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Resumen: El uso de la Inteligencia Artificial por parte de las entidades financieras para
la optimizacion de la concesion de préstamos es ya una necesidad ineludible y lo serd en
mayor medida en el futuro. Esta utilizacion puede conducir ademés de a una asignacion
eficiente de los recursos, a la apertura de los mercados financieros sin perjudicar la
evaluacion del riesgo crediticio. Ahora bien, la Inteligencia Artificial no es un simple
programa informatico, pues implica procesos propios de la mente. Asi, el foco no solo
debe ponerse en la ética de quien programa sino también en la forma en la que la TA
desarrolla y aprende, pues los caminos que esta tome pueden dar lugar a resultados
antiéticos. Este TFG tiene por objeto explorar los conflictos éticos que existen en el uso
de la TA en la concesion de préstamos bancarios; e investigar las potenciales medidas

para que ciertos problemas €ticos no se produzcan y, en su caso, se mitiguen.

Palabras clave: Etica, Inteligencia Artificial, machine learning, concesion de

préstamos, sesgo algoritmico, explicabilidad, opacidad, proteccion de datos.



Abstract: The use of Artificial Intelligence by financial institutions to optimise the
granting of loans is already an unavoidable necessity and will be even more so in the
future. This use can lead not only to an efficient allocation of resources, but also to the
opening up of financial markets without impairing credit risk assessment. However,
Artificial Intelligence is not a simple computer programme, as it involves processes of
the mind. Thus, the focus should be not only on the ethics of the programmer but also
on the way in which Al develops and learns, as the paths it takes can lead to unethical
results. The aim of this dissertation is to explore the ethical conflicts that exist between
the use of Al in bank lending; and to investigate potential measures to prevent certain

ethical problems from occurring and, where appropriate, to mitigate them.
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INTRODUCCION AL TRABAJO

Para abordar las diferentes cuestiones que se pleantearan a lo largo del trabajo
sera necesario, en primer lugar y antes de nada, comprender aquello en lo que nos
vamos a enfocar, esto es, la Inteligencia Artificial (de ahora en adelante, IA). En este
sentido, diversas son las definiciones que podemos encontrar en relacion con este
concepto. Por un lado, el Parlamento Europeo define la IA como “la habilidad de una
maquina de presentar las mismas capacidades que los seres humanos, como el
razonamiento, el aprendizaje, la creatividad y la capacidad de planear" (Parlamento
Europeo, 2020). En esta misma linea, el Consejo de la Unidon Europea la define como
“el uso de tecnologia digital para crear sistemas que puedan realizar tareas que
habitualmente requieren una intervencion humana inteligente” (Consejo de la Unidn

Europea, 2025).

Estas definiciones ponen de manifiesto el caracter transformador de la [A y su
creciente integracion en sectores clave de la sociedad, como pueden ser el derecho, la
educacion o la banca (Stahl, 2022). Sin embargo, como toda tecnologia disruptiva, la IA
conlleva tanto beneficios como riesgos. Asi, pese a que su capacidad para procesar
grandes volumenes de datos ha traido consigo multitud de avances significativos, la IA
también ha suscitado debates con respecto a sus implicaciones éticas, convirtiéndose en

una moneda de dos caras que debe ser desarrollada en un entorno de supervision.

En este contexto, el presente trabajo se sittia en el debate sobre el empleo de la
IA en la concesion de préstamos bancarios y los desafios éticos que esto puede
conllevar. En efecto, la IA ha revolucionado la evaluacion del riesgo crediticio al
permitir analisis mas precisos y eficientes, siendo la mayor representacion de esto los
modelos que hacen uso de aprendizaje automatico o machine learning, una técnica
central dentro de la IA que implica una capacidad de aprender a partir de los datos sin
necesidad de una programacion explicita. Este aprendizaje automatico puede
clasificarse en dos categorias: aprendizaje supervisado (el modelo recibe datos de
entrada con un resultado esperado y debe aprender a establecer una relacion entre
ambos) y el aprendizaje no supervisado (el modelo recibe datos de entrada sin

resultados y debe descubrir patrones en los datos). Ademads, existe una categoria que



cruza tanto el aprendizaje supervisado como el no supervisado, conocida como

aprendizaje profundo (deep learning) (Aziz & Dowling, 2019).

Aunque el uso de estos sistemas ha conllevado muchos avances y mejoras, su
implementacion también ha generado preocupaciones. Asi, el objetivo de este trabajo es
analizar los riesgos éticos asociados al uso de IA en la evaluacion crediticia y explorar
las estrategias disponibles para mitigarlos. En este sentido, se llevard a cabo una
revision exhaustiva de la literatura académica sobre el uso de la IA en la concesion de
préstamos bancarios. Este andlisis incluird la normativa vigente, articulos académicos,
libros, informes de instituciones europeas que serviran para comprender e indagar en las
distintas aplicaciones de la IA en la concesion de préstamos bancarios. A partir de la
revision de estas fuentes se realizara una evaluacion critica de los principales riesgos
éticos planteados por el uso de esta inteligencia. Finalmente, se elaborara un analisis
detallado de las herramientas y recursos disponibles a efectos de proponer estrategias

para bien evitar o atenuar los problemas éticos identificados en el uso de 1A.

Este estudio anticipa que la IA puede mejorar la evaluacion del riesgo crediticio,
reduciendo las desigualdades y mejorando el acceso al crédito, pero también puede
reforzar practicas discriminatorias en la toma de decisiones. Asi, su implementacion
debe controlarse para evitar sesgos, garantizar la explicabilidad y proteger la privacidad.
En este sentido, cabe mencionar que el andlisis realizado en el presente trabajo se centra
en el contexto europeo, pudiendo no ser aplicable a otras jurisdicciones, ademas de estar

sujeto a cambios debido a la rapida evolucion de la TA.

CAPITULO I. MARCO GENERAL DE LA IA EN EL SECTOR BANCARIO

1. LA APLICACION DE IA EN LA CONCESION DE PRESTAMOS
BANCARIOS

En primer lugar, antes de adentrarnos en los desafios éticos que puede plantear
el uso de la TA en la concesion de préstamos bancarios, deben abordarse también los
usos y ventajas que estos sistemas pueden aportar al cfedito pues, en efecto, una cara de
la moneda no puede comprenderse sin su opuesta. Asi, el objeto del presente apartado

es enunciar y describir las distintas aplicaciones de la IA en la concesion de préstamos.



1.1.  Precision en la evaluacion del riesgo crediticio

El crédito es sin duda la actividad comercial fundamental para las entidades
bancarias, ocupandose estas de evaluar y gestionar el riesgo asociado a la concesion de
préstamos. En este sentido, los expertos banqueros consideran que el mayor peligro al
que se enfrenta el sector bancario global es la morosidad en los préstamos,
representando la principal fuente de presion en las operaciones bancarias (Ridzuan et
al., 2024). Dada esta realidad, el primer y principal uso de la IA en el sector bancario es

el de la evaluacion del riesgo crediticio.

Para medir la solvencia de los clientes, los bancos hacen uso de una gran
recopilacion de datos de caracter transaccional, de andlisis estadisticos, arboles de
decision y regresion para determinar si el consumidor ostenta la capacidad para
devolver un crédito (Federacion Bancaria Europea, 2019). El uso de estos métodos de
base cientifica no solo implica una mayor rapidez y menos costes, incrementando en
gran medida la eficiencia y la simplificacion de los procesos de los bancos (Carpi,
2023), sino que lleva estos procesos a un paso mas, permitiendo alcanzar puntuaciones
mas precisas y a la eliminacion tanto de falsos positivos como negativos, facilitando la
determinacion del plan de endeudamiento mas adecuado para cada cliente (Federacion

Bancaria Europea, 2019).

En este contexto, la gran ventaja que plantea la IA surge cuando las entidades
crediticias se topan con historiales crediticios incompletos. En efecto, estos sistemas
aprovechan su capacidad para analizar big data, evaluando gran variedad de datos
externos relacionados con el riesgo crediticio como pueden ser procesos judiciales,
registros comerciales e industriales, opiniones publicas en medios autorizados, etc
(Ridzuan et al., 2024). Este empleo por parte de la IA de datos alternativos es
justamente lo que la hace revolucionaria pues, cuando nos encontramos con un
problema no estructurado en el que se buscan respuestas no exactas, como puede ser la
prediccion sobre la probabilidad de que un individuo haga frente a sus obligaciones de
pago, la realidad es que cuanta mayor cantidad de datos mejor seré la prediccion (Carpi,

2023).



Asi, mientras que los modelos tradicionales de scoring unicamente hacen uso de
historiales de crédito formales obtenidos a través del cliente y con su consentimiento
para su procesamiento (Collado-Rodriguez, 2023), los sistemas de IA pueden analizar
fuentes de datos desestructurados o poco estructurados, mejorando la precision de las

predicciones de incumplimiento de pago en préstamos (Palma, 2021).

1.2. Inclusion financiera

El hecho de que la IA abra el acceso al crédito para aquellos que por la via
tradicional, por no contar con este historial crediticio formal, no hubieran podido
obtener financiamiento (Vlaicu, 2024), pone de relieve como ademas de mejorar la
precision de las predicciones, la IA también puede emplearse como herramienta de

inclusion financiera (Carrascosa, 2024).

Concretamente, el empleo de la IA en la evaluacion crediticia ha fomentado esta
inclusion financiera por dos motivos principales. Por un lado, los modelos de machine
learning permiten captar nueva informacion de los mismos datos (Alonso-Robisco &
Carbo, 2023). Esto implica que son capaces de identificar mejor las relaciones no
lineales entre variables para asi mejorar la prediccion del riesgo y permitir la
identificacion de solicitantes que, a pesar de parecer inicialmente de alto riesgo, en
realidad presentan una probabilidad de impago menor a la estimada (Aldasoro et al.,

2019).

