios y de adecuacion, o de la naturaleza o diseo
de un producto.

. Ejecucion, Entrega y Gestion de Procesos (en adelante, ED&PM por siglas
del inglés execution, delivery & process management) cubren las pérdidas deri-
vadas de errores en el procesamiento de operaciones o en la gestion de proce-
sos, asi como de relaciones con contrapartes comerciales y proveedores.

Como Mitra et al. (2015) apuntan el riesgo operacional —y en particular, el riesgo de
personas— es inherente a cualquier sector productivo o negocio, pero sélo el sector
financiero ha de cubrir dicha exposicion con requerimientos de capital regulatorio. La
medicion es el aspecto mas complejo y, a la vez, el mas trascendental en el tratamien-
to de este riesgo. A tal efecto, el BCBS (2006) recomienda una metodologia de calcu-
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lo de capital basado en la exposicion al riesgo (risk-based required capital, RCC). En
este contexto, Homburg y Scherpereel (2008) enfatizan la utilidad de los modelos inter-
nos y la medida de Valor en Riesgo (VaR, Value at Risk) para estimar el RCC. El VaR
representa la pérdida maxima esperada, en un determinado horizonte temporal y para
un nivel de confianza acotado (Jorion, 1997, Dowd, 1998, Szego, 2005). En el &mbito
del riesgo operacional, el concepto de VaR se apoya en el Modelo de Distribucion de
Pérdidas’ (LDA, Loss Distribution Approach) para el calculo del capital. Mas especi-
ficamente, su aplicacion al riesgo de las personas la denotamos como People-VaR.

La toma de riesgos es connatural al negocio financiero, por tanto, la eficiente asig-
nacion del capital es una de las principales preocupaciones de la banca y de sus
supervisores (Baule, 2014). En esta linea, si asumimos que el riesgo de las personas
es una cartera compuesta por los cuatro tipos de eventos operacionales senalados,
es pertinente contemplar sus potenciales interdependencias en aras de asegurar una
asignacion eficiente de capital. E1 BCBS (2006) examina la posibilidad de incluir el
efecto diversificacion en el calculo de los requerimientos de capital, aseverando tex-
tualmente que: «(...) el banco podra estar autorizado a utilizar estimaciones inter-
nas sobre las correlaciones de pérdidas por riesgo operacional que existen entre las
distintas estimaciones del riesgo operacional, siempre que pueda demostrar al
supervisor nacional que sus sistemas para determinar las correlaciones resultan
adecuados, se aplican en su totalidad y tienen en cuenta la incertidumbre que rodea
a dichas estimaciones de correlacion (especialmente en periodos de tension). El
banco debera validar sus supuestos de correlacion utilizando las técnicas cuanti-
tativas y cualitativas mas adecuadasy. La correlacion entre las pérdidas agregadas
de dos tipos de riesgos viene determinada, a su vez, por la dependencia que pueda
existir entre las frecuencias o entre las severidades de las mismas o entre ambas.
Consecuentemente, nuestro primer objetivo es testar la aplicacion de un modelo de
riesgo multivariante para cuantificar el denominado riesgo de personas. En particu-
lar, sobre la base del trabajo Robe-Voinea y Vernic (2016), aplicamos el modelo
Multivariante de la Transformada Rapida de Fourier* (FFT, Fast Fourier
Transform) para obtener la funcién del People-Risk, bajo el enfoque LDA.

Acotado el People-VaR, nuestro segundo objetivo es testar la utilidad de esta varia-
ble como indicador clave de rendimiento (KPI, key performance indicator) en el

3 Véase Frachot et al. (2006) para una descripcion tedrica y Aue and Kalkbrener (2006) para la descripcion
de su aplicacion practica al riesgo operacional.
4 Véase Robertson (1992) para una explicacion detallada del algoritmo.
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ambito de la gestion bancaria. Una operacion financiera crea valor cuando el rendi-
miento logrado supera el coste de los recursos propios consumidos. En términos
relativos, esto conlleva que la rentabilidad ajustada al riesgo sea mayor que la mini-
ma exigida por los recursos propios. En este sentido, los modelos RAROC (Risk
Adjusted Return on Capital) han sido utilizados tradicionalmente® como referencia
de la rentabilidad ajustada al riesgo en la banca y como medida del desempeno cor-
porativo (Westgaard y Van der Wijst, 2001). En nuestro caso, asumiendo el coste de
los recursos propios como el People-VaR multiplicado por la rentabilidad exigible
al capital, por ejemplo, el ROE, nos permite cuantificar y monitorizar el umbral de
ingresos vinculados al factor «persona», de manera aislada, necesario para crear
valor® para la entidad.

El trabajo se estructura de la siguiente manera: En la Seccion 2 se describe el marco
metodologico, en la Seccion 3 se analizan los datos y en la muestra, las Secciones
4 y 5 resumen los resultados y conclusiones mas importantes.

2. MARCO METODOLOGICO

Cuando se evalua el desempefio del negocio financiero, es esencial determinar tanto
los rendimientos esperados como los riesgos a los cuales se encuentra expuesto. El
objetivo principal de los directivos financieros es maximizar el valor de la empre-
sa, vinculado a una cierta restriccion de riesgo. Este umbral no debe exceder el capi-
tal en riesgo (RC) estimado en términos de VaR (Baule, 2014). Segiin Goh et al.
(2012), el VaR se ha convertido en una medida de riesgo estandar utilizada por la
industria financiera en el marco regulatorio de Basilea. El VaR, para un nivel de
confianza dado , se define como sigue:

VaR, = inf{ll e R: P(L > D<1—a}=inf{ll e R: F, (1) = «}, (D
donde la probabilidad de pérdida L de superar el valor / no sea mayor que .

