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Cuando la economia va bien, son muchas las empresas que se olvidan de que vender no es
lo mismo que cobrar, y que cobrar tampoco es lo mismo que disponer del dinero en la cuenta,
Nomnalmente, el deterioro de la capacidad de pago de una empresa © autdnomo se produce
de forma gradual, pero las senales de alerta que identifican ese riesgo pueden surgir de mutti-
ples fuentes de informacion y ademds no son faciles de inferpretar, 1o que complica su gestion.

Tener poca informacién genera importantes riesgos,
pero tener demasiada y mal estructurada sdlo lleva
a la «infoxicaciéon» (intoxicacion de informacion) y
puede producir riegos igualmente importantes si blo-
guea la toma de decisiones. El incumplimiento de
los pagos acordados con los clientes genera impor-
tantes tensiones de liquidez en las empresas, pero
es especiamente desestabilizadora para aquellas
estructuras de menor tamano.

La necesidad de gestionar esa ingente cantfidad de
informacién ha llevado a las empresas de mayor ta-
mano a desarrollar areas para gestionar la informa-
cién y sus riesgos empresariales de una forma profe-
sional, objetiva y eficiente. Si se produce el impago
de una venta a crédito, la pérdida suele superar los
costes de produccion del producto o de prestar el
servicio y su impacto se acrecienta significativamen-
te cuanto menor es el margen de beneficio con el
que opera la empresa, pues multiplica el nimero
de ventas con clientes solventes que es necesario
lograr para compensar dicha pérdida. Si una em-

presa tiene un margen comercial del 10% vy sufre un
impago de 10.000 euros, deberd generar nuevo ne-
gocio equivalente a 100.000 euros para compensar
el impacto de los 9.000 en costes de produccion.

Las empresas de mayor tamano son conscientes de
la importancia de gestionar este riesgo asociado a
las ventas a crédito y cuentan con sistemas, proto-
colos y equipos gque les permiten minimizar ese tipo
de riesgos. En el caso de las entidades financieras,
la gestién de riesgo de crédito forma parte de su
negocio principal, por lo que son las que mayor can-
tidad de recursos dedican a fortalecer esa capaci-
dad de anfticipar y gestionar esos riesgos, y han sido
también las que mejor han sabido aprovechar las
nuevas tecnologias para desarrollar dichas capaci-
dades. Igualmente fueron de las primeras empresas
que invirtieron en informatizar los procesos de andlisis
de riesgo, llevan afos utilizado las tecnologias aso-
ciadas al Big Data (BD) para recopilar, analizar y ac-
cionar la inmensa cantidad de datos que manejan,
han construido potentes algoritmos para simplificar
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FIGURA 1
DETERIORO DE SOLVENCIA POR EL COVID-19
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Fuente: Iberinform y Crédito y Caucioén. Estudio de Gestion del Riesgo de Crédito en Espana. Marzo 2021

el andlisis de riesgos y es uno de los sectores que
mds estd utilizando la inteligencia artificial (IA). Han
generado unas capacidades que estdn utilizado
también para mejorar sus procesos de captacion y
fidelizacion de clientes, ajustar sus ofertas o el precio
de sus servicios, sus previsiones y, sobre todo, para
mejorar la capacidad predictiva de sus modelos de
gestion del riesgo y para evitar fraudes.

En las empresas de menor tamano, por el contrario,
la escasez de recursos hace que sean mucho mds
vulnerables al impacto de la morosidad. Debido a
ello este andlisis se va a centrar en la pequena y
mediana empresa (Pyme), que, si aplicamos el cri-
terio de la Unién Europea (1), representa el 95% del
tejido empresarial de Espana, siendo el segmento
gue mds peso tiene en la economia.

Los gestores de las pymes suelen tener un trato mas
directo con los clientes que en aquellas empresas de
una mayor dimensiéon y suelen ser muy cautelosos
con los clienfes nuevos, pero esa cercania a menudo
tfambién genera sesgos en la percepcion del riesgo
comercial o de impago vy les impide ver los signos de
deterioro que llevan a una empresa © un autbnomo
a incumplir sus compromisos de pago. De hecho, si
se le pregunta al responsable de cualquier empresa
gué nivel de informacion tiene de sus clientes, seguro
que dfirmard que mantiene una excelente relaciéon
personal con los mds importantes, que a menudo se
relne con ellos para comer, gue tiene los datos de
sus clientes en el CRM de la empresa 0 que en su
contabilidad puede ver cudnto le facturan.