Por otro lado, como consecuencia del acceso a datos que no se encontraban
disponibles con anterioridad, la IA permite brindar oportunidades financieras a los
aplicantes considerados como credit invisible, ayudando a aquellas poblaciones como
los jovenes o personas de renta baja que antes no podian acceder a servicios financieros
(Griffith, 2003). Asi, y como ha quedado demostrado en varios estudios, la combinacion
de emplear big data con modelos de machine learning ofrece ventajas significativas en

la prediccion de impagos y la apertura del crédito (Huang et al., 2020).



1.3.  Eficiencia, productividad y reduccion de costes

Por otro lado, la IA es una herramienta de gran ayuda a la hora de mejorar la
eficiencia de los procesos bancarios, pues mitiga el error humano y aumenta la rapidez
de las decisiones en la concesion de préstamos (Narang et al., 2024). Tanto es asi que,
segiin un estudio de McKinsey, las herramientas de 1A pueden reducir el tiempo de
aprobacion de créditos en un 70% (Rebolledo, 2024). Esta eficiencia incluye entre otras
cosas la automatizacion de procesos, elaboracion de informes, gestion de reclamaciones,
clasificacion de documentos y extraccion automatizada de datos (Federacion Bancaria

Europea, 2019).

En este sentido, los algoritmos son capaces de procesar grandes volumenes de
datos y realizar predicciones mas precisas sobre la solvencia de los prestatarios,
aumentando en gran medida la eficiencia asignativa en el mercado de crédito (Sadok et
al., 2022) y pudiendo reducir los tiempos de procesamiento, mejorar las dindmicas de
pago, reducir los gastos operativos y permitir la apertura de vias de recurso para los

solicitantes (Narang et al., 2024).

Un ejemplo de esto es el sistema Contract Intelligence Network (COIN) de
JPMorgan Chase, que emplea algoritmos de aprendizaje automatico para analizar
documentos legales como pudieran ser contratos de préstamos. De esta manera, se
reduce el trabajo manual y el tiempo de procesamiento para asi mejorar la eficiencia en
la revision de estos contratos y extraccion de su informacion (Ridzuan et al., 2024).
Otro ejemplo de esto es el uso de chatbots para guiar a los solicitantes en el proceso de
solicitud de préstamos, agilizando el proceso mediante la respuesta a las dudas
planteadas y verificacion de la informacion proporcionada por los prestatarios (Krajka,

2024).

1.4. Monitoreo y gestion de cobro

Junto con la evaluacion crediticia, el monitoreo y la gestion de cobro son
elementos claves para asegurar la salud financiera de la cartera de préstamos. En este

contexto, los sistemas de IA son capaces de disefiar estrategias de cobro personalizadas



que se basan en sistemas que buscan anticipar el comportamiento de los clientes para

reducir la morosidad y mejorar la recuperacion de los créditos (Rebolledo, 2024).

Asi, la identificacion temprana de los clientes vulnerables que estan en riesgo,
por ejemplo mediante senales como cambios en los patrones de pago o en el
comportamiento financiero del prestatario, para ofrecerles, antes de que el problema se
agrave, un plan de reestructuracion personalizado o una renegociacion de las
condiciones crediticias adaptadas a su situacion financiera, resulta de gran utilidad a la
hora de reducir la morosidad (De Lucas, 2024). De esta manera, segin estudios
recientes, instituciones que han incorporado IA en sus estrategias de cobro han tenido

una reduccion en tasas de morosidad de hasta un 20% (Rebolledo, 2024).

1.5. Deteccion y prevencion del fraude

La Inteligencia Artificial también es de gran ayuda con respecto a fines de
seguridad. En efecto, esta inteligencia es capaz de detectar patrones inusuales y posibles
actividades fraudulentas que puedan relacionarse con la delincuencia financiera (Narang
et al.,, 2024). Los fraudes, tradicionalmente, han sido agrupados en dos categorias
principales. Por un lado, el fraude externo, que tiene lugar fuera de la infraestructura del
banco, como puede ser suplantacion de identidad, ataques a los bancos o a sus clientes
en relacion con transferencias y, por otro, el fraude interno, acciones de los empleados
como puede ser la filtracion de informacion privada (Federacion Bancaria Europea,

2019).

El objetivo del empleo de la IA reside en la capacidad de diferenciar acciones
normales de actos fraudulentos. Algunos ya han pasado a denominarlo “el problema de
decision binaria” por el que, a partir de bases de datos que contienen una descripcion de
las caracteristicas de diferentes eventos y sus estados, esto es, si los eventos son
fraudulentos o inofensivos, la IA se entrena para tomar decisiones (Federacion Bancaria
Europea, 2019). Asi, se busca que sea capaz de identificar la asociacion que existe entre
las caracteristicas y los estados, es decir, qué elementos son los que encajan con una
actividad fraudulenta, mejorando continuamente sus capacidades mediante el

aprendizaje a partir de nuevos datos (Narang et al., 2024).



1.6. Experiencia del usuario

Por otro lado, y en relacion con el desarrollo de productos, la 1A es capaz de
analizar el comportamiento de los clientes y conocerlos en mayor profundidad a raiz de
los datos de las transacciones. Esto tiene como objetivo brindar al usuario una mejor
experiencia, ofreciéndole productos que estén adaptados a sus necesidad y expectativas.
Por ejemplo, los robo-asesores o robo-advisors son sistemas de IA que han sido
disefiados para otorgar un asesoramiento automatizado a los clientes, ofreciendo
aquellos productos que més se adaptan al prestatario en funcion de su perfil (Asociacion

Espaiiola de Banca, 2019).

De esta manera, mediante una mejora en la personalizacion de la oferta de
crédito, la IA supone una mejora en la confianza y la lealtad de los clientes, a quienes se
les responden preguntas, resuelven problemas (Narang et al., 2024) y proporcionan
recomendaciones Utiles que pueden incluir “sugerencias sobre cdmo alcanzar objetivos
financieros, ofrecer un ajuste en los limites de crédito en funcion de los datos de
comportamiento u ofrecer recomendaciones de productos basados en necesidades” (De

Lucas, 2024).

1.7. Cumplimiento normativo

Mas alla de esto y en otro plano, el riesgo crediticio no es el unico en el que la
IA jugara un papel importante, pues este tipo de inteligencia también serd de gran
utilidad para una mejor gestion del riesgo interno en la concesion de créditos, pudiendo
detectar desajustes y lagunas en el cumplimiento normativo (McKinsey & Company,
2024). En este sentido, la TA tiene la capacidad de automatizar el monitoreo de los
riesgos, minimizando asi el tiempo y los gastos asociados a los procedimientos
manuales de cumplimiento y reduciendo el riesgo de multas y sanciones regulatorias

(Narang et al., 2024).

Asi por ejemplo, para asegurar el cumplimiento con las normas de conducta, la
IA podria permitir a los bancos controlar mejor y aumentar la visibilidad de todos los
datos poseidos, incluyendo soluciones para la clasificacion de datos independientemente

de la fuente: bases de datos, transacciones, correos eclectronicos, archivos Excel, etc
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(Federacion Bancaria Europea, 2019), convirtiéndose la IA en un instrumento de gran
valor a la hora de asegurar el cumplimiento de la normativa en el desarrollo de los

servicios financieros y la concesion de préstamos (Carrascosa, 2024).

2. PRINCIPIOS ETICOS DE LA IA Y SU RELACION CON LA CONCESION
DE PRESTAMOS BANCARIOS

Las aplicaciones descritas previamente muestran el enorme potencial que tiene
la TA para optimizar la concesion de préstamos bancarios. Dicho esto, no debe olvidarse
que, debido a que las decisiones de concesion de préstamos pueden afectar
significativamente a la vida de las personas y generar consecuencias financieras de largo

alcance, estas aplicaciones deben desarrollarse siempre dentro de un marco ético solido.

Asi, cuando hablamos de guias éticas para el desarrollo de la IA, son muchas las
organizaciones que han extraido de los derechos fundamentales los principios éticos que
deben configurar sus sistemas. Concretamente, la comision de expertos de la UE, en su
guia ética para el desarrollo de una IA confiable, destaca cuatro principios éticos que
deben ser respetados por todos los actores involucrados. Para entender el esqueleto ético
del uso de esta inteligencia en el ambito bancario, es crucial analizar cada uno de estos
principios y su aplicacion a la concesion de préstamos bancarios (Comision de expertos

de la UE, 2019):

I.  Respeto por la autonomia humana: Siempre que la IA interactue con humanos,

sera necesario que esta respete la autodeterminacion de estos.

En la concesién de préstamos, la IA debe complementar la evaluacion sin

sustituir la supervision humana ni comprometer la autonomia del solicitante.

II.  Prevencion de dano: Los sistemas de IA no deberan causar, aumentar el dafio o

afectar de manera adversa a los humanos.

En la concesion de préstamos, la IA debe evitar decisiones que perjudiquen

injustamente a clientes vulnerables.

11



III.  Justicia: Los sistemas de la A deben ser justos en su desarrollo, despliegue y

uso.

En la concesion de préstamos, la A debe garantizar decisiones justas, evitando
sesgos discriminatorios y permitiendo que los clientes impugnen resoluciones

injustificadas.

IV.  Explicabilidad: Los procesos de la IA deben gozar de transparencia, de manera
que sus razonamientos puedan explicarse a aquellos que se ven afectados por sus

decisiones.

En la concesién de préstamos, la IA debe ser explicable, permitiendo a los
solicitantes comprender las razones detrds de la aprobacion o rechazo y

garantizando mecanismos de auditoria.