Analogamente, en este trabajo proponemos la nomenclatura de People-VaR como
una medida de RCC asociado al factor de riesgo «personas». En resumen, esta cifra

3 Véase James (1996), Uyemura et al. (1996) and Zaik et al. (1996) para la descripcion y discusion de la
medida.
¢ Véase Stoughton and Zechner (2007).
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indica la pérdida maxima en la que una entidad podria incurrir debido al riesgo de
personas durante un periodo determinado y dentro de un intervalo de confianza
especifico. Dado que el VaR es un percentil aplicado a la funcion de distribucion de
una determinada variable, en el caso del riesgo de personas, el VaR de personas esta
vinculado a la LDA.

Heredado del campo de la ciencia actuarial, el LDA es una técnica estadistica (véase
Biithlmann, 1970) cuyo objetivo es obtener la distribucion de probabilidad de las
pérdidas agregadas. El modelo se sustenta de la informacion disponible sobre las
pérdidas histdricas, a partir de las cuales se debe estimar la distribucion de la seve-
ridad -el tamafio de la pérdida- y la frecuencia- cuantas veces ocurren los eventos
durante un periodo de tiempo determinado (Hager y Andersen, 2010). Suponiendo
que los valores de severidad, X, son positivos, independientes e idénticamente dis-
tribuidos (iid) y también independientes de la frecuencia, N, (Frachot et al., 2005,
Chaudhury, 2010) el siguiente paso es modelizar ambas variables.

2.1. Ajuste de la Distribucion de Frecuencia

La variable aleatoria N, refleja el nimero de eventos que ocurren dentro de interva-
lo temporal determinado [0, £] para ¢ > 0; con una funcioén de probabilidad p. La fun-
cion de distribucion de dicha variable discreta se denota como:

P(m) = ) p() )
i=0

Segun Frachot et al. (2006) y Mignola y Ugoccioni (2005), la distribucion de
Poisson ofrece muchas ventajas para modelizar este tipo de datos. Esta funcion se
caracteriza por un solo parametro, lambda (), que indica el nimero promedio de
eventos que tienen lugar en un afio. Esta funcion discreta asume equi-dispersion
entre la media y la varianza, es decir, £ [Y] = Va r[Y]. Sin embargo, en el contexto
del riesgo operacional, la varianza generalmente excede la media y el efecto de la
sobredispersion aflora (McNeil et al., 2005, Dahen y Dionne, 2010) lo que puede
conducir a la subestimacion de la varianza real de la muestra. Lindsey (1995) sugie-
re la aplicacion de la relacion de varianza entre media (variance to mean), ViM = 6%/,
como un indicador de la varianza extra-Poisson. Para un escenario de equi-disper-
sion, el valor de dicho ratio seria igual a la unidad, esto es, (62/u). La desviaciones
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de este valor indican que la distribuciéon empirica no sigue el modelo de Poisson; es
decir, si el valor del ratio esta por encima de uno, indica sobredispersion; a la inver-
sa, una proporcion inferior a uno denota infra-dispersion. Dependiendo de la mag-
nitud de tal relacion, estos efectos seran mas o menos notables. En este sentido,
Cameron y Trivedi (1998) afirman que «si la varianza de la muestra es mas del
doble de su media, entonces es probable que los datos sean sobredispersos». En
casos de infradispersion, Da Costa (2004) recomienda la aplicacion del modelo
binomial, al tiempo que sugiere la distribucion de Poisson para escenarios equidis-
persos y la funcidén binomial negativa si se detecta sobredispersion. Moscadelli
(2005) demuestra que la distribucion binomial negativa (NB), que consiste en una
funcidon de Poisson con parametro distribuido segiin una funcion gamma, produce
mejores resultados (véase ecuacion, 3):

N~NB(r,p) » P(N =k) = (k +1r(— 1) p*(1 —p)F r>0,p€(01) 3)

2.2. Ajuste de la Distribucion de Severidad

La variable aleatoria X; representa el tamafio de pérdida. Una vez mas, debemos
seleccionar el modelo de distribucion probabilistica que mejor se ajusta a los datos.
Inicialmente, el Comité (2001) propuso la distribucion Log-Normal (LN) como
candidata, aunque otros modelos pueden ser igualmente validos: Fontnouvelle et al.
(2007) sugieren el modelo de distribucion de Pareto; Bocker y Kliippelberg (2005)
el modelo de distribucion de Weibull; y Mignola y Ugoccioni (2006) la funcion
Burr.

_ 1 1 Inx—p 2
X~LN(y,0) - f(x) = mexp [_E( = ) ]ue]R,c >0 (&)

Los valores especificos de cada distribucion se estiman por maxima verosimilitud
(ML). Para este proposito, se pueden aplicar varias pruebas estadisticas con objeto
de calibrar la bondad del ajuste. Para llevar a cabo este analisis inferencial se apli-
can la prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S) y la prueba de la x* (véase Chernobai
et al., 2010).
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2.3. Distribucion de Pérdidas Agregadas

Como ya hemos sefialado, la severidad es una variable continua, mientras que la fre-
cuencia s6lo toma valores discretos. En consecuencia, para calcular la distribucion
de las pérdidas agregadas a partir de estas distribuciones, primero debemos conver-
tir la severidad en valores discretos (Panjer, 2006). Una vez que se han caracteriza-
do y homogeneizado las distribuciones de severidad y frecuencia, se puede calcular
la distribucion de las pérdidas agregadas. Asi, la pérdida total asociada a un tipo
dado de riesgo se calcula de la siguiente manera:

S = in, (5)

Donde S indica la pérdida generada por un numero aleatorio de eventos, cuyos valo-
res son también aleatorios, bajo la suposicion de que sus severidades son i.i.d. y
también independientes de la frecuencia. La funcidn de distribucion de la variable
S, G (x), se obtiene mediante:

G () = f(x) = ;Pt(")F? (x>0 ©
pt(o) x=0

El asterisco denota la convolucion en la funcion F, donde F™* es n veces la convo-
lucidn de F con si misma, es decir:

F''=F
Fn* — F(n—l)* «F (7)

Para obtener la funcion de pérdidas agregadas para cada categoria del riesgo de per-
sonas, aplicamos primero el algoritmo de Transformada Rapida de Fourier (FFT)
univariante. Wong y Lo (2009) y Chiu et al. (2015) resaltan la solidez y eficiencia
de la FFT frente a los métodos recursivos alternativos. Procedente del campo de
procesamiento de senales, la FFT es un algoritmo que permite calcular distribucio-
nes compuestas invirtiendo la funcion caracteristica (Brigham, 1974). Cualquier
funcion de densidad de probabilidad continua, f(x) puede transformarse en su fun-
cion caracteristica como sigue:
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f2) = f_;mf(x)eizx dx ®

La funcién caracteristica siempre existe y es Unica. Por el contrario, para una fun-
cion caracteristica dada, siempre hay una distribucion tnica; dicho de otro modo, la
funcidn de densidad original también se obtiene transformando la ecuacion anterior
como sigue:

flx) = % f_ f(2)e™#* dz 9)

Robertson (1992) describe este método en detalle con aplicaciones a la distribucion
agregada de pérdidas. Segin Panjer (2006), este proceso se desarrolla en cuatro
pasos diferentes:

1. Discretizacion de la distribucion de severidad f, (0), /. (1) /. (2) ...f. (n-1),
donde = 27, para un entero » y n es el nimero de puntos deseados en la dis-
tribucion de pérdidas agregadas f, (x).

2. Aplicacion del algortimo de Fourier (FFT) para obtener la funcion caracte-
ristica de la funcion discretizada de severidad, cuyo resultado es un vector de
n = 2" valores.

3. Transformando este vector utilizando la transformacion pgf de la distribucion
de frecuencias de pérdida, obteniendo la funcidon caracteristica, es decir, la
transformada discreta de Fourier de la distribucion de pérdidas agregadas, un
vector de n = 2 valores

P nifjexp (%]k) k=, —1,01.... (10)
j=0

Este mapeo es bijectivo. Aun mas, f;, es periodico con una longitud de periodo .

4. Aplicacion de la Transformada de Fourier Rapida Inversa (IFFT), idéntica a
la FFT, excepto para el cambio de signo y la division por n. Esto da un vec-
tor de longitud n = 2* valores que representan la distribucion exacta de las
pérdidas agregadas para el modelo de severidad discretizada.
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. 1’§f ( ka') _
== feexp(—=kj), j =, ~1,0,1....
Tong n (1)

2.4. People-VaR
En sentido estricto, como sefial6 el Comité (2006), el capital regulatorio (Capital at
Risk, CaR) de una categoria de riesgo k debe, a priori, cubrir solamente la pérdida
no esperada (UL, unexpected /oss):

CaR = UL (k; o), (12)

Matematicamente, la pérdida esperada (EL, expected loss) se puede definir como sigue:

[ee)

EL (k) = E[S(K)] = f xdGy(x) = E[X(k)] x E[N(k)] (13)
0

Consecuentemente, la pérdida no esperada se expresa:
UL(k; @) = G *(a) — E[S(k)]
% (14)
= inf{x|G,(x) = a} —f xd G (x)
0

Llegados a este punto, el People-VaR se obtiene agregando el CaR individual aso-
ciado con cada riesgo de personas en particular, de la siguiente manera:

K
= z CaR() (15)
k=1

2.5. FFT Multivariante
Implicitamente, la ecuacion (15) supone que los eventos de People-Risk estan per-

fectamente correlacionados. Esta presuncion, nos llevaria a un modelo unifactorial
con una Unica fuente de riesgo. Sin embargo, este esquema se aleja de la realidad,
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en un sentido estricto. En la practica, existen fuentes de riesgo que podrian afectar
a una cierta categoria de riesgo de personas de forma aislada, es decir, la interrup-
cion tecnolodgica podria influir en ED&PM, pero no hay una clara relacion con otros
tipos de eventos. Sin embargo, otras variables podrian afectar a mas de un evento,
por ejemplo el anuncio de despidos en una entidad, después de un proceso de fusion
o adquisicion, podria tener un impacto potencial en las cuatro categorias de riesgo
de personas. Dado que las instituciones financieras estan expuestas a multiples
fuentes de riesgo, es crucial modelar la interdependencia entre ellas.

Por ello, el BCBS (2006) admite la posibilidad de contemplar la diversificacion en
el célculo del CaR. En esta misma linea, si queremos captar la dependencia poten-
cial entre los tipos de eventos de People-VaR debemos aplicar un modelo multiva-
riante de pérdidas agregadas. Hesselager (1996) sugiere un modelo bivariante para
estimar la funcion de probabilidad conjunta basada en un método recursivo. Sobre
esta base, Wang (1998), Vernic (1999) y Sundt (1999) y Ambagaspitiya (1999) pro-
pusieron nuevos desarrollos de modelos agregados multivariantes. Robe-Voinea y
Vernic (2016) demuestran que la FFT proporciona un método eficiente para evaluar
la distribucion de las pérdidas agregadas de diferentes tipos y dependencia entre
ellos, por lo que aplicamos la extension multivariante del método FFT, a saber:

Ny Ny N4 Ny
(Sll ,Sm) = zXll'l'Z Ylk""’ZXml-l_ZYmk (16)
1=0 k=0 1=0 k=0

Donde m > 2 es el niimero de tipos de eventos diferentes en la cartera de riesgo de
personas, es decir, cuatro, en nuestro caso; S, indica las pérdidas agregadas de la
categoria de riesgo k, N, el nimero de pérdidas de tipo k aisladas; y N, el nimero
de pérdidas comunes derivadas de la misma fuente de riesgo. Ademas, cada con-
junto de severidad, X cumple con los valores no negativos e i.i.d., asi como la
independencia de la frecuencia y de las otras severidades. Por lo tanto, los vectores
aleatorios tienen (L, ..., L, )., las mismas propiedades que el genérico, es decir,
(L, ...,L,) nonegativo e ii.d., e independiente de la frecuencia; si bien los com-
ponentes (L,, ..., L, ), podrian ser dependientes. Una vez que se ha introducido la
interdependencia, procedemos a la convolucion; siendo f'la funcion de probabili-
dad, f*" es su convolucion n-veces. Entonces, a partir de la ecuacion (16) deriva-
mos la siguiente formula:
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LOO= ) b, ) (g« £ )

Nne20,..,Nnm,=20

z p(1g, i) Z zm: ﬁfj*n"(kj)fo*n"(x—k), (17)

Nno20,..,nn 20 k,=0 km=0 j=1

donde f es la funcién de probabilidad de §7, p la distribucion de probabilidad de N, ]j
la distribucion de probabilidad de X/ > l<j<m Jo la funcion de probabilidad de L, siendo
g Tamm) (k) = T, fj*nj (k;). Finalmente, para estimar el People-VaR aplicamos

la ecuacion (14) en la distribucion agregada multivariante.

2.6. People-Risk Capital and RAROC

Homburg y Scherpereel (2008) definen el capital econdmico como la cantidad de
capital necesario para cubrir el riesgo global de la organizacion. Este capital debe ser
eficientemente asignado entre distintas unidades de negocio. Para ello, la literatura
recoge varias medidas de rendimiento del capital ajustado por riesgo como los mode-
los RAROC (véase Matten, 2000, Stoughton y Zechner, 2007). Los modelos RAROC
estan intrinsecamente vinculados al concepto de capital econémico, es decir, la canti-
dad de capital requerido por una entidad financiera para mantener una determinada
calificacion de solvencia objetivo. En otras palabras, representa la cantidad de fondos
que la entidad necesita para cubrirse de su exposicion a los riesgos financieros. En
general, el RAROC se obtiene aplicando la férmula (18), indicando el beneficio neto
esperado, deducidas las pérdidas esperadas, como porcentaje del capital econdmico:

_ Ingresos — Costes operativos — Pérdida esperada (18)
- Capital en Riesgo

Con respecto a la rentabilidad ajustada al riesgo, Mitra et al. (2015) asumen que el
riesgo operacional se mide de forma residual, es decir, como el riesgo restante una

7 Por simplicidad, Robe-Voinea and Vernic (2016) denotan un vector S = Sy, S).L=(L,...,L ), x
=Xp 5% ),N=Ny, N, ...,N ), mientras 0= (0,...,0), 1=(1,..., 1.
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vez se ha considerado el riesgo de mercado y de crédito. Por otro lado, siguiendo la
adaptacion propuesta por Chapelle et al. (2008) para el riesgo operacional, defini-
mos el People-VaR como el capital econdmico necesario para cubrir las pérdidas no
esperadas provenientes del factor humano. La ecuacion (18) puede readaptarse para
proporcionar un rendimiento ajustado al riesgo de las personas, tal que:

People Revenues — EL

RAROC = People-VaR (19)

siendo EL las pérdidas esperadas provenientes del factor humano y People Revenues
los ingresos derivados del mismo. En la practica, la estimacion de tales ingresos es un
desafio; en el caso del riesgo de crédito €stos pueden ser claramente identificados, si
bien no ocurre lo mismo en términos de riesgo operacional. Y es que, en sentido estric-
to, los ingresos operacionales no existen. Chapelle et al. (2008) proponen una forma de
aproximar dicho importe; ellos plantean que aparte de los ingresos propios de las acti-
vidades, meramente crediticias o bursatiles, se generan otro tipo de entradas originadas
por negocios como: gestion de activos, o banca privada; que transfieren una serie de
riesgos, como el People-Risk, compensados mediante recargos en la politica de pre-
cios. Por tanto, si parte de los ingresos totales del banco proceden de dichos recargos,
un porcentaje de los mismos provendran de las primas por People-Risk. Para aproxi-
mar, de una manera objetiva, el porcentaje de los retornos derivados de la asuncion del
riesgo operacional, Chapelle et al. (2008) recurren a la razén de la pérdida esperada
sobre el coste total de la actividad ordinaria.

Si se dispone de datos internos, el calculo del numerador es una simple operacion
aritmética. Sin embargo, la determinacion del capital necesario, en el denominador,
es un procedimiento mas complejo para el que la organizacion debe identificar los
riesgos a los cuales se enfrenta (riesgo de mercado, riesgo de crédito, riesgo opera-
tivo, riesgo de liquidez, etc.) y cuantificarlos con la mayor precision posible.
Después de calcular el RAROC, la cifra resultante se compara con un valor repre-
sentativo del coste del capital; la creacion de valor para los accionistas surgira siem-
pre que el RAROC exceda el dicho umbral.

3. DATOS Y MUESTRA

Este estudio se basa en una muestra extraida de Algo OpData®, una base de datos
de pérdidas operacionales comercializada por IBM. De una muestra global que
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abarca todo el sector financiero, en nuestro estudio nos centramos en eventos rela-
cionados con el riesgo asociado al factor humano (véase el apéndice 1).

