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TRADICION E INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
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Los métodos basados en la inteligencia artificial estan transformando multitud de

sectores al permitir automatizar tareas rutinarias e importantes mejoras en el analisis

de la informacion. El sector financiero no es ajeno a esta tendencia y esta tratando de
aprovechar las oportunidades de estas técnicas al tiempo que debe ser consciente y actuar
ante los riesgos y limitaciones que implican.

Tradition and artificial intelligence: opportunities and challenges of machine
learning for financial services

The methods based on artificial intelligence are changing numerous sectors, allowing for the automation of
repetitive tasks and significant improvements in information analysis. The financial industry is also affected
by these changes and is trying to take advantage of the opportunities that arise from them. Nevertheless, the
industry also needs to be aware of their risks and limitations.
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1. Introduccion Conferencia de Dartmouth en 1956, si bien, en gran
parte estas propuestas permanecian en un ambito mas

La inteligencia artificial y los modelos de machine  bien tedrico y limitado por la escasa capacidad de com-
learning no son algo nuevo, sus propuestas datan  putacion existente. Sin embargo, en los ultimos afos,
de mas de medio siglo y, de hecho, el término «inte-  en un entorno de aumento en la capacidad de almace-
ligencia artificial» se acufi¢ por primera vez durante la  namiento y procesamiento de la informacion, sus apli-
caciones han dejado de estar vinculadas a casos anec-
déticos —como los juegos de ajedrez o de preguntas
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de comportamiento—. Estos avances han hecho que
el uso de la inteligencia artificial se extienda progresi-
vamente a mas sectores econdmicos y en mas entor-
nos. El caso de la industria financiera y la profesion
econdmica no es una excepcion y cada vez asistimos
a numerosos ejemplos de aplicaciones innovadoras de
estas técnicas en distintos casos de uso (Organisation
for Economic Co-operation and Development [OECD],
2021). Alo largo de este articulo se pretende, en primer
término, revisar brevemente los motivos que subyacen
al uso de esta tecnologia en el sector financiero. A con-
tinuacion, se tratara de comparar las caracteristicas
de este tipo de modelizacién con otros enfoques eco-
nométricos usados tradicionalmente en la prediccion
de eventos financieros y, por ultimo, se discutiran algu-
nos de los retos que conlleva el uso de estas herra-
mientas y la forma en la que pueden ser abordados.

2. El uso de la inteligencia artificial en el sector
financiero: un nuevo paradigma

En finanzas, el principal uso de las técnicas de
inteligencia artificial se enfoca basicamente en pre-
decir una variable (generalmente binaria, como, por
ejemplo, seria el caso de estimar un posible impago
o la satisfaccion de un cliente bancario) manejando la
informacién disponible de un modo muy flexible y sin
suponer ninguna relacion subyacente entre las varia-
bles, es decir, desde un punto de partida completa-
mente agndstico sobre el proceso de generacion de
datos (Agrawal et al., 2018). Esta flexibilidad, unida a
la mejora en la precision que puede alcanzarse, hace
que las aplicaciones sean mayores que con las téc-
nicas econométricas tradicionales, en las que para
predecir necesitamos una relacién tedrica subyacente
entre las variables. Asi, podemos encontrarnos que el
uso de estos algoritmos abarca no solo aquellos entor-
nos donde venia siendo habitual emplear analisis de
regresiones lineales, sino que también incluye el pro-
pio tratamiento de datos —agrupando las observacio-
nes en distintos clusters o reduciendo la dimension de

nuestros datos—, la toma de decisiones o incluso la
inferencia causal, renunciando, en este caso (al menos
en parte), a la flexibilidad sobre el proceso generador
de los datos que se ha comentado anteriormente.