Dicho esto, en la practica, garantizar que se cumplan estos principios no siempre
es sencillo. Las decisiones tomadas por los sistemas de IA en la concesion de préstamos
que vulneren estos ideales de autonomia, prevencion de daiio, justicia y explicabilidad,
podran derivar en resultados discriminatorios, opacos o que vulneren la privacidad de
los usuarios. Asi las cosas, en el siguiente capitulo veremos los diferentes desafios
éticos que surgen en la aplicacion de la IA y como estos ponen en peligro el

cumplimiento de los principios éticos.

CAPITULO II. ALGUNOS DESAFIOS ETICOS DEL USO DE LA IA EN LA
CONCESION DE PRESTAMOS BANCARIOS

La prediccion de la solvencia de un individuo mediante Inteligencia Artificial es
un proceso complejo y no completamente estructurado. No existe una tnica respuesta
matematica definitiva, sino un rango de posibles evaluaciones, lo que incrementa el
riesgo de aparicion de una serie de desafios éticos que surgen, en gran parte, debido al

uso masivo de datos (Carpi, 2023).
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Si bien el sesgo humano en los programadores puede influir en el disefio de los
sistemas de IA, este es un problema de ética humana, mas que de ética de la IA. Por ello
el foco de analisis de este capitulo no estd en esas decisiones humanas, sino en los
desafios éticos que emergen cuando la IA toma decisiones sin intervencion directa de un
juicio humano, estos son: los sesgos algoritmicos, la explicabilidad y la proteccion de

datos.

1. DISCRIMINACION Y SESGOS ALGORITMICOS

La discriminacion y los sesgos algorritmicos estan ampliamente relacionados
con los principios éticos de justicia y prevencion de dafios mencionados en el capitulo
primero. El legislador, consciente de los riesgos que conllevan los sistemas de IA en la
evaluacion de solvencia y calificacion crediticia, ha catalogado estos sistemas como de
alto riesgo. En concreto, el Considerando 37 de la Ley de IA los reconoce como tales,
en la medida en que determinan el acceso a “recursos financieros o servicios esenciales
como la vivienda, la electricidad y los servicios de telecomunicaciones”. En efecto, el
legislador reconoce el potencial riesgo discriminatorio de su uso, dejando claro que “los
sistemas de IA usados con este fin pueden discriminar a personas o grupos y perpetuar
patrones historicos de discriminacion, por ejemplo, por motivos de origen racial o
étnico, género, discapacidad, edad u orientaciéon sexual, o generar nuevas formas de

efectos discriminatorios” (Parlamento Europeo y Consejo de la Unioén Europea, 2024).

Asi, aunque a menudo se sostiene que la IA es objetiva e imparcial debido a su
dependencia de los datos y su aparente ausencia de juicios humanos, las evidencias
indican lo contrario, apuntando recientes estudios a que el uso de esta tecnologia ha
aumentado “el riesgo de impactos redistributivos en clases sociales protegidas como
religion, género o raza” (Fuster et al.,, 2022). En la practica, multiples casos han
demostrado como los algoritmos pueden replicar e incluso amplificar sesgos sistémicos.
En este sentido, algunas grandes empresas tecnoldgicas han enfrentado problemas con
sistemas basados en IA. Amazon, por ejemplo, se encontré con dos problematicas; la
exclusion de codigos postales de mayoria negra y la penalizacion de curriculums

femeninos (Griffith, 2023).
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Si bien estos casos no estan directamente relacionados con la concesion de
préstamos, como veremos, las mismas dindmicas pueden trasladarse al ambito
financiero. Los sistemas de IA disefados para evaluar el riesgo crediticio pueden
generar decisiones discriminatorias, pudiendo reforzar ciclos de exclusion financiera y
debilitando la confianza en la aplicacion de la IA en el sector bancario (Iturmendi,
2023). Estos sesgos pueden manifestarse en cualquier sistema de I[A
independientemente de que emplee tecnologia machine learning o modelos mas
tradicionales. Asi, aunque es cierto que en los sistemas sin machine learning la
trazabilidad es mayor, lo cual facilita la identificacion de la fase del proceso donde
surge el sesgo, esto no elimina el problema (Carpi, 2023). Por ello, es fundamental
analizar los factores que contribuyen a la aparicion de estos sesgos para asi poder
mitigar sus efectos, debiendo distinguirse entre la discriminicacion relacionada con los
datos utilizados en la IA (sesgos derivados de la mala calidad de los datos y sesgos por
asimetria de datos) y la relacionada con los propios procesos de la TA (sesgos de

retroalimentacién y sesgos de proxy).

1.1.  El sesgo en los datos

Cuando hablamos de la IA en el sector financiero, el principal sesgo con el que
nos podemos topar es el sesgo de los propios datos que se emplean, pues los sistemas de
IA aprenden a tomar decisiones basdndose en estos datos (Collado-Rodriguez, 2023).

3

Los sesgos de datos pueden definirse como “una distorsion sistematica en los datos
muestreados que compromete su representatividad” (Olteanu et al., 2019), pudiendo
surgir el sesgo bien cuando los datos no reflejan la situacién mundial o cuando, los

datos reflejan el mundo, pero esta situacion no es deseable (Stoyanovich et al., 2020).

La primera causa de Stoyanovich por tanto nos habla de la calidad de los datos.
Lo cierto es que la capacidad de procesamiento de los sistemas de IA y la utilizacion de
grandes cantidades de datos facilita la inclusion de datos de mala calidad ética
(desactualizados, obtenidos extra legalmente, datos discriminatorios etc), no pudiendo
los sistemas de IA corregir sus decisiones y prescindir de estos datos (Lousada, 2024).
En ocasiones, la mala calidad puede derivar de una calificacién previa de los datos

hecha por humanos, que llevan a cabo una discriminacion que no es detectada y
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corregida por los algoritmos, y por tanto es perpetuada por los sistemas de [A (Aragiiez,

2024).

Respecto a la segunda causa, en la que los datos reflejan la situaciéon mundial
pero esto no es deseable, el sesgo puede manifestarse en dos vertientes principales: los
datos tradicionales de solvencia, como historial crediticio, ingresos y antecedentes
financieros, y los datos alternativos, ya mencionados en el capitulo segundo, que
incluyen informacion no convencional, como patrones de consumo e interacciones
digitales (O’leary, 2013). En ambos casos, la abundancia de datos tiende a favorecer a
un sector determinado de la poblacién dejando en desventaja a quienes, por razones

historicas o tecnologicas, generan menos informacion accesible para estos sistemas.

Por un lado, en relacion con los datos tradicionales de solvencia, los sesgos
pueden introducirse en los sistemas de IA a través de datos histéricos que reflejan
prejuicios humanos (Lopez, 2024). En efecto, la imparcialidad humana ha existido en
nuestra realidad mucho antes que la llegada de la IA y los datos histéricos que se
empleen en el entrenamiento de los sistemas de A tenderdn a reflejar estos sesgos
humanos. Esto se debe a que los resultados de los algoritmos solo pueden ser tan buenos
como los datos proporcionados como entrada; en otras palabras, garbage in, garbage

out (Giralt, 2024).

No solo histéricamente ciertos grupos han recibido menos oportunidades de
acceso al crédito sino que en la actualidad persisten desigualdades estructurales que
afectan a determinados grupos socioecondémicos, muchos de los cuales carecen de
historiales financieros solidos. Esta falta de datos genera una brecha que los sistemas de
IA tienden a reforzar, perpetuando la discriminacion en la concesion de préstamos
(Iturmendi, 2023). Lo que, es mas, el riesgo de que la IA continue la discriminacion
historica se ve agravado en la medida en que la naturaleza fundamental de la IA es la de
ingerir grandes volimenes de informaciéon para producir resultados que no pueden ser
anticipados, especialmente cuando los datos de entrada estan contaminados con sesgos
(Griffith, 2023). El problema radica en que una prediccion basada en una falta de datos
puede provocar que se concedan préstamos a las personas incorrectas o que se nieguen a
candidatos solventes simplemente porque su historial financiero es escaso o poco

representativo. Esto lleva a resultados desfavorables y a que ese porcentaje de la
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poblacion nunca consiga construir los datos necesarios para que se les otorguen

préstamos en el futuro, en resumidas cuentas, un circulo vicioso (Heaven, 2021).

Lo mismo ocurre con los datos alternativos, que a pesar de aumentar la
informacion estadistica, mejorar las predicciones e incluso dar lugar a una inclusion
financiera, también es alto el riesgo de que ocasionen una discriminiacién negativa
(Collado-Rodriguez, 2023). Esto se debe a que este tipo de datos merecen de cierta
critica. En primer lugar, porque no puede establecerse una relacion directa entre estos y
la solvencia del individuo, incrementando considerablemente las posibilidades de error.
Ejemplos de esto incluyen el uso de variables como la velocidad en que un sujeto
recorre las condiciones generales de contratacion como muestra de su nivel de
responsabilidad o el tipo de aplicaciones que tenga instaladas en su teléfono (Hurley &
Adebayo, 2016). En este sentido, puede resultar problemdtico que una decision que
ostenta tanta relevancia para la vida de los consumidores dependa de factores que poco
tienen que ver con la situaciobn econdmica individual del prestatario

(Collado-Rodriguez, 2023).