En una situacion tan cambiante como la actual, to-
mar decisiones basadas en datos es cada vez mds
dificily, ala vez, mds importante. El problema es que
muchas Pymes basan su gestion del riesgo de crédi-
to en percepciones superficiales sobre datos intfernos
inconexos o elementos externos, como pueden ser el
aspecto de la oficina que tiene el cliente o el vehicu-

lo que conduce el propietario, sin un andlisis objetivo
ni criterios técnicos. De forma que es poco probable
que sepan si un cliente les estd comprando mds por-
que oftros proveedores No le venden por retrasos en
Sus pagos o si lleva meses sin poder pagar las cuotas
del contrato de renting del vehiculo que conduce o
el alquiler de su oficina. Ademds, como hemos Vis-
to estos Ultimos anos, el entorno puede cambiar de
forma brusca y la capacidad de las empresas para
analizar y gestionar el riesgo de impago de clientes
B2B con efectividad y anticipacion se convierte un
elemento critico para su supervivencia, sobre todo
en aquellas con menor fortaleza financiera.

De hecho, segun el Estudio de Gestion del Riesgo
de Crédito (2) publicado en noviembre 2021 por
lberinform y Crédito y Caucién, el 9% de las empre-
sas, cerca de 127.000 de acuerdo con los datos de
empresas activas en la Seguridad Social, afirma que
corre el riesgo de cerrar por el impacto de los impa-
gados. Con la peor parte de la crisis generada por
la Covid-19 ya superada, el 40% de las empresas
espanolas también confirma que ha detectado un
deterioro importante de los niveles de solvencia de
sus clientes. Son datos que dan una idea del fremen-
do impacto que tiene la morosidad en el tejido pro-
ductivo del pais y la capacidad que tiene de afectar
a empresas solventes.

Las distintfas medias econdmicas que se fomaron en
Europaq, y la rapidez con la que se aplicaron, han
suavizado el impacto de la crisis y han logrado que
la morosidad no haya vuelto a los niveles que expe-
rimentamos en crisis la econdmica de 2008, pero
cuando se retiren esos apoyos financieros los nive-
les de morosidad podrian escalar con rapidez y una
parte importe de las pymes no estaria preparada
para gestionar la situacion.

En este contexto, la experiencia indica que la opcién
mds habitual entre las empresas de menor tamano
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para conocer la salud financiera de los clientes sigue
siendo preguntar a otfros actores del sector, buscar
informacién en intemet o consultar manualmente la
informacion disponible en alguna plataforma online.
Estas medias suelen ser reactivas y pueden ayudar a
mitigar el riesgo de impago, pero generan un con-
sumMo de recursos desproporcionado y tienen un al-
cance y efectividad limitada. Ademds, una gestion
manual requiere de personal con experiencia en
este dmbito, un recurso del que no dispone la ma-
yor parte de las empresas, y ademds tampoco seria
factible actualizar los andlisis de forma recurrente.

En el caso que una pyme decida abordar un pro-
yecto para mejorar la informaciéon de clientes que
utiliza y su gestion del riesgo comercial, en primer
lugar, debe identificar qué fuentes de informacion
fiene a su disposicion. Asi que, a continuacion, va-
mos a anallizar las principales fuentes de informacion
alas que podemos acudir para identificar aspectos
como el nivel de riesgo que implica trabajar con un
determinado cliente, con qué clientes tenemos mds
oportunidades de desarrollar negocio 0 cémo po-
demos generar senales de alerta que nos permitan
gestionar los riesgos de forma proactiva. La informa-
cién podemos agruparia en cuatro grandes grupos:

