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RESUMEN

El creciente uso y acceso a los datos esté transformando
la forma de llevar a cabo un gran ndmero de actividades. Pi-
lares basicos de las empresas, como la funcién financiera,
deben adaptarse rapidamente a estos cambios a fin de me-
jorar sus prestaciones y conseguir ventajas en su utilizacion.
Este articulo describe cémo la funcién financiera puede ver-
se potenciada por el uso extensivo, sistematico y eficiente de
los datos, mediante diversas técnicas de anélisis y tecnolo-
gias disponibles digitales. Este potenciamiento viene dado
por el incremento de la eficiencia operativa y en la toma de
decisiones, una mayor fiabilidad, seguridad y calidad de las
mismas, generando efectos positivos en la productividad y
en la gestion del riesgo.
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ABSTRACT

The growing use and access to data is transforming the way
we carry out a large number of activities. Basic pillars of com-
panies, such as the financial function, must quickly adapt to
these changes in order to improve their services and achieve
advantages in their use. This article describes how the finance
function can be empowered by the extensive, systematic and
efficient use of data, through various analytical techniques and
available digital technologies. This empowerment is given by
the increase in operational efficiency and decision-making,
greater reliability, security and quality of the same, so that they
generate positive effects in productivity and risk management.

JEL classification: G30, M40, M41.
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1. Introduccion

Un profesional con buenos conocimientos y habilidades en contabili-
dad y finanzas ha tenido, hasta hace no mucho tiempo, las herramientas
suficientes para llevar a cabo su trabajo con excelencia. Sin embargo, los
desarrollos tecnoldgicos de los ultimos afios en el ambito digital, hacen
cada vez mas necesario adquirir conocimientos y habilidades en este cam-
po. La toma de decisiones, las actividades de seguimiento de operaciones,
controlling, concesion y seguimiento de crédito a clientes, deteccion de
incidencias, errores y fraudes, contabilidad y contabilidad de costes, anali-
sis econdmico y financiero, entre otros, se llevan a cabo cada vez mas en
base al uso de grandes cantidades de datos estructurados, semiestructura-
dos y también, en menor medida, de datos no estructurados -conceptos que
se explican en este articulo-. Agentes pioneros en este uso efectivo de los
datos han protagonizado el surgimiento de nuevas empresas en el entorno
financiero, como son las Fintech. Algunas personas han expresado, y ex-
presan cada vez mas, su temor a perder sus puestos de trabajo en manos de
robots o de aplicaciones de inteligencia artificial. Los datos, por ahora, in-
dican que, si bien estas tecnologias son capaces de realizar muchas tareas
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que son hasta la fecha, o eran hasta hace poco, ejecutadas por humanos,
mas que destruir puestos de trabajo, lo que hacen es redirigir a los profesio-
nales hacia tareas que requieren un mayor nivel de conocimientos, habili-
dades especificas, sentido critico y creatividad. Lo que si es cierto es que
aquellos que no tengan ni adquieran como habito adquirir nuevos conoci-
mientos de forma continua, y no tengan flexibilidad hacia la redefinicion
de sus funciones dentro de las empresas y organizaciones, corren un alto
riesgo de permanecer al margen.

Este articulo quiere aportar conocimiento sobre dos aspectos esenciales:

* Cuales son los datos que alimentan la gestion financiera.
» Como el uso de datos favorece el analisis y la toma de decisiones en
el campo de las finanzas.

La ciencia de datos combina la estadistica y las matematicas, la progra-
macion, las herramientas analiticas avanzadas, la inteligencia artificial, y las
tecnologias de aprendizaje automatico para extraer informacion 1til de los
datos de una empresa u organizacion, de forma que puedan guiar o ayudar
en la toma de decisiones y en la planificacion estratégica.