En segundo lugar, porque la abundancia de los datos no tradicionales solo se
produce respecto de determinados sectores de la poblacion, en concreto aquellos que
tiene acceso al mundo de la tecnologia y desarrollan su actividad en esta. Segiin un
estudio publicado por la OIT, la mayoria de datos empleados por la IA provienen de un
grupo poblacional denominado WEIRD, esto es, poblaciones occidentales, educadas,
industrializadas, ricas y democraticas (en inglés, white, educated, industrialized, rich
and democratic) (Gmyrek et al., 2024). En contraposicidon, otros sectores de la
poblacion carecen de informacion virtual, afectando estos datos de manera negativa a la
prediccion de la TA respecto de sus candidaturas (Carpi, 2023). Asi, tiene lugar el
mismo problema; estos individuos son considerados como perfiles de alto riesgo, no
porque realmente lo sean, sino porque los sistemas carecen de datos suficientes para

evaluarlos correctamente, generandose un nuevo mecanismo de exclusion financiera.

Asi las cosas, tanto para el caso de los datos tradicionales como alternativos, se
da lo que se conoce como ‘“la estadistica contra las minorias” donde, aunque el
algoritmo se haya programado de manera neutra, el sistema aprende que los grupos de

personas sobre los que hay una sobreabundancia son la normalidad que debe
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potenciarse, tratandose las caracteristicas de aquellas personas que carecen de datos

como la anormalidad a excluir (Todoli, 2024).

De esta manera, el problema no radica en la discriminiacién en si misma, en
tanto que cualquier sistema de evaluacion crediticia discrimina de alguna manera al
clasificar a los solicitantes en categorias de riesgo. De hecho, un sesgo absolutamente
nulo seria inviable e incluso perjudicial para el desarrollo de la IA (Griffith, 2023). El
verdadero problema surge cuando esta discriminacion se basa en datos incompletos o de
mala calidad, afectando injustamente a determinados sectores de la poblacion. Como
consecuencia de esto, la brechas historica y digital se convierten en una brecha
crediticia en la que, por un lado, el sesgo historico perpetiia la exclusion financiera
basada en decisiones pasadas y, por otro, el sesgo tecnologico crea nuevas formas de
discriminacién al depender del acceso digital de los individuos. Las desigualdades
existentes en la sociedad no solo se reflejan, sino que pueden amplificarse, dificultando

aun mas la inclusion financiera de ciertos grupos (Lopez, 2024).

1.2.  El sesgo de los procesos de la IA

Otro de los principales desafios en materia de discriminacion radica en que la A
no opera con reglas predefinidas, sino que aprende y ajusta sus decisiones en funcion de
los datos que recibe. Asi, por ejemplo, en el contexto de la concesion de préstamos, en
lugar de programar un software con una férmula fija para calcular el riesgo de impago, a
la TA se le suministran una serie de datos que contienen informacion sobre antiguos
clientes, incluyendo cuéles de ellos han incurrido en impagos (Carpi, 2023). De esta
manera, la IA es capaz de aprender y mejorar por si sola, identificando patrones y
ajustando sus criterios de evaluacion para mejorar su capacidad predictiva sin necesidad
de un humano que programe los pasos que el algoritmo debe seguir para llegar a un

resultado (Federacion Bancaria Europea, 2019).

Por un lado, esto implica que los resultados sesgados ofrecidos por el sistema de
IA (independientemente del origen de estos sesgos) se vuelve a integrar en el conjunto
de datos que utiliza el propio algoritmo. Asi, por ejemplo, si un sistema de A excluye la
concesion de un préstamo como consecuencia de un sesgo, aparte de perjudicar a la

persona solicitante, confirmaria la aplicacion de ese mismo sesgo a otras personas con
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las mismas caracteristicas, consolidando el sesgo mediante la multiplicacién del mismo,

lo conocido como sesgo de retroalimentacion (Lousada, 2024).

Por otro lado, esta autonomia implica una serie de riesgos que justifican que los
resultados de la TA siempre sean verificados, pues la capacidad de aprendizaje
autonomo de la IA implica que esta puede establecer correlaciones inesperadas entre
variables, generando decisiones que no siempre pueden ser anticipadas ni explicadas
facilmente (Carpi, 2023). En relacion con la discriminacién, este fenomeno conduce a
un problema clave: el uso de proxies discriminatorios. En efecto, los sistemas de
decision basados en IA operan con un alto nivel de complejidad y recogen una
pluralidad de variables, siendo capaces de identificar factores estructurales dentro de la
sociedad y usarlos como sustitutos de caracteristicas protegidas (raza, género, edad etc)

(Lousada, 2024).

En el contexto de la concesion de préstamos bancarios, los datos alternativos son
vulnerables a ser empleados por los algoritmos de IA como proxies para la
discriminacion, incluso si han sido programados explicitamente para no considerar
factores prohibidos. Es decir, aunque la IA no utilice directamente datos como la raza o
el género para determinar el riesgo crediticio, si podrd usar otros datos que estan
altamente relacionados con estas caracteristicas y empezar a considerarlos relevantes
para la determinacién de la solvencia de los candidatos (por ejemplo, cddigo postal,
patrones de gasto, estudios) (Kou et al., 2019). Este fenomeno dificulta la deteccion del
sesgo, ya que no se trata de una discriminacion explicita, sino de un patron que emerge
del aprendizaje automadtico. En este sentido, los proxies o sustitutos son dificiles de
identificar y remediar, siendo un desafio importante para los programadores decidir qué
factores excluir, pues estos pueden hacer juicios intuitivos e imprecisos que no tengan
en cuenta el potencial de determinadas variables como sustitutas de caracteristicas

prohibidas (Griffith, 2023).

Por todo esto, el uso de proxies en los sistemas de IA plantea un desafio ético
fundamental pues la IA, al operar con un aprendizaje automatico, puede desarrollar
patrones discriminatorios sin que estos sean evidentes a simple vista, dificultando la
deteccion y correccion del sesgo, e impidiendo que los afectados puedan comprender las

decisiones tomadas en su contra. En efecto, corregir un sesgo requerira que se conozca
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como el proceso estd sesgado (Stoyanovich et al., 2020), lo que nos lleva al siguiente

punto: la explicabilidad.

2. EXPLICABILIDAD Y RENDICION DE CUENTAS

Como ya se analizaba en el apartado de los principios éticos, la explicabilidad es
uno de los pilares fundamentales necesarios para construir una IA confiable pues, sin la
capacidad de comprender y justificar las decisiones de un sistema automatizado, la
transparencia y la rendicion de cuentas pueden verse comprometidas. Respecto a como
podemos definir y entender la explicabilidad, existen varias propuestas. Asi, por
ejemplo, el Reglamento General de Proteccion de Datos de la Unidon Europea lo define
como la “divulgacion significativa de la ldgica subyacente”. Por su parte, el Banco de
Inglaterra, lo define como un sistema en el que el “interesado pueda comprender los
principales factores que impulsan una decision basada en un modelo” (Joseph, 2020).
Quizas, la definicion mas completa es aquella brindada por el Grupo de Expertos de
Alto Nivel sobre Inteligencia Artificial, que define la explicabilidad como "la capacidad
de explicar tanto los procesos técnicos de un sistema de IA como las decisiones
humanas relacionadas (por ejemplo, las areas de aplicacion de un sistema)”. De esta
forma, la explicabilidad técnica requiere que “las decisiones tomadas por un sistema de
IA puedan ser comprendidas y rastreadas por los seres humanos" (Grupo de Expertos de

Alto Nivel sobre Inteligencia Artificial, 2019).

Partiendo de estas definiciones, en la practica, la explicabilidad consiste en hacer
comprensible tanto los procedimientos de creacion de los algoritmos y su relacion con
los resultados obtenidos como el funcionamiento del propio algoritmo, permitiendo que
se de una verdadera trazabilidad del proceso (Megias, 2022). Garantizar la
explicabilidad de estos procesos permite que las decisiones algoritmicas sean revisadas,
comprendidas y, en caso necesario, impugnadas. De esta forma, aquellos que pudieran
verse negativamente impactados por las decisiones tomadas por la IA podran conocer
los motivos detras de la decision automatizada y emprender las acciones de caracter

juridico oportunas (Ruiz, 2022).

Por el contrario, cuando los sistemas de IA carecen de explicabilidad, no es

posible justificar de manera clara como y por qué toman una decision, no solo
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dificultando que los afectados puedan cuestionar decisiones que les perjudican, sino
también impidiendo que se identifiquen y corrijan posibles sesgos en los modelos
(Lousada, 2024). Para mitigar esta falta de explicabilidad, es necesario comprender
como y por qué surge, siendo el objeto de este capitulo abordar el origen de este

problema ético asi como su impacto en los modelos de aprendizaje automatico.

2.1. La opacidad en los algoritmos

En primer lugar, uno de los principales problemas que afecta a la explicabilidad
de la IA radica en el procesamiento de datos. En muchas ocasiones, los algoritmos de
IA dependen de informacidon que pasa por multiples actores e intermediarios, lo que
dificulta rastrear quién ha intervenido en cada fase del proceso (Barrat, 2023). En este
contexto, pueden darse parcialidades en la recabacion de los datos o un traslado de los
sesgos de los programadores al algoritmo, pudiendo quedar estos sesgos cubiertos tras
una cortina de opacidad (Felzmann et al., 2020). Esta opacidad es la antitesis de la
explicabilidad y deriva de la existencia de las denominadas ‘“cajas negras”, esto es,
agujeros negros digitales en los que tienen lugar procesos de decision que carecen de
capacidad explicativa y resultan ininteligibles para quien las recibe (Rivas, 2020). Con
esto en mente, la opacidad genera dos imaginarios populares, por un lado aquellos que
tienden a confiar en la perfeccion del algoritmo y aceptar de manera acritica sus
decisiones (Goiii, 2019) y, por otro, aquellos que pierden la confianza respecto de las
novedades que pueda aportar la IA, provocando una desincentivacion asi como una gran

cantidad de litigios y demandas en el ambito legal (Ruiz, 2022).