e Lainformacién intema que las empresas gene-
ran a través de la relacion con sus clientes es
muy rica, no tiene coste y, normalmente, estd
muy actualizada. Deberia de ser el punto de
partida de cualquier iniciativa que busque co-
nocer en profundidad a sus clientes o valorar
su riesgo comercial, pero cuando se deciden
a frabajar con ella, la mayoria descubre que es
mucho mds complicado de lo que esperaban.
La informacién estd en silos y dispersa entre las
diferentes dreas que la gestionan, normalmente
carece de una estructura adecuada o simple-
mente no existe, y exige de grandes esfuerzos
para limpiarla y normalizarla. Ademds, en al-
gunos casos, puede estar sesgada por la rela-
cién personal que las propias Pymes tienen con
sus clientes histdricos o de mayor tamano. Se
pueden producir sesgos cognitivos a la hora de
valorar el riesgo, es decir, aquellos «atajos» intui-
fivos y emocionales que nos pueden jugar una
mala pasada a la hora de tomar decisiones.
Es una informacién de gran valor, pero el cos-
te que requiere exprimir su potencial demanda
que las empresas tengan o contraten perfiles
con conocimientos avanzados en la ingesta y
andlisis de datos, y esto suele ser una barrera
infranqueable para la mayoria de las Pymes.

e Informacién informal obtenida de terceros,
como por ejemplo otros proveedores del mismo
sector o entidades financieras. Es una informa-
cién de gran valor, pero dada las caracteristi-
cas de esta fuente es practicamente imposible
crear un modelo matemdtico para explotar
estos datos, y tampoco podemos olvidar que
también puede estar sesgada por los intereses

del interlocutor y por los sesgos cognitivos de
la persona que interpreta esa informacion. En
cualquier caso, podemos valorar utilizar la infor-
macion para crear reglas expertas que maticen
el resultado del modelo, como por ejemplo en
aguellos casos que tengamos informacion crei-
ble de que el cliente no va a poder o querer
atender a sus compromisos de pago.

La informacién de fuentes como los registros
oficiales, prensa, internet, redes sociales, etc.
puede ser de libre acceso (open darfa) o estar
en repositorios como el Registro de Mercantil o
de la Propiedad, donde el acceso si tiene coste.
Este tipo de informacion es muy rica y objetiva,
pero debe capturarse de fuentes enormemente
dispersas, en formatos muy diversos (imagenes,
textos, tablas, etc.) que sufre continuos cambios
en la forma de acceder a los datos o0 en los
propios contenidos, por lo que entender algu-
nos de ellos puede ser muy complejo para un
usuario que no tenga conocimientos mercan-
files avanzados y hace que sea dificil de apro-
vechar si la pyme no tiene herramientas para
capturar dicha informacién  (crawlers, OCR,
etc.), construir los sistemas de informacién, or-
questar de manera eficiente el flujo de datos,
optimizar rendimientos, o el personal adecua-
do para gestionar esa infraestructura. También
seria necesario contar con cientificos de datos
gue hagan la labor de exploracion de la infor-
macién, gue sean capaces de darle sentido y
ademds tengan una buena formacion en fe-
mas de propiedad intelectual y de proteccion
de datos (GDPR para sus siglas en ingles), por-
gue no todos los datos que se pueden capturar
se pueden utilizar. Hay pymes con un perfil muy
fecnoldégico que se sienten cémodas con este
fipo de tecnologias y tienen cientificos de datos
cudlificados para frabajarlos, pero son una ex-
cepcién. En cualquier caso, el coste de proce-
sar esta informacion es muy elevado, por lo que
salvo que la empresa use la informacion para
construir productos o servicios basados en da-
tos, fampoco tendria sentido realizar el esfuerzo
de capturar y procesar dicha informacion, y de
hacer el mantenimiento necesario para adap-
tarse a los continuos cambios en el formato y
en los accesos a la informacion. Todo lo anterior
hacen que ésta sea una opciodn inviable para
la prdctica totalidad de las empresas, ya sean
pymes o0 grandes empresas.

La informacién procedente de proveedores
de datos externos que capturan, enriquecen,
contrastan, limpian, normalizan y suministran
los datos, para hacer que sean facimente
explotables, suele ser la opcidn que mejor se
gjusta a las necesidades de una empresa. Per-
mite reducir el esfuerzo de captura e ingesta
de la informacién, de forma que pueda cen-
frarse en la explotacion de la informacién. En
cualquier caso, si la informacion se suministra
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FIGURA 2
FUENTES DE DATOS MAS HABITUALES
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Fuente: Elaboracion propia.

en bruto, la explotacion del dato sigue siendo
compleja para la mayor parte de las empresas
y prefieren gestionarla a través de heramientas
gue también les ayuden a interpretar la informa-
cion.