2. Fuentes de datos para la funcion financiera

Los datos que las empresas y organizaciones usan para su gestion fi-
nanciera, tienen basicamente dos procedencias, la interna y la externa. Los
datos de procedencia interna provienen de los registros contables, de los
registros de las relaciones comerciales con los clientes, proveedores, y otros
agentes, como compras, ventas, cobros, pagos, crédito concedido, historial
de pagos, precios, margenes, plazos de entrega, anticipos, devoluciones,
saldos, informacion facilitada por trabajadores, por el comité de empresa,
canal en linea, pagina web propia, reclamaciones, comentarios y opiniones
de clientes, IVA y otros impuestos, ademds de los datos identificativos de
empresas y personas -datos almacenados a largo plazo- con los que se tiene
una relacion comercial, entre otros.

Los datos externos provienen de registros mercantiles y de la propiedad,
registro de la propiedad intelectual, tasadores, peritos, registros de impagos
y reclamaciones judiciales, publicaciones oficiales -leyes, normas, anuncios,
concursos, comunicaciones y oficiales y otros-, comunicaciones de clientes,
proveedores y otros grupos de interés, informes comerciales, asociaciones
sectoriales, paginas web propias y ajenas, publicaciones especializadas,
prensa general, redes sociales, bases de datos abiertas o de pago, informes
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sectoriales o econdmicos gratuitos o de pago, y otros. Muchos de estos datos
externos, especialmente, son semiestructurados o no estructurados, que pue-
den ser procesados cada vez con mayor rapidez gracias a la creciente aplica-
cion de la ciencia de datos y de las tecnologias de inteligencia artificial.

3.Tipo de datos

Las empresas y otras organizaciones cuentan con grandes cantidades
de datos, que tienen un gran potencial, pero por ahora, para muchas de ellas,
todavia es un reto poder utilizarlas adecuadamente en sus analisis. Una de
las razones de este hecho, es que tradicionalmente, las empresas han alma-
cenado sus datos en lo que, en el lenguaje de la ciencia de datos, se llama
silos, es decir, como si se encontraran en compartimentos estancos y por
tanto, no pueden ser facilmente combinados ni comparados. Ademas, a me-
nudo se usan diferentes sistemas para procesar estos datos, lo que afiade
mayor complejidad. Todo esto se debe a que en el pasado, cuando las em-
presas decidian como acumular y procesar sus datos, todavia no se conocia
el potencial que estos tienen en combinacion con las tecnologias de inteli-
gencia artificial, la digitalizacion de las actividades y la creciente capacidad
de procesamiento. Estos son retos que las empresas deben encarar y superar
si realmente quieren centrarse en los datos en sus actividades de analisis y
toma de decisiones. Como afirma la consultora McKinsey en su informe de
2022 ‘The Data Driven enterprise of 2025, “Solo una parte de los datos de
los dispositivos conectados se ingieren, se procesan, se consultan y se ana-
lizan en tiempo real debido a los limites de las estructuras tecnologicas
heredadas, los retos de adoptar elementos arquitectonicos mas modernos y
las altas exigencias computacionales del procesamiento intensivo de tareas
en tiempo real. Las empresas a menudo deben elegir entre velocidad e in-
tensidad computacional, lo que puede retrasar andlisis mds sofisticados e
inhibir la implementacion de casos de uso en tiempo real”. Este informe de
McKinsey explica cobmo, cada vez mds, las empresas y organizaciones tra-
bajan para organizar sus datos de forma mas flexible, de modo que pueden
comprender mejor las relaciones entre datos no estructurados y semiestruc-
turados, lo que puede acelerar el desarrollo de nuevas capacidades, especial-
mente basadas en el uso de la inteligencia artificial, descubriendo nuevas
relaciones entre los datos que ayuden a impulsar la innovacion. Segin la
consultora tecnologica Gartner, la vision de la informacion y los datos como
un activo se encuentra en un estado todavia temprano, si bien puede conver-
tirse en una ventaja competitiva para las empresas y organizaciones que se
transformen digitalmente.
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Se definen tres grandes tipos de datos, seglin sean datos estructurados,
semiestructurados, o no estructurados.

Datos estructurados:

Son datos numéricos que pueden ser almacenados facilmente en una
tabla y ser tratados en una hoja de calculo o una herramienta similar de un
sistema de informacion. Dentro de los datos estructurados, se pueden distin-
guir dos tipos principales, los datos categoricos, y los datos numéricos.