En este sentido, cabe mencionar que la explicabilidad no busca la revelacion de
los codigos empleados en el software de los sistemas de IA sino que, en la medida de lo
posible y de forma razonable, puedan explicarse las decisiones tomadas por el algoritmo
y por tanto pueda tener lugar una rendicion de cuentas (Cortina, 2019). Dicho de otro
modo, la finalidad de esta explicabilidad no es otra que permitir la identificacion de qué
o0 quién es responsable de sus resultados. El desafio por tanto radica en que, a diferencia
de los sistemas tradicionales, en los que las decisiones pueden atribuirse directamente a
un individuo, en la IA no encontramos un sujeto humano detrds de cada decision
individual, sino una maquina que carece de personalidad y a la que es dificil exigir

responsabilidad (Colmenarejo, 2018). Asi, la opacidad causa que “los sesgos y los
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responsables de haber adoptado las decisiones correspondientes queden ocultados detras

de una férmula matematica” (Rodriguez, 2024).

Asi, el riesgo mas grave de esta opacidad se manifiesta cuando los
programadores disefian algoritmos de creciente complejidad, hasta el punto en que la
comprension del algoritmo deviene imposible, incluso para el propio creador (Ruiz,
2022). Mientras que los softwares tradicionales previos a la IA funcionan bajo reglas
claras, emitiendo un resultado que se limita a lo programado y por tanto es facilmente
predecible, la IA de aprendizaje automdtico puede hacer combinaciones de datos muy
variados para desarrollar nuevas correlaciones y patrones de decision que no han sido
ideados o previstos por sus creadores sino aprendidos por el sistema posteriormente

(Carpi, 2023).

Concretamente, en el dmbito de la concesion de créditos, esto adquiere una
dimension especialmente critica. En efecto, cuando el algoritmo opaco toma una
decision, ésta deviene una especie de veredicto inapelable, ya que ni los afectados ni las
propias entidades financieras pueden comprender con precision qué factores han
influido en el rechazo o aprobacion del crédito (datos parciales, incorrectos,
malinterpretados...), siendo fundamental que los responsables de la gestion bancaria
pueden motivar en que se basan sus decisiones y proporcionar explicaciones claras a los
clientes (Funcas, 2024). Esto mismo sefala el Reglamento General de Proteccion de
Datos de la Unién Europea, el cual exige que las entidades financieras proporcionen
explicaciones que justifiquen la denegacion de los créditos o préstamos (RGPD, 2016).
De no hacerlo y permitir que la falta de explicabilidad se convierta en una nueva
normalidad, nos enfrentamos al riesgo de construir una sociedad excesivamente
tecnificada, en la que incluso las elites tecnocraticas que dominan estos algoritmos
desconozcan los procesos que estos llevan a cabo y no sea posible encontrar un sujeto

responsable de los resultados de las decisiones automatizadas (Coekelbergh, 2020).

2.2. Explicabilidad y machine learning

En este contexto, la lucha contra la opacidad deviene dificil en aquellos modelos
de TA basados en aprendizaje automatico o machine learning. Como ya ha sido

analizado supra, con esta tecnologia, el algoritmo aprende, inicialmente, a partir de los
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datos suministrados y, posteriormente, en el andlisis, procesamiento y combinacion de
estos datos para finalmente elaborar una decision que resuelva el problema planteado
(Carpi, 2023). En otras palabras, son sistemas capaces de aprender de los datos
suministrados y ajustar su comportamiento de forma auténoma, de manera que aunque
sea posible saber como funciona el sistema en general no sea posible explicar una
decision particular. Asi, a medida que estos algoritmos se van modificando y aprenden
por su cuenta, su logica interna se vuelve cada vez mas opaca, generando patrones de

decision que ni sus propios creadores comprenden (Coekelberg, 2020).

Por todo esto, aunque las técnicas de aprendizaje automatico de A son las mas
prometedoras en el ambito de la concesion de créditos, pues como vimos en el capitulo
primero su uso podria dar lugar a unas predicciones mas precisas, también son las que
tienen un nivel mas bajo de explicabilidad (Federacion Bancaria Europea, 2019). Tanto
es asi, que la Autoridad Bancaria Europea autoriza en menor cantidad el uso de
algoritmos de aprendizaje automadtico, reconociendo su elevada complejidad en
términos de justificacion y supervision humana en el proceso de toma de decisiones
(Carrascosa, 2024). Dicho esto, aunque la mayoria de sistemas de perfilado crediticio
no dependen exclusivamente de tecnologia machine learning, la tendencia del futuro
serd avanzar hacia estos sistemas de aprendizaje automatico. Por ello, el quid de la
cuestion, que se abordara en el capitulo tercero, consistird en como mantener una buena
precision predictiva sin poner en peligro la interpretabilidad de los sistemas de IA,
garantizando asi que la automatizacion no sacrifique la explicabilidad ni la rendicion de

cuentas.

3.  PROTECCION DE DATOS

Otro de los grandes problemas generados por la aplicacion de la IA en la gestion
del riesgo de crédito surge en el terreno de la proteccion de datos que goza de una
estrecha relacion con los principios éticos de respeto por la autonomia humana y
prevencion de dafo. Aunque este tipo de riesgo ya existia y suponia un desafio legal en
los sistemas de calificacion crediticia tradicionales, con los sistemas automatizados se

ha visto incrementado significativamente (Carpi, 2023).
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En este sentido, el articulo 22 del Reglamento General de Proteccion de Datos
(RGPD) establece que, en aquellos casos en los que una actividad pueda generar efectos
legales sobre los individuos o afectarles de forma significativa, se prohibe que estas
decisiones sean tomadas Unicamente por procesos automatizados, incluyendo la
creacion de perfiles crediticios (RGPD, 2019). Las excepciones a esto son que haya
consentimiento del individuo; que el proceso automadtico que genera la calificacion
crediticia sea necesario para formalizar un contrato entre el individuo y el gestor de los
datos, o que esté autorizado por una ley nacional y se pongan salvaguardias (Carrascosa,

2024).

En este contexto la justicia es clara, restringiendo los procesos automaticos y
prevaleciendo los derechos a la intimidad de los individuos. Asi, la sentencia del 7 de
diciembre de 2023 del Tribunal de Justicia de la Union Europea (TJUE) interpreta el
articulo recalcando que los bancos no podran contratar proveedores externos de
calificacion crediticia que usen procesos automaticos para generar las calificaciones.
Asi, solo se permitira el uso de estos procesos automaticos de forma interna, debiendo
el particular recibir una informacion previa si su solvencia se va a basar en procesos

automaticos (TJUE, 2023).

Partiendo de este marco legal establecido por el RGPD y reforzado por la
jurisprudencia de la Union Europea, que impone limites claros al uso del aprendizaje
automatico en la evaluacion del riesgo crediticio, es fundamental analizar qué riesgos
¢ticos surgen a raiz del tratamiento de datos personales, siendo estos riesgos de

naturaleza variopinta y de desarrollo en distintos planos.

3.1.  Principios de minimizacion de datos y limitacion a la finalidad

En primer lugar, cabe destacar que mas alla del marco legal analizado supra, el
Reglamento General de Proteccion de Datos sefiala en su articulo 5 un conjunto de
principios que los responsables del tratamiento deberan observar al tratar datos
personales, destacando los principios de minimizacion de datos y limitacion de la
finalidad (RGPD, 2019). El principio de minimizaciéon de datos establece que solo
deben recopilarse y tratarse aquellos datos estrictamente necesarios, es decir, aquellos

que sean “adecuados, pertinentes y limitados” para cumplir con un propdsito especifico,
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evitando la recoleccion excesiva de informacion. El principio de limitacion de la
finalidad, por su parte, exige que los datos personales s6lo sean utilizados para los fines
“determinados, explicitos y legitimos” para los cuales fueron recogidos, prohibiendo su
uso posterior para objetivos distintos sin el consentimiento del titular (Agencia Espafiola

de Proteccion de Datos, 2023).

Estos dos principios suponen un reto para el desarrollo y empleo de la IA. Por
un lado, la minimizacion de los datos puede entrar en conflicto con la A en la medida
en que esta requiere de una gran cantidad de volumen de datos para generar
predicciones mas precisas (Federacion Bancaria Europea, 2019). En efecto, las
tecnologias de 1A y sobre todo los algoritmos de aprendizaje automatico aprenden “con
el ejemplo”, por lo que cuantos mas datos sean proporcionados al sistema, mejor podran

aprender y aplicar sus conclusiones a datos aun no vistos (Bishop, 2006).

Por otro lado, la limitacion a una finalidad también puede ser dificil de cumplir
en tanto que entra en conflicto directo con la naturaleza de la IA, que busca procesar los
datos mas alld de su proposito inicial para asi mejorar su capacidad de prediccion y
analisis (Barrat, 2023). En concreto, este reciclaje ha generado preocupaciones en
relacion con la posibilidad de que datos sensibles sean almacenados y reutilizados sin
supervision, corriendo las entidades el riesgo de perder el control sobre el

almacenamiento y distribucion de los datos (Cloudfare, 2025).

De seguirse estos dos principios, la IA perderia gran parte de su funcionalidad,
por lo que, hasta que el RGPD contenga disposiciones especificas sobre la IA mas

adaptadas a su naturaleza, estos desafios continuaran existiendo (Barrat, 2023).

3.2.  El uso de datos personales alternativos

Por otro lado, el uso de datos alternativos por parte de la IA también supone un
reto en el ambito de la proteccion de datos, siendo cada vez mas las entidades
financieras que recurren a estos datos para la evaluacion de solvencia y la concesion de
créditos. Aunque de manera aislada este tipo de datos no revelen nada sobre la solvencia
de su titular, al ser tratados estadisticamente pueden revelar patrones sobre los

comportamientos crediticios habituales de un determinado grupo, de manera que sean
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utiles para la prediccion del futuro comportamiento financiero del individuo (Carpi,
2023). El uso de este tipo de datos plantea diversos riesgos éticos, de entre los cuales

destacamos tres en concreto.