En definitiva, sin el apoyo de las tecnologias ade-
cuadas o de heramientas de gestion del riesgo es
practicamente imposible para las Pymes lograr tener
una vision integral, objetiva y actualizada de su car-
tera de clientes, hacer un seguimiento adecuado
de su evolucién, ni de integrar en sus procesos de
decision el ingente volumen de informacion que se
genera sobre los clientes o proveedores en las dife-
rentes dreas que inferaccionan con ellos.

Volviendo al sector financiero, la amplia lista de tec-
nologias que hacen que las mdguinas puedan per-
cibir, comprender, actuar y aprender para ampliar
las capacidades humanas le han permitido mejorar
y automatizar muchos de sus procesos clave de ne-
gocio. Son también de las empresas que mds estén
explorando las fuentes de datos alternativos (alferna-
tive datq), para tfratar de aranar algunos puntos de
mejora a la capacidad predictiva de sus modelos,
sobre todo en agquellos segmentos sobre los que no
hay informacién o ésta es muy pobre.

No obstante, la informacién que alimenta esta nue-
va generacion de modelos proviene de fuentes no
estructuradas (tréfico web, aplicaciones digitales,

inferacciones con chatbots o con los servicios de
atencion al cliente, efc.) y han transformado su
toma de decisiones y la precision de sus modelos.

El resto del tejido empresarial deberia gestionar su
riesgo comercial con un enfoque similar al de una
entidad financiera, evitando que los retrasos o im-
pagos de sus clientes puedan afectar a su propia
capacidad de pago o a la supervivencia de la pro-
pia empresa. No obstante, como hemos apuntado
previamente, la realidad es bien distinta. Son pocas
las Pymes gque estdn aprovechando el potencial
que aportan las nuevas tecnologias, cuando son
precisamente el adliado que necesitan para deso-
rrollar la capacidad de actuar de forma proactiva
frente a los riesgos de impago y para implementar
sistemas efectivos de seguimiento sobre la carte-
ra de clientes como si estdn haciendo las grandes
empresas.

Esta clara falta de gestion y/o utilizacion de las herra-
mientas adecuadas, provoca gue miles de peque-
Nas y medianas empresas de toda Europa se vean
abocadas al cierre, mientras esperan cobrar sus fac-
turas. Estos cierres conllevan a su vez una importante
destrucciéon de puestos de trabagjo y suponen una
fragedia personal para los empresarios implicados,
algo que tampoco podemos olvidar a la hora de
valorar el positivo impacto que tendria digitalizar y
profesionalizar la gestién de riesgos en empresas de
menor famano.
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CONSTRUCCION DE UNA SOLUCION PARA LAS PYMES

A modo de ejemplo, a continuacién, vamos a ana-
lizar cobmo ha tratado de dar solucidon a esta pro-
blemdatica de las Pymes la herramienta Insight View
(3) desarrollada por loerinform y cémo se han apro-
vechado las tecnologias utilizadas por las grandes
empresas para democratizar el acceso a soluciones
avanzadas para la gestién de riesgos.

Esta solucién captura diferentes fuentes de informa-
cién estructurada y no estructurada, las procesa,
limpia y normaliza y las utiliza para alimentar sus al-
goritmos predictivos y para ofrecer capas de visua-
lizacién que facilitan su interpretacion por parte de
usuarios no avanzados. El usuario puede crear una
lista de andlisis de clientes o prospectos cargando
un simple Excel y la herramienta en segundos gene-
ra un dash board que confirma al usuario el estado
de cada empresa y su nivel de riesgo (ver imagen):

La heramienta ha encapsulaodo funcionalidades
simplificadas de Customer Analytics, andllisis de ries-
gos comerciales y un novedoso acceso ala informa-
cién en modo Daas$ (Data as a Service), permitiendo
a mds de 5.000 usuarios sin un conocimiento avan-
zado de andilisis financiero y empresarial combinar
la informacién intema de sus clientes con los datos
de fodas las empresas y autdnomos de Espana y
Portugal, o acceder online a datos de empresas en
otfros 72 paises.