Adicionalmente, un elemento importante de estas
técnicas es la posibilidad de ir «aprendiendoy, es decir,
la posibilidad de corregir los errores en la prediccion e
ir incorporando esa informacion de modo que el algo-
ritmo cada vez es mas preciso (es lo que se conoce
como aprendizaje automatico o machine learning, ML).
Este proceso puede realizarse inclusive de un modo
continuo, conforme se incorpora nueva informacion
acerca de los errores cometidos, en lo que se conoce
como aprendizaje por refuerzo. Por otro lado, estos
algoritmos pueden realizar su trabajo predictivo de un
modo supervisado, es decir, disponiendo el analista de
un ejemplo previo con la verdadera relacion entre las
variables explicativas y el objeto a predecir, o de forma
no supervisada, de modo que el analista desconoce
el nombre o «etiqueta» de las variables y debe infe-
rir el patron de comportamiento en los datos sin dicha
informacion previa.

Las aplicaciones practicas de estas técnicas son
multiples y conllevan, en muchos casos, ganancias
importantes de eficiencia, al lograr realizar con menor
coste actividades intensivas en trabajo humano, ya sea
por su naturaleza repetitiva o su complejidad.

Dentro del sector financiero, las principales ganancias
se centran en las posibilidades de automatizar procesos
manuales de modo que no solo se reduce el coste, sino
gue, en muchos casos, mejora la satisfaccion del cliente
(al reducir el tiempo de respuesta) o se amplia la cober-
tura del servicio. Adicionalmente, también resulta rele-
vante el aumento de la capacidad analitica al permitir
procesar y sacar conclusiones de modo mas rapido y
preciso e incorporar fuentes de informacion que en el
pasado no era posible analizar.

Tal y como se muestra en la Figura 1, las aplica-
ciones incluyen distintos segmentos del sector finan-
ciero y, ademas, comprenden toda la cadena de valor,
encontrandose aplicaciones que van desde las tareas
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FIGURA1
EJEMPLOS DE USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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de procesamiento (back-office) hasta la interaccion
con el cliente y el mercado (front-office), pasando por
las relacionadas con el control y monitoreo de la propia
operativa financiera. En algunos casos, como en la
parte de back-office, la integracion con otras tecnolo-
gias, como la posibilidad de desplegar contratos inteli-
gentes o smart contracts, podria ampliar significativa-
mente el potencial de estas técnicas.

De un modo mas concreto, y sin animo de ser
exhaustivo, a continuacién, se enumeran algunos
ejemplos en los que ya se estan desplegando aplica-
ciones que conllevan el uso de algoritmos basado en la
inteligencia artificial (Fernandez Bedoya, 2019):

— Chatbot y asistentes virtuales, que permiten
no solo canalizar las peticiones de los clientes, sino

incluso incorporar labores de asesoramiento. La auto-
matizacion permite incrementar la disponibilidad de
atencion sin restricciones horarias.

— Personalizacion de productos y marketing, de
forma que la oferta se ajusta de modo mas preciso al
cliente al que va dirigido, integrando en ocasiones pro-
ductos adicionales al financiero e incorporando infor-
macion sobre cuestiones como la geolocalizacion del
cliente en el proceso.

— Procesos de onboarding o captacion de clientes
usando, por ejemplo, datos biométricos de forma que
se simplifica la identificacion del cliente, mejorando los
estandares de seguridad que pueden tener otros medios.

— Deteccion de fraude y prevencion de opera-
ciones de blanqueo de capitales, de modo que se
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incorporan nuevas fuentes de informacioén, se reducen
los falsos positivos y se mejoran los sistemas de alerta
temprana.

— Evaluacion de créditos o credit scoring, mejo-
rando tanto la propia concesion de crédito como el
calculo de provisiones o asignacion de capital en fun-
cion del nivel de riesgo del acreditado.

— Cumplimiento regulatorio o Regtech, de modo
qgue se facilita tanto el cumplimiento con los requeri-
mientos regulatorios como el seguimiento de los cam-
bios regulatorios.