Datos categéricos

Los datos categoéricos son aquellos que se usan para agrupar infor-
macidn con similares caracteristicas. Entre los datos categodricos, dis-
tinguimos los datos nominales y los datos ordinales.

Los datos nominales se utilizan para marcar variables sin valor
cuantitativo, como por ejemplo:

1 — Asalariado, 2 — Auténomo, 3 — En paro, 4- Jubilado 5- Otras
situaciones. La numeraciéon no implica ningun tipo de relacion entre
ellos y no existe centralidad numérica.

Sin embargo, los datos ordinales también recogen conceptos no nu-
méricos, pero para los que el orden si es importante. Son datos del tipo:

1 — Insatisfecho, 2- Neutral, 3-Satisfecho, 4-Muy Satisfecho.

Datos numéricos

Los datos numéricos, tal y como indica su denominacion, son
datos que expresan su informacion mediante numeros. Algunos datos
numéricos tienen caracteristicas especiales, como los datos de inter-
valo, y los datos ratio. Los datos de intervalo son medidos a lo largo
de una escala numérica, cuyos valores adyacentes tienen distancias
iguales. Estas distancias reciben la denominacion de intervalos. Los
datos de intervalo tienen la particularidad de que pueden contener el
valor cero, pero no como cero absoluto. Por ejemplo, los grados de la
escala Celsius son datos de intervalo, pero cuando hablamos de cero
grados Celsius no estamos hablando de una ausencia de temperatura,
sino de una temperatura concreta. De la misma forma, si menciona-
mos la planta cero de un edificio, no estamos diciendo que esta planta
no existe, sino que -habitualmente- es la planta que se encuentra a
nivel de calle. Esta es la principal caracteristica que los distingue de
los datos ratio.
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En cambio, los datos ratio son datos numéricos que nos indican
valor exacto entre unidades, su orden, nunca pueden tomar valores in-
feriores a cero, y cuando toman el valor cero, se trata del cero absoluto,
la ausencia de lo que se mide. Por ejemplo: peso cero, edad cero, o cero
unidades monetarias. Los datos ratio son muy utiles en el analisis dado
que pueden ser sumados, restados, multiplicados, divididos, pudiendo
obtenerse medidas estadisticas como la media, la mediana, la tenden-
cia central, la desviacion estandar, etc.

Para la funcioén financiera, datos estructurados muy habituales son los
datos contables y financieros, para los que hay que distinguir si se esta tra-
bajando con datos propios o ajenos. Por ejemplo, un analisis de riesgo efec-
tuado por un banco sobre la solicitud de crédito de una empresa, cuenta con
los estados financieros que esta ha depositado en el Registro Mercantil, pero
no cuenta, por ejemplo, con el mayor nivel de detalle de la informacion
proveniente de la contabilidad de costes de la empresa. En este caso, la en-
tidad financiera cuenta con menos informacién de caracter contable que la
empresa. Es necesario tener presente este tipo de limitaciones con respecto
a los datos disponibles. También debe tenerse presente que, en el caso de los
estados financieros, estos pueden contener errores, a pesar de incluso haber
sido auditados. Y en el caso de los datos provenientes de la contabilidad de
costes, que suele tener un uso exclusivo dentro de la empresa que los ha
generado, es necesario tener presente que una parte esencial de esta activi-
dad se basa en estimaciones, que, naturalmente, la realidad se encargara de
convertirlas en mas o menos ajustadas.

* Datos sobre uso del crédito. Tanto en el caso de las entidades finan-
cieras, como de las empresas que concedan crédito a sus clientes, es
esencial recoger datos sobre el comportamiento en pagos, de cara a
tomar decisiones sobre mantenimiento, ampliacion, reduccién o can-
celacion del crédito.

* Datos sobre valoracion de activos. En muchas actividades financie-
ras, la valoracion de activos es un elemento esencial. Acciones, titu-
los de deuda, divisas, derivados, inmuebles, commodities, y otros, asi
como variables que afectan a esta valoracion: tipos de interés, tenden-
cias de mercado, politicas monetarias, y otras.