Son muchas las tecnologias empleadas en el front-
end y en el back-end de Insight View, pero en este
andlisis nos vamos a centrar en las dos mds relevan-
tes: la migracion a la nube (cloud) y la inteligencia
artificial. La solucion se lanzd en enero 2015 después
de un exhaustivo andlisis del mercado del segmento
pymes y fue también la primera herramienta de este
fipo que se apoyd en tecnologias cloud para, de
una manera integrada a través de una unica solu-

cién, ayudar a las empresas a buscar nuevos clien-
tes, filtrar aquellos con menor riesgo comercial, co-
nocer mejor la situacion financiera de los principales
y gestionar el riesgo de crédito de todos ellos de una
manera agil, sencilla e infuitiva.

Un elemento clave para el éxito del proyecto ha sido
la escalabilidad vy flexibilidad que aportaron las tec-
nologias cloud de Amazon Web Services (AWS), que
permitieron dar servicio a miles de usuarios de for-
ma concurrente, extraer mejor el valor de los datos y
ofrecer un servicio mds personalizado sin necesidad
de complejas instalaciones ni de costosas inversio-
nes, elementos que habian limitado previamente
el despliegue de otras herramientas de la empresa.
Esta infraestructura ha demostrado con el tiempo
ser escalable, tolerante a fallos y tener una altisima
disponibilidad. Es capaz de almacenar el historico
de datos de cerca de siete millones de empresas
espanolas, de conectarse con otros proveedores de
datos empresariales para dar un acceso on line en
72 paises, de permitir a los usuarios cargar sus pro-
pios datos y de realizar andlisis sobre dichos datos de
forma agregada con gran agilidad.

Ademds de visualizar de forma agregada los datos
de una cartera de clientes o prospectos, la hera-
mienta permite hacer un zoom sobre la situacion de
las empresas con mayor nivel de riesgo, consultar
informacién de concursos de acreedores, inciden-
cias judiciales, deudas con la Seguridad Social, la
Agencia Tributaria, etc. asi como consultar de for-
ma ilimitada el fichero de morosidad bancaria Asnef
Empresas y acceder al RAI.

TRATAMIENTO DE LOS DATOS §

Los datos son obviomente la materia prima de la
que se nutren este tipo de herramientas. Los pode-
mos encontrar en diferentes fuentes y formatos y
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requieren siempre de un fratamiento para que pue-
dan aportar valor al negocio.

El primer paso en la cadena de valor del dato es
la generacion u obtencién del mismo. En el caso
de la herramienta Insight View, los datos se gene-
ran a través de entrevistas tanto telefdnicas como
presenciales con empresas y autdnomos que ope-
ran en el mercado ibérico, a través de sistemas de
crawling que descargan informacién de Infernet,
o a fravés de ficheros y conexiones directas con la
Administracion Publica o con otros proveedores de
informacion.

Los datos que se capturan recogen diferentes as-
pectos de los agentes econdmicos como el nime-
ro y fipologia de empleados, oficinas y sucursales,
situacion financiera, incidencias de pago, evolucion
de los ventas, etc. obtenidos de fuentes publicas
como el Registro Mercantil, Boletines Provinciales y
Autondmicos, BOE, o el Registro PuUblico Concursal
entre otfros, y de las propias empresas mediante en-
tfrevista.

Una vez obtenidos los datos, se les deben aplicar
una serie de procesos para posibilitar su integracion
en una base de datos estructurada. Delben, por
ejemplo superar determinadas validaciones que
garanticen su calidad, o que idenfifiquen los errores
gue contienen para su depuracion, han de acomo-
darse a unas estructuras establecidas que homoge-
nicen el contenido, como por ejemplo agjustarse a
un formato establecido de direccién postal, requie-
ren habitualmente de una codificacion definida que
facilite su posterior explotacion, etc. En los casos en
los que los datos obtenidos son de tfipo audio, ima-
gen o texto, requieren ademds de un frabajo com-
plejo de estructuracion previo a su integracion en la
base de datos, como en el caso de los Informes de
Auditoria que comentaremos mds adelante.