En primer lugar, el articulo 16 RGPD recoge el derecho del interesado a la
rectificacion de los datos personales inexactos. Esta disposicion tiene implicaciones de
gran relevancia en el contexto de la [A, pues al tomar decisiones basadas en cantidades
de datos de diversas fuentes, que no han sido corroboradas, existe el riesgo de que se
propaguen las inexactitudes, dando lugar a decisiones incorrectas (Barrat, 2023). Asi, es
cuestionable que los sistemas de IA que analizan big data toleren cierta cantidad de
datos desordenados o inexactos como consecuencia de que los volumenes de datos
procesados suelen ser muy grandes, pues estas inexactitudes podrian llevar a

predicciones incorrectas y afectar de forma negativa a los interesados (Mitrou, 2018).

En segundo lugar, el Supervisor Europeo de Proteccion de Datos (EDPS, en
inglés) establece que “aunque los datos sean publicos en la red, eso no significa que su
tratamiento sea legal”, pues los prestatarios no tienen porqué haber manifestado un
consentimiento a que esos datos alternativos sean usados para el andlisis de su
solvencia. Esto plantea un problema ético que la guia de la EBA trata de solucionar
estableciendo que, para la perfilacion del cliente, deberan usarse datos que guardan una
clara relaciéon con la capacidad de solvencia, aunque, en la practica, esto no sera facil de

cumplir (Carrascosa, 2024).

Por otro lado, el uso de estos datos alternativos, obtenidos sin el consentimiento
del individuo y que en muchas ocasiones guardan poca relacion con su capacidad
econémica, de no controlarse su tratamiento, podra dar lugar a resultados
discriminatorios. En este sentido, su uso esta fuertemente restringido, previéndose en la
UE y en Espaiia un marco normativo estricto que no permite el empleo de buena parte
de estos datos para las evaluaciones de solvencia (Carpi, 2023), quedando prohibido el
procesamiento de datos de categorias especiales relativos al “origen étnico o racial, las
opiniones politicas, las convicciones religiosas o filosoficas, o la afiliacion sindical, la

vida o la orientacion sexuales” aunque con determinadas excepciones (RGPD, 2019).
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Sin embargo, como ya se comentaba en el apartado del sesgo algoritmico, existe
un problema adicional, esto es, el uso de proxies. Muchas entidades recopilan datos de
comportamiento en linea, interacciones en redes sociales y héabitos de consumo sin que
el usuario sea plenamente consciente de ello. Estas variables, aunque no forman parte de
las estrictamente protegidas, sirven como sustitutos de estas caracteristicas, siendo la
recabacion no controlada de estos datos un reto ético, pues genera riesgos de

discriminacion sin que se infrinja técnicamente la normativa (Bahoo et al., 2023).

3.3. Seguridad de la IA

Por ultimo, en la medida en que la IA aln se encuentra en sus primeras etapas de
desarrollo, los fallos en la seguridad resultan més dificiles de corregir, siendo comun
que tengan lugar muchos problemas técnicos y riesgos. Al ser una tecnologia en
constante evolucion, los sistemas de IA todavia presentan vulnerabilidades dificiles de
prever, lo que los convierte en objetivo de ciberataques (Ayerbe, 2020). Uno de los
mayores riesgos en este sentido consiste en que los delincuentes puedan hacer uso de
tecnologias relacionadas para dirigir ataques contra el sistema y obtener acceso a los

datos personales de los clientes para cometer delitos (Ridzuan et al., 2024).

En esta misma linea, existe un riesgo relacionado con la capacidad de la IA para
eludir los controles de privacidad de datos. Investigaciones recientes han revelado que
es posible manipular modelos de IA para que revelen informacion personal, como se
demostr6é con un fallo en el software de IA de Nvidia, donde investigadores lograron
engafiar al sistema para obtener datos protegidos, lo cual plantea serias dudas sobre la
capacidad de las organizaciones para garantizar la seguridad de la informacion cuando

dependen de herramientas de [A (Cloudfare, 2025)

Por ultimo, cabe mencionar que los sistemas de IA son especialmente
vulnerables a los denominados ataques adversariales, donde el objetivo es alterar el
comportamiento del modelo. Asi, técnicas como los ataques de inversion de modelo,
que permiten reconstruir informacién sensible, o los ataques de inferencia de
pertenencia, que revelan si una persona especifica formaba parte del conjunto de
entrenamiento, permiten deducir informacidén personal sensible y ponen en peligro la

proteccion de datos (Xi, 2021).
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CAPITULO III. POTENCIALES MEDIDAS DE ATEMPERACION DE LOS
PROBLEMAS ETICOS

1. MITIGACION DEL SESGO ALGORITMICO

Para abordar la problematica relativa a los sesgos que se producen en el uso de
la TA para la concesion de préstamos, se han desarrollado diversas estrategias de
mitigacion. Si bien es cierto que eliminar por completo el sesgo en la IA es
practicamente imposible, pues existen sesgos inherentes a la condicion humana, hay una
serie de buenas practicas que permiten mitigar los efectos que estos sesgos producen.
Concretamente, para mitigar los sesgos introducidos en el capitulo tercero, esto es,
sesgo por mala calidad y por asimetria de datos, y sesgos de proxy, las estrategias
pueden agruparse en dos niveles, por un lado, el tratamiento de los datos y resultados
generados por la IA y, por otro lado, el plano humano en la supervision y control del

sistema.

1.1.  Estrategias de tratamiento de datos

1.1.1.  Tratamiento previo al entrenamiento de la IA

Desde el primer enfoque, una de las estrategias mas relevantes para la
mitigacion del sesgo algoritmico, consiste en el preprocesamiento de los datos previos
al entrenamiento de la TA. Esta técnica se basa en garantizar que los datos utilizados
para entrenar los modelos de TA sean representativos de la poblacion, evitando la
introduccion de sesgos desde la fase inicial. Para lograrlo, las entidades de crédito deben
priorizar el uso de fuentes de datos confiables y de alta calidad a la hora de entrenar sus
modelos, evitando en la medida de lo posible conjuntos de datos que puedan dar lugar a

sesgos (Banco de Espana, 2024).

En este sentido, existen varias técnicas que pueden aplicarse para mejorar la
representatividad de los datos y mitigar los sesgos. Las principales son el rebalanceo de
datos (re-weighting) y el remuestreo de datos (resampling). Por un lado, el re-weighting

consiste en transformar los datos mediante la modificacion de los pesos que a estos se
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les asignan. De esta manera, se asignan los pesos mas bajos a aquellos grupos
poblacionales que tienen una mayor probabilidad de obtener resultados favorables,
otorgando a aquellos con menos probabilidades un peso mas alto, evitando asi la

sobrerrepresentacion de ciertos sectores de la poblacion (Seiffert et al., 2008).

Estudios llevados a cabo demuestran como esta técnica funciona para mitigar el
sesgo de los modelos de puntuacion crediticia, garantizando una mayor equidad en la
asignacion de créditos. Por otro lado, el resampling consiste en la modificacion del
tamafio del conjunto de datos que se emplean (sobremuestreo o submuestreo), afectando
a la distribucion sin tener que transformar los datos ni modificar los pesos asignados. En
la mitigacion de sesgos, la técnica mas frecuente sera el sobremuestreo, siendo las dos
principales estrategias la Synthetic Minority Over Sampling Techniqgue (SMOTE) y las
Redes Generativas Adversarias (GANs) (Gonzalez-Sendino et al., 2024).

En concreto, las GANs llevan a cabo una generacion de datos sintéticos para
solucionar la falta de datos representativos de ciertos grupos poblacionales. Es decir,
pueden crear datos artificiales basados en patrones reales, reduciendo la
subrepresentacion de ciertos grupos en los datos de entrenamiento para ayudar a mejorar
la equidad en los modelos sin comprometer la privacidad de los individuos (Xu et al.,

2019).

1.1.2. Tratamiento durante el entrenamiento de la 14

Ademés del preprocesamiento de datos, existen estrategias que pueden
implementarse durante la fase de entrenamiento del modelo que buscan limitar la
discriminicacion que la IA puede aprender de los propios datos. Por un lado, la
regularizacion es una técnica que busca reducir las disparidades que puedan ocasionarse
entre las predicciones de los distintos grupos. Esto se logra mediante la penalizacion de
las altas correlaciones entre atributos sensibles (como género o raza) y los resultados del
modelo. Dicho esto, una de las grandes desventajas de este tipo de método reside en que
puede empeorar la explicabilidad de los resultados (Stevens et al., 2020). De manera
similar, estrategias como el Fairness-Aware Learning consisten en mecanismos de
ajuste dindmico, donde los algoritmos modifician sus pesos en tiempo real en caso de

detectar discriminacion en sus predicciones (Zhang et al., 2018)
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Por su parte, la estrategia de eliminacion adversarial de sesgo (adversarial
de-biasing) consiste en el entrenamiento simultaneo de dos redes neuronales. De esta
forma, una de las redes neuronales se encarga de predecir la solvencia crediticia
mientras que la otra se encarga de eliminar los sesgos en los datos de entrenamiento que
podrian afectar a la prediccion (Zhang et al., 2018). Realmente lo que ocurre es que se
enfrentan dos modelos de machine learning, el primero predice la solvencia crediticia y
el segundo intenta identificar raza, género u otros atributos protegidos del solicitante
que evalua el modelo que predice. Estos dos modelos compiten entre ellos, de ahi la
palabra “adversarial”, hasta que el segundo modelo no es capaz distinguir la raza o el
género en las salidas del primer modelo, dando lugar a un modelo final que es preciso y

a la vez justo (Zest Al, 2019).