— Otros ambitos, como el propio uso entre los
supervisores (Suptech) o la valoracion de las recla-
maciones en el sector de los seguros, la deteccion de
errores o practicas fraudulentas en las operaciones
de trading, la gestion de riesgos, los analisis de sen-
timiento econdmico o calculo de indicadores macro-
econdémicos en tiempo real son campos en los que
también se encuentran aplicaciones de este tipo de
herramientas (Bank of England [BoE], 2019; Financial
Stability Board [FSB], 2017; Institute of International
Finance [IIF], 2019; Konigstorfer y Thalmann, 2020;
Goodell et al., 2021).

3. Lainteligencia artificial frente a la tradicion
estadistica en el sector financiero

Evidentemente, la mayoria de estas aplicaciones no
han nacido con el ML pero, frente a los modelos tradi-
cionales econométricos que podrian usarse, por ejem-
plo, para la toma de decisiones de si dar un crédito o no
o para realizar la prediccion de una variable macroeco-
némica, las técnicas de ML suponen un importante com-
plemento que, en muchos casos, pueden mejorar el uso
que se hacia con esas herramientas estadisticas
(Mullainathan y Spiess, 2017; Athey, 2018; Athey
e Imbens, 2019). De hecho, en ciertos campos, como el
reconocimiento facial, o los chatbots, no existen alterna-
tivas viables al ML dentro de la econometria tradicional.
Esto es asi porque la flexibilidad en la modelizacion y el
poder predictivo que aporta el ML es muy superior a lo

que pueden proporcionar los modelos necesariamente
mas simples a los que se ve constrefiida la econometria
tradicional.

El ML esta especialmente preparado para tratar
fenomenos o problemas complejos en los que se pue-
den producir situaciones tales como datos no estan-
dares, alta dimensionalidad de nuestra base de datos,
multiples interacciones (incluso no lineales) entre estas
variables, o correlaciones en las colas de las distribu-
ciones. La econometria tradicional ha desarrollado
soluciones puntuales para muchos de estos proble-
mas: modelos factoriales para la alta dimensionalidad,
modelos de diferencias en diferencias o de regresio-
nes en discontinuidad que estan disefiados especifi-
camente para interacciones, o modelos de regresion
cuantilica para las colas de las distribuciones, entre
otras muchas. Sin embargo, estas soluciones son parti-
culares para situaciones concretas, y dificilmente com-
binables si se dan dos o tres de estos problemas a la
vez. Sin embargo, la versatilidad del ML permite explo-
rar cualquier combinacién de estos fenédmenos a la que
nos podamos enfrentar, lo que lleva a una identificacion
de las especificaciones 6ptimas de forma mucho mas
agnostica, sin los supuestos a priori que pueden ses-
gar la ciencia econdmica tradicional (Breiman, 2001;
Maurya et al., 2020). Por decirlo de otra forma, con el
ML se prima la aproximacion lo mas fidedigna posible a
una realidad compleja y la mayor capacidad de predic-
cion posible, frente a la aproximacion comun que parte
de un modelo (por definicion y etimolégicamente, una
simplificacion de la realidad) predeterminado. Un caso
paradigmatico de esto son los populares (en econo-
mia) Dynamic Stochastic General Equilibrium Models,
que tienen un fuerte componente paramétrico/estruc-
tural tedrico en el que muchas veces se acaba mas
adaptando la realidad al modelo, que al revés (véase,
entre otros, Blanchard, 2017; Romer, 2016).

Adicionalmente, técnicas de ML como los algorit-
mos evolutivos permiten encontrar soluciones dinami-
cas, adaptandose a una realidad cambiante (muchas
veces de modo automatico a través de lo que se viene
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a denominar como técnicas de aprendizaje) sin la res-
triccion que puede implicar querer «ajustarse o cum-
plir» con un modelo predeterminado que, en muchas
ocasiones, acumula errores de prediccién importan-
tes (si bien, podria argumentarse que aproximaciones
bayesianas también permitirian adaptaciones cam-
biantes de modelos tradicionales a ciertos cambios de
la realidad).