Una vez que los datos dispersos, de diferentes fuen-
tes y formatos, son consolidados en una base datos,
podemos considerar que se han transformado en in-
formacién, ya que un dato aislado probablemente
apenas aporte valor, mientras que un dato localiza-
ble a través de un indice, vinculado a ofros datos
de la base, puesto en su contexto, y categorizado
dentro de un conjunfo con significado concreto, si
que es posible que aporte informacién a quien lo
consulta.

Esta informacion hoy en dia permite alimentar dife-
rentes tipologias de modelos estadisticos que toman
o ayudan a tomar decisiones de negocio. Desde
la analitica descriptiva mds bdsica, en la que me-
diante, por ejemplo, cuadros de mando se refleja la
realidad de un sector econémico; pasando por la
analitica predictiva, en la que modelos estocdsticos
fratan de predecir el comportamiento de una deter-
minada variable, como puede ser la solvencia futura
de una empresa; hasta la analitica prescriptiva, en
la que sistemnas de optimizaciéon sugieren determi-
nadas acciones, como la obtencidon de garantias

en una operacion comercial. Habitualmente el re-
sultado en bruto que se obtiene de estos modelos
se matiza con una serie de reglas de negocio que
se establecen en base a la experiencia de expertos
en la gestidn de riesgos para mejorar su aplicacion
practica.

La cadena valor bdsica del dato concluye con la
explotacion del mismno, mediante las herramientas
O productos que permiten su acceso, consulta o ex-
fraccion, su visudlizacion integrada en cuadros de
mandos o formando parte de determinados lista-
dos, o que facilitan su integracién directa en otros
procesos de negocio. Es importante destacar tam-
bién la importancia del flujo proactivo de datos ha-
cia los procesos de negocio, generando senales o
enviando alertas sin esperar a la consulta por parte
del usuario o del sistema implicado, lo que facilita
la toma de decisiones adecuadas en el momento
preciso.

Procesamiento automdtico de Informes de Auditoria ¢

En el dmbito de la captura de informacion, los avan-
ces de la inteligencia artificial han supuesto una re-
volucion, especialmente en el tratamiento de imad-
genes y textos.

Un ejempilo ilustrafivo del gran avance que han su-
puesto estas nuevas tecnologias lo podemos encon-
frar en la captura y andlisis de la informacion conte-
nida en los Informes de Auditoria que las empresas
depositan anualmente en el Registro Mercantil.

Naturaleza de la informacion

En las economias de mercado, las empresas estdn
obligadas a depositar sus Cuentas Anuales en un Re-
gistro PUblico, consultable por cualquier agente que
opere en el mismo. Esto es asi porque en el inter-
cambio econdmico la confianza es esencial y ésta
se logra en gran medida con transparencia.

Las Cuentas Anuales son un conjunto de documen-
fos que resumen la informacion financiera de una
empresa y que engloban bdsicamente el balan-
ce, la cuenta de pérdidas y ganancias, el estado
de cambios en el patrimonio neto y la memoria.
En determinados casos, ademds se incorporan el
estado de flujos de efectivo, y, sin formar parte de
las mismas, se acompanan del Informe de Gestion,
del Informe de Auditoria, del Informe de Autocartera
(movimientos sobre acciones propias) y de la Pagina
de Impacto Medioambiental.

Toda esta documentacién es elaborada por la pro-
pia empresa, a excepcion del Informe de Auditoria,
que lo realiza un auditor externo tras llevar a cabo
una revision de los estados contables de la empresa
para comprobar la exactitud de los apuntes conta-
bles y los criterios utilizados al realizarlos. Esta revision
fiene como fin asegurar que se han registrado todas
las transacciones econdmicas y que los estados fi-
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FIGURA 5
EXTRACTO DE MEMORIA DE LAS CUENTAS ANUALES
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Importe enh euros ) 2016 2015

Sueldos, ;alarios y asimilados | 14,944.535 15,373.002
. :gs;‘li:::;nes plan de 380.841 356.013
R Otras cargas sociales 4.604.219 4.592.262

Total 19.929.595 20.321.277

Le linea de “Sueldos, salarios y asimilados” incluye indemnizaciones por despido por i

33.527 euros en 2016 (310 363 euros en 2015),

sido revertida en el ejercicio 2016.