Si hay un campo en el que se trabaja con nimeros, éste es el financiero.
Pero no todos los datos de interés para la funcion financiera son estructura-
dos. Los datos semiestructurados, y los no estructurados, también pueden
tener una gran utilidad, y aunque su tratamiento y analisis pueden ser mas
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complejos, existen tecnologias capaces de procesarlos con niveles crecien-
tes de eficiencia y calidad.

Datos semiestructurados

Los datos semiestructurados son aquellos que permiten realizar un tra-
to en base a etiquetas y metadatos (datos que describen otros datos) de for-
ma que se pueden organizar jerarquicamente. Ejemplos de datos semies-
tructurados son fechas de nacimiento, numeros de teléfono, nombres y
apellidos de clientes, numeros de identificacion, etc.

Datos no estructurados

Son datos no numéricos ni tratables como los datos semiestructurados,
que hasta que se ha generalizado el uso de las tecnologias de inteligencia
artificial para tratarlos, tecnologias como el reconocimiento de textos, habla
¢ imagenes, su analisis era mucho mas lento y tenia un alcance muy reduci-
do. Esto permite analizar un ntimero y variedad de informaciéon de forma
que aumenta sensiblemente la profundidad y amplitud de los anélisis. Estas
tecnologias pueden sumar a los analisis de datos estructurados y semiestruc-
turados, piezas de informacién como:

» Documentos mercantiles. Pedidos, facturas, escrituras, contratos, me-
morias anuales, informes de auditoria.

» Perfiles e historiales de los clientes. La frecuencia con la que compran
o visitan la pagina web, la estacionalidad en sus compras, los productos
que prefieren, como reaccionan a campafias y cambios de precio, o su
actitud en la compra: abandono, devolucion o cancelacion, entre otros.

* Notas de prensa o noticias publicadas, articulos académicos, publica-
ciones en redes sociales, conferencias y otros eventos.

* Audios, videos, fotografias.

* Registros de patentes, modelos de utilidad y marcas.

* Otros.

Los datos se almacenan en repositorios de datos, siendo uno de los tipos
mas frecuentes el conocido como Base de Datos Relacional. Se trata de un
repositorio no formado por una enorme tabla de datos, sino por un cierto nu-
mero de tablas, cada una con distintos contenidos. Para cada una de estas ta-
blas, las claves primarias (primary keys) son el inico identificativo para cada
una. Por ejemplo, en la tabla que contiene datos de los clientes, la clave pri-
maria es la identificacion del cliente, y en la tabla de 6rdenes, la clave prima-
ria es el identificativo del orden, etc. Las diferentes tablas estan conectadas, a
través de lo que se conoce como clave foranea (foreign key), que crea relacio-
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nes y conexiones entre las diferentes tablas. En los ejemplos mencionados,
esta clave foranea puede vincular a un cliente con el orden que este cliente ha
hecho, sea en una fecha, en un intervalo de tiempo, o desde que se convirtid
en cliente. Para conocer como estan interrelacionadas las diferentes tablas, es
necesario poner la atencion en el Diagrama de Entidad-Relacion (ER, Enti-
ty-relationship diagram), que lo muestra de una forma grafica.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 1. Diagrama Entidad-Relacion.

Usar una base de datos relacional tiene bastantes ventajas. Uno de ellos
es el control sobre los datos y las acciones que pueden emprenderse en base
a los mismos. Un trabajador tiene acceso a una de las bases de datos, y no a
la otra, a la que s6lo tiene acceso su jefe, lo que implica un filtro de seguri-
dad. Otra ventaja es que no es necesario introducir tantos datos en las acti-
vidades diarias; si un trabajador, por ejemplo, da de alta un orden en la base
de drdenes, no es necesario que escriba todos los datos del cliente, si éstos
ya estan en la base de datos de clientes. Cuanta menos informacion deba
introducirse en cada ocasion en el sistema, mayor es la eficiencia y menor
la probabilidad de incurrir en errores.

Con los datos que una organizacion tiene y pone en relacion con la
forma mencionada, puede llevar a cabo diferentes tipos de analisis: descrip-
tivo, diagndstico, predictivo y prescriptivo.