En este ambito de prediccion/clasificacion/decision,
las técnicas de ML deberian considerarse como la téc-
nica de referencia a batir, ya que suponen la aproxima-
cion mas amplia o carente de restricciones. Frente a
esta solucion, deberia analizarse la capacidad predic-
tiva de cualquier otra alternativa de modelizacion u opti-
mizacion mas tradicional (que a nivel estadistico, gene-
ralmente, puede reducirse a ser considerado como un
caso particular, y restringido, del resultado del ML) que
aportase beneficios adicionales a su capacidad de pre-
diccion/clasificacion/explicacion y que trataremos mas
adelante en este apartado. Solo de esa manera puede
valorarse el coste en términos de la pérdida de preci-
sion estadistica en la que incurririamos por renunciar
al ML frente a técnicas econométricas tradicionales. En
esencia y en términos matematicos, es equivalente a la
comparacion entre un 6ptimo restringido (econometria
tradicional) frente a un optimo libre (ML). El primero solo
deberia ser preferible si la simplicidad que aporta no va
acompanada de una pérdida significativa de la conexién
con la realidad (Hoepner et al., 2021).

No obstante, el ML, tal y como se ha comentado, no
esta exento de desafios. La aplicacion del ML, espe-
cialmente en casos como el credit scoring (Alonso
y Carbd, 2022), o en otros casos de uso financiero
(European Banking Authority [EBA], 2020; Dupont
et al., 2020; Deutsch BundesBank Eurosystem [DBE]
y Bundesanstalt fur Finanzdienstleistungsaufsicht
[BaFin], 2021), debe tenerlos en cuenta para reali-
zar un uso responsable tras un analisis coste/riesgo
y beneficio. Esto también deberia realizarse si se opta
por la econometria tradicional, en la que raramente se
ve un analisis de los costes derivados de la (sobre)

simplificacion inherente al modelo especificado (con
la posible excepcién de los modelos de ecuaciones
estructurales en los que si es habitual contrastar el
modelo especificado frente a la alternativa del sistema
completamente determinado, aun mas restrictivo que
hacerlo frente a una alternativa ML).

Precisamente, la gran potencia que tienen las téc-
nicas de ML para encontrar la solucion a un problema
lleva a que corramos el riesgo de que esa solucion
concreta no sea generalizable (overfitting). Asi, podria-
mos acabar con una herramienta perfecta para tomar
la decision de si deberiamos haber dado el crédito a
Juan (que formo parte del conjunto de datos usado
para entrenar/ensefar al algoritmo de ML), pero cuyas
conclusiones no me valgan para decidir si darselo a
Roberto (que no formo parte de ese conjunto de datos
de entrenamiento). Esto conlleva la necesidad de dise-
Aar correctamente los procesos de aprendizaje, divi-
diendo el conjunto de datos en una parte usada para
el entrenamiento, y otra para la evaluacion de la cali-
dad del ML, y la eleccién del modelo de ML que mejor
ajuste este segundo. No obstante, este proceso, cono-
cido como cross-validation, tampoco esta exento de
problemas, ya que la cantidad practicamente infinita
de modelos ML que se pueden llegar a obtener, puede
llevar a un abuso del numero de algoritmos entrena-
dos, de tal manera que acabemos sobreajustando la
submuestra usada para la evaluacion, en vez de sobre-
ajustar la submuestra de entrenamiento —Breiman
(2001) y su explicacion sobre la «multiplicidad de bue-
nos modelos»—. De nuevo pueden existir soluciones
como dividir de nuevo la submuestra de evaluacién en
otras dos muestras, usando la primera para elegir el
mejor ML entrenado y la segunda para hacer la evalua-
cion de la calidad del ML, y, de este modo, continuar en
este proceso iterativo entre niumero de ML entrenados y
numero de grupos de (evaluacion/seleccion). Una alter-
nativa a esta estrategia de «carrera armamentistica»
para la seleccion del mejor modelo consiste en buscar
indicadores que combinen la capacidad de ajuste del
algoritmo de ML, pero penalizando la complejidad
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del mismo, de forma analoga al papel jugado en la
econometria tradicional por el coeficiente de determi-
nacion corregido, el criterio de informacion de Akaike
o el bayesiano.