Algo OpData® registra eventos de riesgo operacional en todo el mundo que ocu-
rrieron entre 1972 y 2009. Los eventos de riesgo han sido recopilados de una nume-
rosas fuentes, incluyendo reportes regulatorios, documentos judiciales y legales,
informes de consultoria y publicaciones empresariales. La base de datos incluye
eventos puros de riesgo operacional segun las categorias definidas por el Comité de
Basilea. Para calificar como un evento de Algo OpData®, pérdida generada debe
ser cuantificable y superar el umbral de un millon de USD -o el equivalente en otra
moneda- en el momento de la publicacion de la pérdida. Para considerar el efecto
de la inflacion, los valores actuales se ajustan a través del Indice de Precios al
Consumo (IPC) de los Estados Unidos.

En este trabajo, nos hemos centrado en el sector de los servicios financieros; por
razones practicas, hemos seleccionado un intervalo de tiempo entre 1994 y 2009 ya
que la frecuencia registrada en periodos anteriores no es estadisticamente significa-
tiva. En resumen, nuestra muestra comprende 1.027 eventos de People-Risk regis-
trados durante un periodo de 16 afos.

Siguiendo las pautas regulatorias, se ha utilizado un horizonte de riesgo anual para
la configuracién del modelo LDA. En este sentido, el conjunto de datos histéricos
comprende 16 afios de pérdidas y, por tanto, 16 observaciones de frecuencia. El pri-
mer paso en nuestro proceso metodologico es realizar una estadistica descriptiva de
la distribucion de frecuencias para cada tipo de evento, como se resume en la Tabla
1. Dado que la varianza es ligeramente superior a la media en la mayoria de las cate-
gorias, podemos asumir un comportamiento sobredisperso, para lo cual se reco-
mienda la aplicacion de la distribucion Binomial Negativa (Da Costa, 2004). En
cuanto a la severidad, como muestra la Tabla 2, la media es en todos los casos
mucho mayor que la mediana, lo que indica una asimetria positiva de las distribu-
ciones. Por otro lado, también observamos que todas las distribuciones son lepto-
curticas. El alto valor observado para estos momentos estadisticos empiricos res-
tringe las distribuciones candidatas a la hora de modelizar la severidad.
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TABLA 1
DESCRIPTIVOS ESTADISTICOS PARA LA FRECUENCIA

IF 16 18.13 18.00 44.36 0.66 2.03

EP&WS 16 4.56 5.00 7.18 0.20 -0.28

CP&BP 16 35.19 29.00 359.10 1.26 1.31

ED&PM 16 6.31 5.50 19.18 0.66 -0.27
TABLA 2

DESCRIPTIVOS ESTADISTICOS PARA LA SEVERIDAD

IF 290 138.44 13.07 320005.18 8.63 90.12
EP & WS 73 19.16 4.02 1143.79 2.81 8.31

CP&BP 563 134.86 12.88 445502.85 10.20 114.99
ED&PM 101 49.77 8.58 21862.58 5.50 32.77

4. RESULTADOS
4.1. Modelo People-Risk

Después de detectar la sobredispersion en la mayoria de los tipos de eventos rela-
cionados con las personas, se adopta la distribucion binomial negativa como la fun-
cion mas adecuada para modelizar la frecuencia (véase Feria-Dominguez et al.,
2015). La Figura 1 muestra los histogramas correspondientes para cada categoria
particular de riesgo de personas a partir de la cual se puede inferir visualmente el
efecto de la sobredispersion.

-
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FIGURA 1
HISTOGRAMAS DE FRECUENCIA

IF EP&WS

Llegados a este punto, nuestro objetivo es probar la bondad de ajuste de la distri-
bucidn de severidad Log-Normal. La Tabla 3 y la Tabla 4 muestran los resultados
de las pruebas K-S y de la y%. De acuerdo con la prueba K-S, el ajuste de la dis-
tribucion Log-Normal se acepta para todos los tipos de eventos en 1%. En parti-
cular, ED&PM produce mejores resultados, con un 42% de significacion estadis-
tica, mientras que CP&BP sélo alcanzan al 1%. Por otro lado, segun el y? test, el
CP&BP muestra un p-valor del 4%, aunque el estadistico %2, para un intervalo de
confianza dado del 90%, es menor que el valor critico para los tipos de eventos
restantes. Con el fin de reforzar las conclusiones obtenidas utilizando tanto el K-

R



#&hﬂ People-Risk: Hacia una Asignacion Eficiente de Capital en el Sector Bancario

S y las pruebas de la ¥2, hemos dibujado un P-P Plot para cada tipo de evento.
Estos graficos comparan las distribuciones teodricas y empiricas (véase la figura
2). Como se muestra en el grafico CP&BP, el ajuste entre los datos observados y
el modelo parece apropiado.

TABLA 3
K-S test
Valor Critico (1-a) Valor Critico (1 -a)) Valor Critico (1 -o) Valor Critico (1 -0)
90° 95° 99° 90° 95° 99° 90° 95° 99° 90° 95° 99°
0.072 | 0.08 | 0.096 | 0.141 | 0.157 | 0.189 | 0.052 | 0.057 | 0.069 | 0.122 | 0.135 | 0.162
Estadistico Estadistico Estadistico Estadistico
(p-valor) (p-valor) (p-valor) (p-valor)

Log- 0.083 0.164 0.069 0.0856
Normal (0.04) (0.03) (0.01) (0.42)

TABLA 4

%2 test

Valor Critico (1 -a) Valor Critico (1-0) Valor Critico (1-a) Valor Critico (1 -0)
90° 95° 99° 90° 95° 99° 90° 95° 99° 90° 95° 99°
13.362]15.507| 20.09 | 7.779 | 9.488 | 13.277| 14.684 | 16.919| 21.666| 10.645 | 12.592 | 16.812
Estadistico Estadistico Estadistico Estadistico
(p-valor) (p-valor) (p-valor) (p-valor)
Log- 9.548 6.611 17.352 9.539
Normal (0.30) (0.16) (0.04) (0.15)