4. Analisis descriptivo

(Una manera de expresar el objetivo del analisis descriptivo es decir
que nos pedimos «qué ha pasado»? Se trata de un analisis practicado que
caracteriza, sumariza y organiza caracteristicas y propiedades de los datos
para facilitar su comprension. Las herramientas mas frecuentemente usadas
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en estos andlisis son contajes, totalizaciones, sumas, y estadisticos descrip-
tivos como medias, medianas, valores minimos, y maximos, desviaciones
estandar, graficos, histogramas, determinacion de cuartiles, y otros.

5. Analisis diagnostico

Si antes hemos pedido ‘;qué ha pasado?’ ahora pedimos ‘;por qué ha
pasado?’ ;Cudles son los factores que explican los resultados observados?
El analisis diagnostico se practica para encontrar las razones subyacentes
que no pueden observarse a simple vista en los datos descriptivos. Hay, ba-
sicamente, dos tipos de analisis diagndstico:

* Analisis de las razones que han propiciado resultados inusuales o in-
esperados, técnicamente llamados valores atipicos o anomalias. Es
necesario comprobar si se trata de errores en los datos, o en su trata-
miento, o bien son un fraude, o bien, como también es posible, son
datos correctos, a pesar de no ser esperados. A menudo, este analisis
es util en la prevencion y deteccion de fraudes y malfunciones.

* Andlisis dirigido a encontrar relaciones, vinculos o patrones entre
diferentes variables. Cuando se obtiene un determinado resultado, es
muy conveniente conocer cudles son los factores que lo han propicia-
do o que, como minimo, estan correlacionados, y en qué medida lo ha
hecho cada uno de ellos, en su caso. Esto puede hacerse con técnicas
como Testaje de Hipdtesis, y Regresiones, entre otros. Obtener esta
informacion cuidadosamente, permitira realizar los posteriores anali-
sis, predictiva y prescriptiva.

Herramientas habituales en el analisis diagnostico:

* La concordancia difusa (Fuzzy Matching), que busca equivalencias
en inputs cuando éstos no son exactamente idénticos, y es util en la
prevencion de errores y fraudes.

* Analisis de Variancia: es muy usada en contabilidad de costes, puesto que
presta atencion a diferencias respecto a presupuestos o valores esperados.

* Transacciones duplicadas: como su denominacion indica, busca opera-
ciones potencialmente duplicadas. No hace falta mencionar su importan-
cia para detectar, por ejemplo, una factura pagada dos veces, un ingreso
contabilizado dos veces, o extracciones de efectivo sistematicas, y otras.

* Conciliacion bancaria: Herramienta muy util para automatizar una
tarea pesada cuando es necesario realizarla manualmente, que consis-
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te en detectar transacciones registradas en las cuentas bancarias que
no se corresponden con las transacciones registradas en los libros
contables, y viceversa.

Ley de Benford: Esta ley se fundamenta en que, para grandes bases de
valores numéricos naturales, existe una distribucion esperada en lo re-
ferente al primer digito. Es decir, la mayor parte de datos numéricos de
una poblacién comienzan con el mimero 1, generalmente alrededor del
30% de los datos. Después de los numeros comenzados en 1, les siguen
en importancia los comenzados en 2, después los comenzados en 3, y lo
mismo, sucesivamente. Esta ley se usa para identificar fraudes o tran-
sacciones irregulares. Datos que suelen cumplir la ley de Benford son
importes de facturas de suministros (electricidad, agua, y otros), precios
de acciones cotizadas, numeros de direccion o precios de la vivienda.
En datos relativos a la contabilidad de una empresa u otro tipo de orga-
nizacion, suelen cumplir esta ley los beneficios, beneficio por accion,
prevision de ventas, o el total de activos de algunos indices bursatiles.

6. Analisis predictivo

Ahora pedimos, en funcion de lo que hemos sabido a través de los dos
analisis anteriores, es decir, una vez sabemos qué ha pasado y por qué ha
pasado, ‘qué podemos esperar que ocurra’. Mediante este analisis, conoce-
remos cudl es la probabilidad estimada de que lo ocurrido se repita en el
futuro. Hay tres categorias de analisis predictivo:

* Clasificacion: es una técnica que proporciona previsiones en base a la
identificacion de patrones en datos historicos, estimando la probabi-
lidad de que estos patrones se mantengan en el futuro.