El segundo problema clasico del ML es el conocido
como el de la «caja negra», ya que, si ademas de pre-
decir queremos extraer conclusiones del ejercicio de
ML, este deberia ser interpretable. Esto es especial-
mente relevante en finanzas, por ejemplo, si vamos a
decidir si dar un crédito a una persona en funcion de
un algoritmo de ML, es necesario que esta persona
sepa qué deberia hacer para mejorar su evaluacion de
riesgo de impago (ver, mas adelante, el apartado 4).
De igual forma, si no solo queremos predecir una
variable econdémica, sino que, ademas, nos interesa
conocer las variables que influyen en la misma para
desarrollar distinto tipo de politicas econémicas, las
técnicas de ML de modo aislado pueden no darnos
esa solucion. La enorme flexibilidad del ML hace que
también sea mas complicado evaluar los efectos de
una variable explicativa sobre el objeto a predecir. Asi,
la presencia de interacciones entre variables lleva a
que los efectos de una determinada variable puedan
llegar a ser diametralmente opuestos dependiendo
de qué valores se observen en las otras variables.
De igual forma, la posibilidad de existir correlaciones
en las colas puede llevar a distintos efectos de una
misma variable, simplemente dependiendo del valor de
partida de esa misma variable. No obstante, recien-
temente se han propuesto algunas vias para solucio-
narlo dentro del campo conocido como «inteligencia
artificial explicable» (Alonso y Carbd, 2022; Ribeiro
et al., 2016; Lundberg y Lee; 2017; Molnar, 2020).

El tercer problema esta ligado al anterior, y es que
precisamente el caracter de caja negra puede llevar a
que se magnifiquen sesgos no deseados (debido a una
mayor dificultad de controlar plenamente los patrones
implicitos en los datos), que acabe perpetuando pro-
blemas previos. Si, por ejemplo, a pesar de tratar de
restringir el entrenamiento de nuestro algoritmo no mos-
trando variables de caracter personal como sexo o raza,

usamos una gran cantidad de datos por parte del ML,
es probable que la maquina acabe aprendiendo a tra-
vés de otras variables esas clases que queriamos pro-
teger como el género o la raza, por ejemplo, a través
del cddigo postal o los estudios. En ultima instancia, una
discriminacion estadistica (Phelps, 1972), como la que
a veces se da entre géneros en la obtencion de créditos
(De Andrés et al., 2021), derivara en una mayor discri-
minacion entre individuos en mi resultado (Fuster et al.,
2022). Como ejemplo de este fendmeno, la existencia
del gender gap en sueldos de partida puede llevar a
que el algoritmo de ML pueda erréneamente identificar
el género como la variable relevante para el credit scor-
ing, en vez del sueldo. El caracter de caja negra del ML
hace muy dificil detectar este tipo de discriminaciones
que la econometria tradicional detecta mucho mas facil-
mente. Loégicamente, la importancia del sesgo depende
del contexto, no es lo mismo que el sesgo se produzca a
la hora de conceder un crédito, con efectos econémicos
graves, que en la complejidad sintactica con la que nos
responde un asistente virtual (Bono et al., 2021; Dobbie
et al., 2021; Bartlett et al., 2022).

Un desafio adicional de los modelos de ML vinculado
también con el caracter de caja negra es el relacionado
con la posibilidad de ser hackeado (Goldwasser et al.,
2022). Estos autores sefialan como se podrian provo-
car comportamientos erréneos influyendo en los pro-
cesos de entrenamiento. Para ello, solo es necesario
afiadir en el conjunto de datos de entrenamiento un
conjunto de datos ficticios para que, por ejemplo, el ML
decidiera dar un crédito siempre que la solicitud fuera
por una cuantia que acabara en 23. La entidad de cré-
dito que habria solicitado el ML para hacer, por ejem-
plo, el credit scoring no tendria forma de detectarlo, y
los autores podrian obtener un crédito de ella, siempre
que pidan uno de la cantidad «adecuada».