R




#ﬂﬂ People-Risk: Hacia una Asignacion Eficiente de Capital en el Sector Bancario

Kk

FIGURA 2
SEVERIDAD P-P PLOTS

IF EP&WS

Una vez que se han caracterizado las distribuciones de frecuencia (Binomial
Negativa) y severidad (Log-Normal), se calcula la distribucion de pérdidas agrega-
das. El algoritmo de FFT univariante, descrito en la seccion 2.3, se ha aplicado para
llevar a cabo la convolucion de las distribuciones de frecuencia y severidad, dando
lugar a la distribucion de las pérdidas agregadas para cada tipo de riesgo de perso-
nas en particular.
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Como muestra la Figura 3, los parametros del modelo de severidad influyen en la
forma de la distribucion resultante; obsérvese la asimetria notable y el patron lep-
tocurtico. Una vez que se ha determinado la distribucion de LDA, el percentil
correspondiente 99,9% puede aplicarse sobre la funcion de distribucion acumulada,
como se muestra en la Figura 4.

La Tabla 5 resume los resultados obtenidos para el analisis People-VaR. En térmi-
nos regulatorios, el percentil de la distribucion de las pérdidas agregadas que deter-
mina el CaR es del 99,9%. Por esta razon, los resultados se han reajustado toman-
do VaR, ,, como valor semilla para facilitar el analisis cuando se comparan dife-
rentes magnitudes en términos relativos. La recomendacion del Comité de un per-
centil tan alto ha causado algunas criticas y cierto grado de rechazo en el sector ban-
cario. Dado el caracter leptocurtico de las pérdidas, este percentil puede conducir a
una sobrestimacion del capital economico (Mignola y Ugoccioni, 2005; Chernobai
et al., 2010). No obstante, el objetivo del Comité es precisamente cubrir el riesgo
de pérdidas potencialmente extremas situadas en la cola. Para calibrar el impacto
del percentil, hemos comparado el CaR calculado en el CaR,, ,,, (regulatorio) con
aquél que se obtiene aplicando intervalos de confianza menos conservadores, es
decir, 90%, 95%, 99%. En términos de CaR regulatorio, la UL representa alrededor
del 90 por ciento del valor basado en VaR,, ,,, para cada categoria de riesgo de per-
sonas, que es mucho mayor comparativamente que en el caso de los CaRs de ges-
tion. Por ejemplo, el CaRy, ,,, en el IF es igual a 90.30, mientras que el CaR,,,, cae
a 37.22, revelando la alta sensibilidad al percentil seleccionado.
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TABLA 5
People-VaR

2,172.00 | 4,168.94 | 5,594.02 | 10,502.40| 22,383.40 | 1,996.94 | 3,422.02| 8,330.40 | 20,211.4

IF | 27705 118647 14 1 04311 7o 20" | (18.63) | (24.99) | (46.92) | (100) | (892) | (1529) | (3722) | (90.30)

81.07 181.81 247.95 443.27 799.14 100.74 | 166.88 362.20 718.07

EP&WS| 18843 | 138001 8 | 0.624 | 514y | (2275) | (31.03) | (5547) | (100) | (12.61) | (20.88) | (4532) | (89.86)

4.103.00 | 7.816.40 | 9,876.46 | 15,746.90| 26,514.30 | 3,713.40 | 5,773.46| 11,643.90 | 22,4113

CP&BP | 28145 \ 18172 | 5 | 0119\ 1549y | (2048) | (3725) | (39.39) | (100) | (14.01) | (21.77) | (43.92) | (84.53)

250.91 588.68 829.47 | 1,578.30 | 3,077.64 | 337.77 | 578.56 | 1,327.39 | 2,826.73

ED&PM| 2.3435 | 160331 3 | 0312 ) “(g 15y | (19.13) | (2695) | (51.28) | (100) | (1097) | (18.80) | (43.13) | (91.85)

People-VaR* 6,606.98 | 12,755.83| 16,547.90 | 28,270.87| 52,774.48 | 6,148.85 | 9.940.92 | 21,663.89 | 46,167.50

Bruto (12.52) | (24.17) | (31.36) | (53.57) | (100) | (11.65) | (18.84) | (41.05) | (87.48)
People-VaR** 5,381.20 | 9,145.50 | 11,337.00 | 18,187.00| 36,331.90 | 3,764.30 | 5,955.80 | 12,805.80 | 30,950.70
Diversificado (1020) | (17.33) | (21.48) | (3446) | (68.84) | (7.13) | (11.29) | (2427) | (58.65)

(*) Univariante FFT (asumiendo correlacion perfecta y positiva entre las distintas categorias de riesgo).
(**) Multivariante FFT (asumiendo dependencia no perfecta entre las distintas categorias de riesgo).

Como se describe en la Seccion 2.4, al estimar el People-VaR para toda la enti-
dad, procedemos a la agregacion de los CaR individuales, dando lugar al People-
VaR bruto. Implicitamente, estamos asumiendo una correlacion positiva y per-
fecta entre los diferentes eventos de riesgo. En nuestra cartera de People-Risk,
observamos que IF y CP&BP son los que mas capital consumen. Bajo esta hipo-
tesis, el 48,54 por ciento del total del People-VaR bruto se debe a pérdidas deri-
vadas de CP&BP, mientras que el 43,78 por ciento es causado por eventos de IF.
Las restantes categorias, es decir, ED&PM y EP&WS estan por debajo del 8%.
Obsérvese que en las categorias IF y CP&BP, los parametros de escala y forma
Log-Normal son ligeramente superiores a EP&WS y ED&PM, respectivamente.
Aunque la distribucion de frecuencias tiene un peso menor que la severidad en
la LDA, la sobredispersion observada en la frecuencia incrementa el impacto
conjunto sobre el consumo de capital final (Feria et al., 2015), como en CP&BP
cuya relacion VtM es igual a 10,20, obtenido a patir de los datos de varianza y
media registrados en la Tabla 1.