* Regresion: Se usa para predecir el valor de una variable (variable a
contar, o variable dependiente) en base a varias variables indepen-
dientes, consideradas como variables que influyen en el comporta-
miento de la variable dependiente.

* Series Temporales: se predicen valores futuros de las variables de
interés, en base a los valores pasados de las mismas variables.

7. Analisis prescriptivo

Una vez el analisis predictivo nos ha dicho qué podemos esperar a que
ocurra, el analisis prescriptivo nos dice ‘como hay que actuar en funcion de
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ello’, para obtener los resultados deseados. Se trata de identificar las mejo-
res decisiones a tomar basandose en lo que se espera que ocurra al hacerlo,
y como hacer que se optimicen los resultados de las acciones, dentro de las
restricciones a las que tengan que estar sujetas. Las herramientas que se
usan en el andlisis prescriptivo son el andlisis de sensibilidad, andlisis mar-
ginal, o escenarios ‘qué ocurre si’ (what if).

Ejemplo. En este ejemplo ficticio, haremos sucesivamente, los cuatro
tipos de analisis: descriptivo, diagnostico, predictivo y prescriptivo:

Una empresa de financiacion al consumo quiere analizar la evolucion
de las operaciones de financiacién a clientes entre 35 y 40 afios. Este es un
ejemplo ficticio y simplificado, cada deudor tiene una sola operacion de fi-
nanciacion, y cada operacion tiene un solo deudor. Entre paréntesis, el cre-
cimiento respecto al ejercicio anterior, en porcentaje. Los datos que la em-
presa ha decidido analizar son:

Numero total de operaciones vivas: 38.520 (5,72%)
Numero total de operaciones con incidencias en pagos: 1.230 (8,98%)

Datos sobre operaciones y deudores (% crecimiento respecto al aflo
anterior):

Importe medio de las operaciones: 3.413,11 eur (+2,3%)

Importe medio de las operaciones con incidencias en pagos: 983,78 eur
(-2,1%)

Media de edad de los deudores: 39,21 afos (-0,8%)

Media de edad de los deudores con incidencias de pago: 36,12 afios
(-0,08%)

Media de ingresos brutos anuales de los deudores: 28.340,32 eur
(+1,8%)

Media de ingresos brutos anuales de los deudores con incidencias de
pago: 21.012,33 eur (-0,11)

Media de valor del patrimonio neto de los deudores: 230.298,25 eur
(+1,23%)

Media de valor del patrimonio neto de los deudores con incidencias de
pago: 24.390,29 eur (-2,1%)

Media de antigiiedad en el puesto de trabajo de los deudores: 6,5 afios
(+0,45%)

Media de antigiiedad en el puesto de trabajo de los deudores con inci-
dencias de pago: 2,6 afios (-0,23%)
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Analisis descriptivo. En base a estos datos, la empresa se dispone a realizar
el analisis descriptivo, del que obtiene los siguientes resultados. ;Qué ha pasado?

El crecimiento en el numero de operaciones con incidencias en pagos
crece, creciendo mas que el numero de operaciones vivas.

Analisis diagnéstico. Practicando el analisis diagnostico, y usando, en
este caso, un tipo concreto de Regresion, se concluye que:

Las operaciones con incidencias en el pago se caracterizan por ser
aquellas de menor importe, de deudores de menor edad dentro del in-
tervalo estudiado, con menores ingresos brutos, menor patrimonio
neto y menor antigiiedad en el trabajo, y que existe una relacion de
causalidad entre estos factores y el estado de las operaciones con inci-
dencias en el pago. Puede observarse, ademads, que de un ejercicio a
otro, el importe medio de las operaciones se ha reducido, como tam-
bién lo han hecho la edad media de los deudores, también la de aque-
llos con incidencias en pagos, se han reducido los ingresos brutos, y el
valor medio del patrimonio neto de aquellos deudores con incidencias
en pagos, asi como su antigiiedad en el trabajo.