Por todo lo anterior, es fundamental que los profe-
sionales que se dediquen al ML conozcan también las
peculiaridades de la muestra de datos que manejan,
la forma en la que se ha obtenido (para saber si hay
sesgos en su obtencién), y sean conscientes de los
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riesgos que existen en el caso de uso en el que se esta
empleando estas técnicas, disefiando, en consecuen-
cia, un sistema de gobernanza de los modelos y los
datos que los mitigue. Como sefala IIF (2020), no hay
una regla que satisfaga todas las condiciones de uso,
que pueden tener muy distintos objetivos, e incluso
condiciones distintas en cada pais, dependiendo de
diferencias culturales o legislaciones vigentes.

En este sentido, a la hora de decidir el mejor método
analitico es importante desarrollar una agenda completa
gue realice un completo andlisis coste/beneficio de los
meétodos empleados, no dando por supuesto que las
herramientas usadas en el pasado son las mas ade-
cuadas por estar mas familiarizadas con ellas, pero tam-
poco abrazando entusiasticamente las propuestas de
alternativas mas complejas sin analizar previamente los
riesgos nuevos a los que se enfrenta la modelizacion del
ML. La capacitacion de los profesionales que usan ML
debe ser una combinacion de habilidades para el uso de
herramientas complejas de ML, pero también de conoci-
mientos solidos de la fundamentacion tedrica economi-
ca-financiera del problema que se va a tratar (IIF, 2020).

Adicionalmente, hay que tener en cuenta que, de modo
paralelo al aumento en el uso de estas técnicas, también
ha comenzado a aparecer un intenso trabajo académico
y aplicado que trata de mejorar aspectos como la inter-
pretabilidad o la causalidad o integrar las ventajas de los
métodos econométricos tradicionales con los del ML, y
que requiere una actualizacion constante de cualquier
investigador de datos que quiera dedicarse al ML.

4. Retos para las autoridades en el uso de
las técnicas de machine learning/artificial
intelligence

A lo largo del apartado anterior, se han mencionado
algunas de las cuestiones a las que el analista debe
hacer frente a la hora de utilizar las técnicas de ML.
Adicionalmente, estas técnicas plantean una serie de
cuestiones a las autoridades financieras relacionadas
tanto con la forma en la que pueden mitigar riesgos

conocidos como con la aparicion de nuevas cuestiones
que se plantean en relaciéon con valores fundamentales
de la sociedad que deben ser preservados. En este sen-
tido, el analista debe ser consciente de la normativa que
afecta a estos procedimientos, mucha de la cual, como se
vera en este apartado, esta en proceso de elaboracion.

El uso de la inteligencia artificial, desde un punto de
vista general, y no centrado exclusivamente en el sector
financiero, plantea un importante dilema para las autori-
dades que, por un lado, tratan de fomentar su uso y tras-
ladar a los usuarios las ganancias en eficiencia derivadas
de la innovacion tecnoldgica vy, por otro lado, deben pre-
servar el cumplimiento de valores fundamentales como
la no manipulacion del usuario, la no discriminacion entre
individuos por causas no deseables o la proteccion de la
privacidad recogidas en una normativa desarrollada con
caracter previo al uso de estos algoritmos. En el caso de
Europa, este dilema se esta abordando, ademas de con
iniciativas generales que afectan al uso de la inteligencia
como la estrategia de computacion en la nube o la de
datos, con dos iniciativas de caracter mas especifico: un
plan coordinado para potenciar el uso de la inteligencia
artificial, y una propuesta de Reglamento para regular y
mitigar los riesgos derivados del uso de la inteligencia
artificial (European Commission [EC], 2021).