Como se detalla en la seccion 2.5, en la literatura existente el debate contina aun
abierto en relacion a la estructura de dependencia y la hipotesis de dependencia no
perfecta parece cobrar fuerza por parte de la academia. Conscientes de ello, hemos
calculado también el People-VaR aplicando el MFFT, precisamente para capturar la

B
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estructura de dependencia, tal como se refleja en la Gltima fila de la Tabla 5, y se
ilustra en las Figuras 5y 6.

FIGURA S
DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD (MFFT)
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FIGURA 6
DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD ACUMULADA (MFFT)
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Al asumir una dependencia no perfecta en nuestra cartera de riesgo-personas, el
resultado en términos de People-VaR es menor que en términos de VaR bruto, dado
que el efecto de diversificacion aflora. En particular, para el nivel de confianza del
99,9%, el People-VaR bruto es igual a 52.774,48 €, mientras que el People-VaR
diversificado asciende a 36.331,90 €, lo que representa alrededor del 68,84% de la
medida bruta (véase Tabla 5). Por otro lado, la UL también ha reducido su peso en
comparacion con el People-VaR bruto; cayd de 87.48% a un 58.65%.
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4.2. El valor ajustado al riesgo de las personas

Hasta ahora, nos hemos centrado en la estimacion de la medida de People-Risk,
pero es hora de vincular esta medicion al RAROC (Risk Adjusted Return on
Capital) para proporcionar un indicador clave para evaluar la performance corpo-
rativa sobre una base ajustada al riesgo. Como se explica en la Seccion 2.6, dado
que el coste de oportunidad del capital asociado al People-Risk se puede estimar
multiplicando la rentabilidad de los recursos propios (ROE) por el People-VaR, la
creacion de valor surge cuando el RAROC es superior a este retorno minimo reque-
rido. En este punto, aplicando la ecuacion (19), realizamos un analisis de sensibili-
dad sobre el RAROC basado en los ingresos provenientes del factor humano, cete-
ris paribus el resto de variables -EL y CaR-. Este analisis se lleva a cabo tanto para
las categorias de gestion (90%, 95%, 99%) como percentil regulatorio (99,9%) asu-
miendo diferentes niveles de RAROC para la industria financiera, como se observa
en la Tabla 6 y Tabla 7, respectivamente.

TABLA 6
ANALISIS DE SENSIBILIDAD SOBRE EL RAROC BASADO EN PEOPLE-VAR BRUTO

12.52 | 11.65 | 18.84 | 41.05 | 87.48 0.10 13.68 | 1440 | 16.62 | 21.27
0.15 1426 | 1534 | 18.67 | 25.64
0.20 14.85 | 16.29 | 20.73 | 30.02
0.30 16.01 | 18.17 | 24.83 | 38.76
TABLA 7
ANALISIS DE SENSIBILIDAD SOBRE EL RAROC BASADO EN PEOPLE-VAR
DIVERSIFICADO

10.20 11.29

0.15 11.27 | 11.89 | 13.84 | 19.00
0.20 11.63 | 12.46 | 15.05 | 21.93
0.30 12.34 | 13.59 | 17.48 | 27.80

Las tablas 6 y 7 muestran los ingresos minimos provenientes del factor humano
necesarios para la creacion de valor, dependiendo de los diferentes valores objetivo
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(RAROC) extraidos del estudio del Banco Central Europeo (2010). Por otra parte,
estos valores estan vinculados a ambas estimaciones del People-VaR, bruto y diver-
sificado, respectivamente. Por lo tanto, el People-VaR proporciona una medida de
eficiencia y desempefio interesante a la hora de monitorizar la creacion de valor pro-
veniente de los recursos humanos.

5. CONCLUSIONES

Las personas son, sin duda, uno de los activos mas importantes de cualquier orga-
nizacion, pero a la par, constituyen una fuente de inevitable de riesgo. De hecho, el
riesgo de las personas o People-Risk subyace detras de episodios frecuentes que
acarrean grandes pérdidas para las empresas. Asi, el factor personas es uno de los
cuatro componentes sefialados por el BCBS como generadores de riesgo operacio-
nal; junto a los procesos, sistemas y eventos externos. Consecuentemente, las enti-
dades financieras han asignar capital para cubrir este riesgo dentro del coeficiente
de solvencia regulatorio.

En este trabajo, desarrollamos un modelo para la asignacion eficiente del capital,
requerido para cubrir el riesgo derivado del factor humano en las entidades finan-
cieras. A tal efecto, la identificacion de dicho riesgo debe ser el primer paso para
abordar adecuadamente su cuantificacién. Sin embargo, la definicion de People-
Risk no resulta facil de acotar. En un sentido amplio, este riesgo emerge cuando las
personas no siguen los procedimientos o reglas de la organizacion, desviandose del
comportamiento esperado —de manera deliberada o no— pudiendo dafiar el rendi-
miento y la reputacion del banco. En este contexto, hemos identificado cuatros cate-
gorias de riesgo operacionales claramente vinculados con el factor persona, esto es,
IF, EP&WS, CP&BP y ED&PM.