1.1.3.  Tratamiento posterior al entrenamiento de la 14

Por ultimo, la discriminacion aprendida por la IA podra corregirse mediante la
modificacién de la salida del modelo, existiendo dos algoritmos principales. Por un
lado, Equalized Odds, un algoritmo que ajusta las probabilidades de los resultados
finales con un objetivo de igualdad de oportunidades y, por otro, la Clasificacion con
Opcion de Rechazo (Reject Option Classification), en la que en los casos de mayor
incertidumbre se favorece a los grupos subrepresentados en la asignacion de resultados
favorables, mientras que a los grupos privilegiados se les asignan resultados menos

favorables (Gonzalez-Sendino et al., 2024).

1.2.  Estrategias de supervision y control humano

En el plano humano, las estrategias para la prevencion de sesgos en la toma de
decisiones consisten en que los modelos de IA sean monitoreados, evaluados y
ajustados de forma rutinaria (Ridzuan et al., 2024), no pudiendo olvidar la necesidad de
una colaboracion entre humanos y maquinas para alcanzar resultados justos y eficientes
(Rizinski et al., 2022). Es decir, adoptar un enfoque denominado “humano en el
circuito” o human-in the loop hace que los humanos tengan control sobre los sistemas y
puedan determinar si las decisiones tomadas por estos son seguras. En este sentido, se

pueden identificar dos maneras de interaccion humana en el empleo de la TA.
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En primer lugar, el sistema ya mencionado “humano en el circuito”, donde el
sistema de IA Unicamente hard sugerencias que deberan ser evaluadas por humanos que
finalmente tomaran la decision. La segunda, “humano supervisando el circuito” o
human over the loop, donde el humano supervisa y monitorea el sistema de IA en caso
de que sea necesaria su intervencion, por ejemplo, porque la IA comienza a mostrar
patrones de comportamiento inesperados o inadecuados. Para facilitar la auditoria de
estos modelos, existen pruebas de equidad y herramientas como Al Fairness 360 que
permiten evaluar el impacto de la TA en distintos grupos poblacionales. Ahadiendo este
factor humano, es posible mitigar resultados discriminatorios a los que pueda llegar la

IA (Ridzuan et al., 2024).

Sin embargo, cabe mencionar que este mecanismo so6lo serd realmente efectivo
si los humanos que supervisan los sistemas pueden comprender e interpretar las
decisiones tomadas por la IA. En otras palabras, si el algoritmo empleado tiene una baja
explicabilidad, los humanos que interaccionan con este no seran capaces de detectar
estos sesgos algoritmicos, siendo necesario que este factor humano vaya acompafado
también de una interpretabilidad que permita comprender las decisiones algoritmicas
(Doshi-Velez, 2017). Respecto a las estrategias que pueden llevarse a cabo para obtener

esta explicabilidad, nos adentraremos en esta problematica en el siguiente apartado.

2. MEJORA DE LA EXPLICABILIDAD Y RENDICION DE CUENTAS

Como ya se comentaba en el capitulo primero, los modelos de A de aprendizaje
automatico, como por ejemplo las redes neuronales, ostentan un poder predictivo de
mayor envergadura. Sin embargo, este tipo de TA funciona a menudo como cajas negras,
generando resultados sin una clara explicacion detrds de sus decisiones, lo que pone en
peligro el principio ético de la explicabilidad. La dificultad de interpretar estos modelos
plantea un dilema: ;es preferible utilizar modelos de IA con alta capacidad predictiva,
aunque sean opacos, o sacrificar precision en favor de la transparencia? Que el principio
de explicabilidad quede comprometido no parece razon suficiente para impedir por
completo el uso de este tipo de IA, pues su uso aporta una ventaja competitiva
significativa para las entidades bancarias. Asi, sera necesario acudir a estrategias para la

mitigacion de esta falta de explicabilidad (Alonso-Robisco et al., 2023).
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2.1. La Inteligencia Artificial Explicable

Una posible solucidon a este problema es el desarrollo de un sistema hibrido de
dos niveles, en el que modelos de IA altamente predictivos pero con baja explicabilidad
se complementan con técnicas de analisis explicativo que proporcionen el nivel de
transparencia requerido (Federacion Bancaria Europea, 2019). Asi, la principal solucion
para la mitigacion de este riesgo es la utilizacion de IA explicable (en inglés, XAl o
Explainable Al), que permite que el uso de algoritmos machine learning en el andlisis
de riesgo de lugar a resultados claros y justificados (Hoffman et al., 2018). Este tipo de
IA estd ligada a una serie de conceptos que contribuyen a una mayor explicabilidad. En
primer lugar, la intervencion y supervision humana, en segundo lugar, la transparencia
entendida como la comunicacion adecuada a los interesados de las decisiones tomadas
por la IA y, por ultimo, la responsabilidad, debiendo los sistemas de IA ofrecer
mecanismos que garanticen que exista una rendicion de cuentas, auditoria y evaluacion

de los algoritmos (Nallakaruppan et al., 2024).

Asi, esta TA explicable esta integrada por estrategias de interpretacion de
modelos que buscan solucionar las dificultades planteadas por la opacidad, siendo las
tres mas conocidas SHAP (Lundberg, 2017), LIME (Ribeiro, 2016) y FI (Permutation
Feature Importance) (Breiman, 2001). En concreto, LIME es una de las pruebas de
explicabilidad mas utilizadas, principalmente por su caracter neutral en relacion con el
modelo. Este test realiza una explicacion local de las decisiones de la IA (Wachter et al.,
2017) a base de utilizar datos tomados en una ubicacion cercana a la de los datos
relevantes, para asi construir un modelo interpretable local que emplea un
comportamiento lineal y por tanto es mas facil de comprender por las personas
(Alonso-Robisco & Carbo, 2023). Cémo LIME no depende del modelo y puede generar
explicaciones para cualquier sistema de aprendizaje automatico o machine learning, es
capaz de lograr una mayor interpretabilidad que otros sistemas (Nallakaruppan et al.,
2024). En otras palabras, se trata de combinar los modelos tradicionales, como la
regresion lineal, con modelos de IA para asi poder mejorar la explicabilidad de las

decisiones tomadas (Bahoo et al., 2023)
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2.2. Restriccion de la monotoneidad

Otra alternativa para mejorar la explicabilidad sin sacrificar la precision de los
modelos de IA es el desarrollo de modelos que combinen la capacidad predictiva del
machine learning con restricciones que garanticen una mayor transparencia.
Concretamente, imponer la monotoneidad entre las caracteristicas y las salidas del
modelo mejora la explicabilidad del sistema, en la medida en que permite entender el
efecto de una Unica caracteristica sobre la salida del modelo de manera independiente a
otras caracteristicas (Nguyen, 2019). En el ambito de la concesion de préstamos
bancarios, esto implica que si una variable relevante para la concesion de crédito
aumenta, la probabilidad de aprobacion del préstamo deberia aumentar o disminuir de
manera consistente, evitando decisiones contraintuitivas y facilitando las explicaciones

a reguladores y clientes (Banco de Espana, 2022).

En relacion con esto, cabe destacar un informe del Banco de Espana sobre el
proyecto NeuroDecision Technology (NDT), en el que se buscaba mejorar la capacidad
predictiva de los modelos tradicionales como la regresion lineal y a su vez reducir la
opacidad de los modelos de machine learning, mitigando el problema de la "caja negra"
y mejorando la trazabilidad de las decisiones. En este estudio se empleaba un modelo
NDT, basado en machine learning con restriccion de la monotoneidad. Al ser mas
transparente que modelos tradicionales de machine learning (redes neuronales, Random
Forest etc), NDT permitié un mayor control y auditoria de las decisiones sin sacrificar
la prediccion (aunque no logrd avance en este ambito). Asi, la implementacion de
modelos con restricciones de monotoneidad mejorarian la trazabilidad, permitiendo una

mejor auditoria y cumplimiento normativo (Banco de Espana, 2022).

Sea cual fuere la estrategia que se decida implementar, la Federacion Bancaria
Europea defiende un enfoque basado en el riesgo, proporcionado distintos niveles de
explicabilidad en funcion del riesgo de la situacion concreta, yendo desde un alto grado
de explicabilidad hasta una funcionalidad probada. Asi, el nivel de detalle facilitado se
basaria en el impacto de los resultados del sistema para las personas (Federacion

Bancaria Europea, 2019).
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Por ultimo, también sera fundamental el seguimiento y la actualizacién de los
modelos, siendo necesario que la entidades estén constantemente mejorando los
modelos para evitar que estos desarrollen sesgos ocultos o pierdan precision con el
tiempo, Para ello, es fundamental contar con con equipos de expertos en ciencia de
datos capaces de manejar la complejidad de estos sistemas y garantizar su correcto

funcionamiento (Funcas, 2024).

3. PROTECCION DE DATOS Y PRIVACIDAD

Como ya queddé mencionado en el capitulo anterior, uno de los grandes retos
éticos del aprendizaje automatico consiste en el empleo de una gran cantidad de datos
de entrenamiento, cuyo uso puede infringir el Reglamento General de Proteccion de
Datos. Para mitigar estos riesgos, existen diversas estrategias disenadas para garantizar

la privacidad y seguridad de la informacion.