Analisis predictivo. A partir de estas conclusiones, se lleva a cabo el
analisis predictivo, que nos indica qué es lo que se puede esperar en el fu-
turo en funcién del diagndstico obtenido, en este caso:

No ha habido cambios en los criterios de concesion de crédito en los
ultimos arios, por tanto, no se puede atribuir el incremento de inciden-
cias a esta causa. La causa estriba en una mayor incidencia de opera-
ciones de menor importe, a personas mds jovenes, con menos ingresos,
menos patrimonio neto y menos antigiiedad en el trabajo. Para reali-
zar un andlisis mas cuidadoso, habria que incluir mas datos, como la
evolucion del paro, la inflacion, el crecimiento economico, operacio-
nes con clientes nuevos vs clientes antiguos, si bien la reduccion de la
edad media ya nos indica que existe una cierta incidencia de operacio-
nes con nuevos clientes, etc.. En este ejemplo concreto, la técnica uti-
lizada seria un tipo de Regresion.

Analisis preceptivo. Y por ultimo, el analisis preceptivo, que puede
indicarnos cuales son las medidas a tomar para que no siga creciendo este
nimero de operaciones con incidencias en pagos. Las decisiones que se
pueden tomar en este caso, pueden ser:
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Es necesario endurecer, a partir de este momento, los criterios de con-
cesion de operaciones de financiacion del perfil resultante, es decir,
operaciones de pequerio importe para personas mds jovenes dentro del
intervalo de edad, que tengan menores ingresos brutos, menor patri-
monio y menor antigiiedad en el trabajo. Esto implica denegar un ma-
yor numero de operaciones, exigir garantias para aquellas que se con-
cedan, y realizar un seguimiento mds estrecho de los clientes con
operaciones vivas, que se ajustan a este perfil.

El uso de la Ciencia de Datos y las tecnologias de Inteligencia Artifi-
cial ofrecen resultados y procedimientos a seguir que, en ocasiones, no son
aceptadas por completo por los directivos que estan al cargo. Los motivos
son diversos, con cierto protagonismo de dos fenomenos. El primero, que
los directivos pueden tener incentivos a tomar decisiones en funcion de
cuestiones estatutarias, estratégicas con las que los resultados del analisis de
datos entran en conflicto, y que no han sido incluidos como variables o
como restricciones en los analisis, o de otra indole, como pueden ser sus
intereses profesionales o incluso personales. Y el segundo motivo, especial-
mente importante en aquellas actividades altamente sujetas a regulacion
oficial, y al rendimiento de cuentas, es el fendmeno conocido como ‘caja
negra’. El concepto de ‘caja negra’ refleja la situacion en la que se llega a
unas determinadas conclusiones a través del analisis de datos y el uso de
tecnologias de inteligencia artificial, que pueden considerarse 6ptimas, pero
no es posible explicar su procedimiento ni el razonamiento por los que se
han obtenido. Esto, evidentemente, puede acarrear problemas a la hora de
rendir cuentas ante los reguladores, los accionistas y otros grupos de interés.
Varias empresas tecnoldgicas estan desarrollando y ofreciendo actualmente
en el mercado, tecnologias de inteligencia artificial explicable (Explainable
AI) para superar este obstaculo.

8. Conclusiones

El importante incremento de la capacidad de recoger, organizar y ana-
lizar datos que ha permitido la evolucion de diferentes tecnologias en las
ultimas tres décadas, ha propiciado y estd propiciando cambios muy impor-
tantes en la gestion de las empresas y organizaciones. La funcién financiera
no queda, naturalmente, al margen, y es necesario aprovechar las oportuni-
dades que este hecho ofrece para facilitar su gestion y mejorar sus resulta-
dos. A pesar de las amenazas que algunos pueden percibir en estas tecnolo-
gias en cuanto a su puesto de trabajo, en el ambito financiero facilitan la
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innovacion, el incremento de velocidad de ejecucion, asi como su calidad y
seguridad y, en consecuencia, la productividad. Es esencial para cualquier
profesional de este ambito conocer y adoptar estas técnicas analiticas y tec-
nologias en su dia a dia y aprovechar el gran potencial que ofrecen los datos
para obtener mejores resultados.
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