En nuestro estudio, nos aproximamos al People-VaR aplicando un enfoque de car-
teras, esto es, como un conjunto de diferentes tipologias de riesgo relacionados
directamente con el factor humano. Mas concretamente, aplicamos el concepto de
Valor en Riesgo como una métrica para estimar el People-Risk. De nuestro analisis
se desprende que las categorias de riesgo IF y CP&BP son aquéllas que, aislada-
mente, mas capital consumen. Sin embargo, cuando se agrega el People-VaR para
toda la entidad, también debe considerarse el efecto de la diversificacion entre tales
categorias, ya que la suposicion tradicional de correlacion perfecta no se cumple en
la practica. El People-VaR diversificado se obtiene introduciendo una hipotesis mas
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realista basada en la dependencia no perfecta. Para calibrar las interdependencias
entre estos tipos de riesgo, hemos aplicado una derivacion multivariante de la trans-
formacion rapida de Fourier (FFT). Dicho algoritmo capta la estructura de depen-
dencia, demostrando los beneficios inherentes derivados del efecto de diversifica-
cion en términos de consumo de capital para el riesgo de personas.

La identificacion y cuantificacion del riesgo son esenciales para delimitar el ambi-
to de la gestion. En este sentido, a diferencia de la gestion del riesgo de crédito o el
mercado, el operacional —y por ende, el People-Risk— no tiene delimitado un depar-
tamento de admision o de analisis de riesgo; asi pues, por ejemplo, la central de ries-
gos de una entidad filtra las operaciones crediticias a través del pertinente scoring
de los prestatarios de caracter particular. En el caso del riesgo objeto de nuestro
estudio, cualquier empleado de la organizacioén que efectiie un proceso o una ope-
racion debe asumir, gestionar y controlar dicho riesgo, ya sea consciente o incons-
cientemente. Por tanto, es esencial trabajar dentro de la propia entidad la consoli-
dacion de una cultura de gestion integral del riesgo.

En esta linea estratégica, el People-VaR proporciona un indicador clave para moni-
torizar el rendimiento del factor persona, ajustado al riesgo. Dado que el People-
VaR es un input para calcular el RAROC, ambas medidas resultan ser herramientas
utiles para la gestion y el control. De un lado, a los directivos les ayuda a supervi-
sar la creacion de valor corporativo y, de otra parte, al resto de los miembros de la
organizacion les ofrece la oportuna retroalimentacion informativa sobre su contri-
bucion a la misma. Ademas, el perfil de aversion al riesgo de los propios gestores
financieros determinara el umbral minimo para estimar los ingresos provenientes
del factor humano, ya que, en ultima instancia, depende del percentil de gestion
seleccionado.
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APENDICE 1

Fraude Interno

People-Risk
Actividad No Operaciones no reveladas (intencionalmente). Operaciones no autorizadas (con pérdidas pecuniarias).
Autorizada Valoracion erronea de posiciones (intencional).
Robo y Fraude Fraude / fraude crediticio/ depositos sin valor. Hurto / extorsion / malversacion / robo. Apropiacion indebida

de activos. Destruccion maliciosa de activos. Falsificacion. Utilizacion de cheques sin fondos. Contrabando.
Apropiacion de cuentas / Fingimiento de personalidad / etc. Incumplimiento / evasion de impuestos
(intencional). Sobornos / Cohechos. Abuso de Informacion privilegiada (no a favor de la empresa).

Relaciones
Laborales y

Relaciones Laborales

Cuestiones relativas a remuneracion, beneficios sociales, extincion de contratos. Organizacion de la
actividad laboral.

Seguridad en el Seoyridad del Responsabilidad comun (resbalones, etc.). Eventos relacionados con las normas de higiene y seguridad en el
¥uels)tq de Ambiente Laboral | trabajo. Indemnizaciones a los trabajadores.
rabajo — - .
) Diversidad y Todo tipo de discriminacion laboral
Discriminacion
Clientes, Adecuacion, Abusos de confianza / incumplimiento de pautas. Aspectos de adecuacion / divulgacion de informacion
Productos y Confidencialidad, (know your customer (KYC), etc.). Quebrantamientos de la revelacion de informacion sobre clientes
Pricticas Fiduciario minoristas. Violacion de privacidad. Ventas agresivas. Confusion de cuentas. Abuso de informacion
Comerciales confidencial. Responsabilidad del prestamista.
Précticas Précticas ajenas a la competencia. Practicas inadecuadas de negociacion / mercado. Manipulacion del
inadecuadas de mercado. Abuso de informacion privilegiada (a favor de la empresa). Actividades no autorizadas. Blanqueo
negocio o mercado | de capitales.
Productos defectuosos | Productos con defectos. Errores de los modelos.
Seleccion, patrocinio | Ausencia de investigacion a clientes conforme a directrices. Superacion de los limites de exposicion frente
y exposicion a clientes.
Actividades de Litigios sobre resultado de las actividades de asesoramiento.
asesoramiento
Ejecucion, Captura de Comunicacion defectuosa. Errores de introduccion de datos, mantenimiento o carga. Incumplimiento de
Entrega y Transacciones, plazos o de responsabilidades. Funcionamiento erroneo de modelos / sistemas. Error contable / atribucion a
Gestion de los | Ejecucion y entidades erroneas. Errores en otras tareas. Fallo en la entrega. Fallo en la gestion colateral. Mantenimiento
procesos Mantenimiento de datos de referencia.

Seguimiento e
informacién

Incumplimiento de las obligaciones de informacion. Inexactitud de informes externos (con generacion de
pérdidas).

Incorporacion de
Clientes y
Documentacion

Inexistencia de autorizaciones / rechazos de clientes. Documentos juridicos inexistentes / incompletos.

Clientes, Gestion de
Cuentas de clientes

Acceso no autorizado a cuentas. Registros incorrectos de clientes (con generacion de pérdidas) Pérdida o
daio por negligencia de activos de clientes.

Contrapartidas

Practicas inadecuadas de contrapartes distintas de clientes. Otros litigios con contrapartes distintas de clientq

Vendedores y
Proveedores

Externalizacion. Litigios con distribuidores.
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