3.1. Anonimizacion y seudonimizacion de los datos

En primer lugar, una de las principales estrategias para proteger la privacidad de
los datos es el uso de técnicas de anonimizacion y la seudonimizacion. En efecto,
conforme al articulo 5.1.b RGPD y el considerando 156, los datos recabados por las
entidades de crédito podran ser tratados siempre que se anonimicen o seudonimicen
(RGPD, 2016). Mientras que la seudonimizacion es una técnica reversible que consiste
en disfrazar las referencias personales mediante la eliminacion de identificadores
directos y el uso de seudonimos en su lugar, la anonimizacion consiste en la eliminacién
de toda aquella informacién que permita una identificacion, de manera que dicha
informacion no pueda ser rastreada ni reconstruida (Agencia Espafola de Proteccion de

Datos, 2021).

Ahora bien, en el contexto del RGPD, si se busca evitar la aplicacion
contundente de esta normativa, tendremos que recurrir a la anonimizacién, pues la
seudonimizacion continia estando sujeta en gran medida a esta regulacion; debiéndose
cumplir determinadas obligaciones entre las cuales se incluye la eliminacion de datos
una vez no ya no haya obligacion de conservacion ni motivo para mantenerlos. Esto se

debe a que la finalidad del tratamiento de los datos debera ser equivalente a la finalidad
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de la obligacion legal a la que se dirige el tratamiento de los datos, en este caso, la
obligacion consistiria en el analisis de la solvencia determinado por la DCI y DCC

(Deuring, 2022).

En este sentido, y con respecto al principio de minimizacién de datos
mencionado en el capitulo segundo, los datos personales s6lo podran ser almacenados y
tratados en la medida necesaria para su finalidad. Por ello, se tendra que analizar si la
finalidad pretendida se puede obtener con datos anonimizados. Si esto es posible,
recurrir a datos identificables supondria una violacion del principio de minimizacion de
datos, por lo que unicamente recurriremos a la seudonimizacion cuando no haya otra
opcion. Para mejorar estos procesos de anonimizacion y seudonimizacion y cumplir con
el principio de minimizacion de datos del articulo 5 RGPD (Campos, 2024), se estan
desarrollando herramientas como puede ser CIB PoP, una IA capaz de detectar
automdticamente datos personales y todo contenido relevante para el RGPD para

después eliminarlo o convertirlo en seudénimos (Deuring, 2022).

Asimismo, también debera hacerse un esfuerzo por promover métodos de IA
que utilicen menos datos. Entre estas técnicas pueden destacarse los modelos de
aprendizaje federado (Federated Learning), donde los datos se mantienen en una serie
de servidores sin ser transferidos, y el aprendizaje por transferencia (7ransfer Learning),
donde se aplican conocimientos aprendidos de un problema a otro, lo cual requeriria
menos datos en general. Asi estos modelos no solo ayudaran de cara al cumplimiento de
los principios del RGPD sino que también permitiran que se preserve la privacidad en

mayor medida (Khalid, 2023).

3.2.  Protocolos y normativas de seguridad internos y externos

Otra medida clave consiste en el desarrollo de protocolos y normativas internas
y externas para el uso de IA, asi como la implementacién de controles de seguridad y

evaluacion continua.

A nivel interno, las organizaciones deben desarrollar directrices en las que se
establezcan qué datos se pueden compartir con las herramientas de IA y bajo qué

condiciones. Estos protocolos deberan estar en constante supervision y controlarse
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regularmente a medida que avance el empleo de la IA y surjan nuevos casos de uso
(Cloudfare, 2025). En concreto, en relacion con el tratamiento de datos alternativos, sera
fundamental examinar las relaciones entre los atributos presentes en estos datos y las
caracteristicas sensibles prohibidas para que, en caso de darse una fuerte correlacion
entre una variable y una caracteristica protegida, pueda considerarse un proxy y ser

eliminada (Griffith, 2023).

A nivel externo, deberia hacerse un esfuerzo por abordar los desafios que genera
la actual legislacion de proteccion de datos, planteandose la correccion de determinados
problemas por la via juridica. Lo cierto es que el actual RGPD no hace mencion
especifica a la 1A, pudiendo ser una solucidén la creacion de un marco legislativo
especifico para la IA en materia de proteccion de datos que pueda reforzar y
complementar el RGPD, permitiendo que se adapten aquellas disposiciones que no

terminan de casar con las caracteristicas y naturaleza de la TA (Barrat, 2023).

3.3. Tecnologias avanzadas de proteccion de datos

Dicho esto, y en relacion con la seguridad de la IA, las soluciones de proteccion
de datos tradicionales a veces no son lo suficientemente flexibles para abordar los
desafios que presenta la IA, cobrando gran relevancia las tecnologias avanzadas en

proteccion de datos.

Una de las principales recomendaciones para mitigar estos riesgos es la
implementacion de soluciones de proteccion de datos que han sido especificamente
disefiadas para anticipar amenazas relacionadas con IA. Estas soluciones son capaces de
proteger el codigo y los datos confidenciales en cada uno de los entornos en los que se
almacenan y, al mismo tiempo, adaptarse a las diferentes necesidades de seguridad y
privacidad de cada organizacion. Empresas como Cloudflare han desarrollado
plataformas avanzadas para minimizar los riesgos asociados a la IA, combinando
proteccion frente a la pérdida de datos (DLP), esto es, sistemas que evitan la filtracion
accidental de datos confidenciales, con estrategias de seguridad en tiempo real,
permitiendo que las entidades protejan sus datos con mayor eficacia y sean capaces de

afrontar los desafios relacionados con la seguridad de la IA (Cloudfare, 2025).
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CAPITULO 1V. CONCLUSIONES

Una vez analizadas todas estas cuestiones, se puede concluir que el empleo de la
IA en la concesion de préstamos bancarios representa un avance significativo, sobre
todo si elementos como el machine learning o el uso de datos alternativos se introducen
en la ecuacion. Gracias a estas técnicas, entre otras ventajas, se mejoran los
instrumentos de andlisis de solvencia, se reduce la morosidad y el fraude, se aumenta la
eficiencia, se mejora la experiencia del usuario y se permite el acceso al crédito por
aquellos grupos que, por la via tradicional, hubieran quedado desproveidos de

financiacion.

No obstante, el uso de la IA también tiene sus inconvenientes. Aquellas
caracteristicas que hacen de la IA una herramienta de gran utilidad también originan un
gran desafio que pone en riesgo los principios €ticos de autonomia, prevencion de dafio,
justicia y explicabilidad por los que debe guiarse la IA. Los sesgos algoritmicos, la falta
de explicabilidad y los problemas con el tratamiento de datos son realidades ineludibles
a las que las entidades financieras deben enfrentarse si desean hacer uso de modelos de

IA para la concesion de préstamos bancarios.

En cuanto al sesgo algoritmico, los principales problemas identificados son la
existencia de sesgos en los datos (mala calidad y asimetria de datos), asi como en los
procesos de la TA (sesgo de retroalimentacion y de proxy). Para mitigar estos riesgos, es
necesario implementar técnicas de tratamiento previo al entrenamiento de la TA
(rebalanceo y remuestreo de datos, generacion de datos sintéticos), tratamiento durante
el entrenamiento (regularizaciéon y métodos adversariales) y tratamiento posterior al
entrenamiento (ajuste de resultados), asi como de supervision activa y constante por

parte de profesionales (human in and over the loop).

Respecto a la explicabilidad, los problemas principales radican en la opacidad
inherente de ciertos algoritmos de machine learning y la dificultad para comprender y
auditar las decisiones automatizadas. Para abordar esto, se propone la adopcion de
sistemas hibridos que incorporen técnicas de inteligencia artificial explicable (XAI)
como LIME, SHAP y FI, asi como la restriccion de la monotoneidad como técnica para

mejorar la interpretabilidad de los modelos.
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En relaciéon con la proteccion de datos, los problemas clave son el conflicto con
los principios de minimizacion de datos y limitacion de finalidad del RGPD, asi como
los riesgos derivados del uso de datos personales alternativos y las potenciales brechas
de seguridad y ciberataques. Para mitigar estos riesgos se recomienda la adopcion de
técnicas de anonimizacion y seudonimizacion de datos, asi como protocolos internos
complementados por regulaciones externas especificas para el uso de 1A, asi como el

uso de tecnologias especializadas en fortalecer la seguridad informatica de la TA.

En definitiva, este trabajo concluye que la IA tiene el potencial de transformar
positivamente la concesion de préstamos bancarios, pero su implementaciéon debe ser
responsable y, unicamente a través de mecanismos de supervision adecuados y la
incorporacion de enfoques explicables, justos y seguros, podra desarrollarse la IA en su

maximo exponente sin comprometer los principios éticos que la configuran.
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Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en

Trabajos Fin de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras
herramientas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso
queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO estd permitido su uso en la
elaboracion del Trabajo fin de Grado para generar codigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el cddigo funcione, no hay garantias de que

metodologicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Blanca Lopez-Tello Martinez, estudiante de 5° E-3B de la
Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "El uso
de la inteligencia artificial en la concesion de préstamos bancarios: problemas éticos",
declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u
otras similares de IAG de cddigo sélo en el contexto de las actividades descritas a

continuacion:

1. Brainstorming de ideas de investigacion: Utilizado para idear y esbozar
posibles areas de investigacion.

2. Critico: Para encontrar contra-argumentos a una tesis especifica que pretendo
defender.

3. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.

4. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingiiistica
y estilistica del texto.

5. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender
literatura compleja.

6. Revisor: Para recibir sugerencias sobre como mejorar y perfeccionar el trabajo
con diferentes niveles de exigencia.

7. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.
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Afirmo que toda la informacion y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se
han dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG
y he explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy
consciente de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original

y acepto las consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.
Fecha: 24 de marzo de 2025

Firma: Blanca Lopez-Tello Martinez
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