En relacion con la primera linea de actuacion, se
trata de desarrollar un plan ambicioso que promueva el
uso de la inteligencia artificial desde distintos frentes:

— Estableciendo las condiciones iniciales en coor-
dinacién de politicas entre los paises; recopilacion y
accesibilidad a los datos; y desarrollo de la infraestruc-
tura computacional.

— Medidas horizontales que permitan movilizar el
talento investigador, la experimentacion, la financia-
cion y el crecimiento de las aplicaciones de inteligen-
cia artificial exitosas.

— Fomentar los conocimientos y las politicas para
garantizar la confianza en los sistemas de inteligencia
artificial.

— Construir y fomentar el uso de la inteligencia arti-
ficial en sectores estratégicos de alto impacto.

EL FUTURO DEL DINERO Y LA TRANSFORMACION DIGITAL DEL SECTOR FINANCIERO ICE 115

Mayo-Junio 2022. N.° 926



RicarRDO GIMENO Y Jose MANUEL MARQUES

En cuanto a la segunda linea de actuacion, el Consejo
y el Parlamento Europeo propusieron un Reglamento
que regula el uso de la inteligencia artificial en lo que se
ha denominado como Artificial Intelligence Act. Esta pro-
puesta, que alun se encuentra en fase de aprobacion,
constituye uno de los primeros intentos a nivel interna-
cional en tratar de definir un marco ordenado para per-
mitir el uso generalizado de estas técnicas, preservando
los valores fundamentales de la sociedad que, en el
caso europeo, se recogen en la Carta de los Derechos
Fundamentales de la Union Europea. Para ello, se parte
de una definicion relativamente amplia de inteligencia arti-
ficial, que incluye tanto los métodos de aprendizaje auto-
matico o ML, estrategias basadas en la légica y el cono-
cimiento, o herramientas de naturaleza mas estadistica.
Posteriormente, se identifican aquellas categorias de
uso de la inteligencia artificial en las que, dado el nivel
de riesgo, se considera que requieren especial atencion:

— Casos en los que se considera prohibido el uso de
la inteligencia artificial: aquellos que buscan manipular la
conducta, opinién o decisién de los ciudadanos, explotar
la informacién de una persona para abusar de sus debi-
lidades, o sistemas de clasificacién que conlleven a un
trato perjudicial o desfavorable a colectivos o personas
de un modo desproporcionado o no relacionado con el
contexto donde se han originado los datos. Asimismo, se
prohibe el uso de las técnicas de identificacion biométrica
en tiempo real en espacios de acceso publico, excepto en
unos casos concretos previstos en la ley.

— Casos de alto riesgo en el uso de la inteligencia
artificial: se definen una serie de ambitos en los que, por
su relevancia e impacto, se les considera de alto riesgo.
Entre estos dmbitos se incluyen distintas categorias como
la identificacion biométrica para captar nuevos clientes,
las aplicaciones en la seleccién o contratacion de perso-
nas fisicas, los asuntos relacionados con la aplicacion de
la ley, o el acceso a servicios publicos o privados esencia-
les entre los que se encuentra, por ejemplo, la concesion
de crédito.

En estos casos de uso de alto riesgo, se establecen
una serie de requisitos relativos a los datos usados y a la

gobernanza de los mismos, la transparencia que hay que
proporcionar a los usuarios, la necesidad de que exista
supervision humana (incluida la posibilidad de poder inter-
pretar los resultados) o el mandato de desarrollar meca-
nismos de gestion del riesgo que permitan identificar de
un modo continuo los riesgos que puedan existir y la
forma de mitigarlos.

Adicionalmente, en funcion del contexto en el que se
desarrollan los algoritmos, es preciso cumplir con la nor-
mativa de caracter mas general que resulte de aplica-
cion. Asi, por ejemplo, en el caso de emplear datos de
caracter personal, es necesario respetar las normas del
Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR, por
sus siglas en inglés) o, en el caso de técnicas aplicadas
a la identificacion en servicios financieros, cumplir con los
requisitos de las normas de prevencion de blanqueo de
capitales.

Un caso de especial interés lo constituyen la aplicacion
de las técnicas de inteligencia artificial de cara a deter-
minar la solvencia de un acreditado y poderle conceder
un crédito. En esta situacion, ademas de los requerimien-
tos como sistema de alto riesgo que podrian derivarse
del reglamento de inteligencia artificial una vez que se
apruebe, deben de cumplirse las exigencias derivadas
de los supervisores financieros en relaciéon con aspectos
como la interpretabilidad, la intervencién humana en el
proceso, las implicaciones derivadas de la externalizacion
de proveedores, la gestion e identificacion de riesgos de
modelo, los procesos de validacion de sistemas de rating,
o las vulnerabilidades cibernéticas y de resiliencia (Alonso
y Carbo, 2020, 2022; BaFin, 2021; Dupont et al., 2020;
EBA, 2021).

En definitiva, tal y como se ha esbozado en este apar-
tado, el uso de estos algoritmos conlleva una serie de
requisitos normativos, muchos de los cuales se encuen-
tran todavia en proceso de discusion?, para poder con-
jugar los avances que ofrecen estas técnicas sin perder

2 Véase, por ejemplo, el caso de la consulta de la EBA a la industria
sobre el uso de ML en modelos internos de determinacién de capital
regulatorio, finalizada en febrero de 2022.
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de vista los valores fundamentales que como sociedad
hay que preservar. Esto conlleva un escenario complejo,
ya que, al tiempo que se avanza en las mejoras predicti-
vas y aplicaciones que se derivan de estos modelos, las
autoridades deben, no solo desarrollar y adaptar la nor-
mativa, sino, también, dotarla del nivel de coordinacion
y flexibilidad necesarios para que no dificulten innecesa-
riamente las ganancias que pueden alcanzarse gracias a
este proceso de innovacion tecnoldgica y financiera.

5. Conclusiones

Las nuevas posibilidades tecnoldgicas, unidas a la
capacidad para recopilar y procesar fuentes de informa-
cion, hacen que las técnicas de inteligencia artificial y
aprendizaje automatico (machine learning) puedan apli-
carse en multiples procesos tanto basicos como analiti-
cos en practicamente todos los sectores de la actividad
economica. El sector financiero no es ajeno a este fend-
meno, sin duda alguna disruptivo y que puede ayudarle a
obtener mejoras significativas de eficiencia y precision en
procesos como la concesion de crédito y ahorros impor-
tantes en tareas repetitivas. No obstante, aunque estas
técnicas mejoran en términos predictivos las capacidades
de los modelos econométricos tradicionales, también tie-
nen importantes desafios como la dificultad para explicar
los resultados, la estabilidad de los mismos o la posibili-
dad de perpetuar sesgos discriminatorios. Estos desafios
deben ser tenidos en cuenta por parte de los profesiona-
les y empresas que usen estos modelos, si bien, algu-
nos de ellos también afectan a otros modelos tradiciona-
les y deben formar parte de una estrategia integral de las
empresas a la hora de gestionar y explotar la informacion.
Por otro lado, la importancia de muchos de estos desafios
depende, en gran medida, del contexto en el que se estén
empleando los procesos de AI&ML, en este sentido, las
autoridades publicas estan planteando marcos normativos
que realicen una serie de requerimientos en funcion del
nivel de riesgo que implica la automatizacion y el analisis
avanzado de los datos para los derechos fundamentales
de los ciudadanos. Las entidades financieras, al igual que

otros sectores, no pueden dejar pasar las oportunidades
que ofrecen estas tecnologias, pero deben anticiparse a
las implicaciones que pueden tener para esos valores fun-
damentales y desarrollar las herramientas de gobernanza
adecuadas, en especial en aquellas actividades como la
concesion de crédito que son consideradas como esen-
ciales para la actividad econémica.
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