€) Servicios exteriores

Adicionalmente, en el ejercicio 2015 se dotd una provrsuon p0r rmporte de 100.000 euroks que h

para su activo (1.667.486 euros de Sueldos, salarics y asimilados y 537.230 euros de
sociales en el gjercicio 2015) de acuerdo con la Nota 4.1.b. (Véase nota 6}

porte de

La compesicién del saldo de este epigrafe de la cuenta de pérdidas y ganancias es la siguiente: '

Importe en euros

2016 2015

Arrendamientos y canones 994 686 1.058.664

Fuente: Elaboracion propia.

nancieros reflejan lo mds fidedignamente posible la
verdadera situacion patrimonial y econdémica de la
entidad y se presentan de acuerdo con los principios
de contabilidad generalimente aceptados.

En su informe final de auditoria, el auditor expresa
su opinidn No vinculante sobre la fidelidad y exacti-
tud de las cuentas examinadas. Se da por tanto el
Ccaso de que los datos presentados en determinadas
Cuentas Anuales, a los ojos del auditor no reflejan
fielmente la situacion financiera de la empresa, v,
por tanto, se niega a emitir una opinién, o la emite
con salvedades que matizan las cuentas y derivado
de ello, su interpretacion y andilisis.

Problemdtica de la explotacion ¢

Antes de la llegada de los sistemas de IA, Iberinform
ya capturaba de forma automatica determinados
contenidos de las Cuentas Anuales, particularmen-
te aquellos estructurados en origen, como el ba-
lance y la cuenta de pérdidas y ganancias. Esta
informacién numérica se presenta tabulada y codi-
ficada, lo que hace relativamente sencilla su cap-
tura por parte un sistema OCR (Optical Character

Recognition) de primera generacion. Ademads, por
lo general esta informacién se presenta ya en un
formato estructurado (XBRL) (4), por lo que su inte-
gracion en las bases de datos y su explotacion en
los procesos de negocio es directa y estd amplia-
mente implantada.

No obstante, la informacion del Informe de Auditoria,
al ser informacién no estructurada, debe ser captu-
rada y analizada manualmente, 10 que supone un
alto coste de captura y por lo general genera un
importante retardo en su incorporacion a las aplica-
ciones de negocio. Esto provoca que determinados
sistemnas automaticos y modelos predictivos fomen
decisiones basdndose Unicamente en los datos es-
fructurados del balance o la cuenta de pérdidas vy
ganancias, sin fener en cuenta que en determina-
dos casos un auditor ha planteado dudas sobre la
veracidad o exactitud de los mismos.

La criticidad y urgencia de las decisiones derivadas
del andlisis de las Cuentas Anuales de una empresa,
junto con el alto volumen de Informes de Auditoria
que se publican anualmente, han justificado la apli-
cacién de técnicas de Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN) (5) para estructurar la informacién con-
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tenida en los mismos e integrarla automdticamente
en los procesos de negocio.

En linea con las conclusiones del articulo publica-
do en 2019 «Es Util el informe de auditoria externa
para la prediccion de quiebras? Evidencia utilizando
inteligencia artificial» y el elaborado por profesores
de la Universidad de Valencia Juan L. Gandia y Do-
vid Huguet, «Textual y andlisis de sentimientos en
contabilidad», las conclusiones de TFM Delonix, pre-
sentado en mayo de 2018 en el Programa Ejecutivo
en Big Data & Business Analytics de la Escuela de
Organizacion Industrial (EOI), anticiparon la viabilidad
técnica de procesar e inferpretar esta informacion
de forma masiva y la capacidad de la informacion
contenida en los informes de auditoria para mejorar
la capacidad predictiva de los modelos que antici-
pan la probabilidad de que una empresa incumpla
CON sus compromisos de pPago, Y sirvieron de base
para acometer el desarrollo y puesta en produccion
de este proyecto.

El frabajo conimagenes

Por lo general, los modelos de PLN requieren que los
datos de enfrada al mismo sean en formato texto,
por lo que, si la informaciéon no estructurada a tra-
tar es un audio o una imagen, debe primero trans-
formarse. Y es en este punto donde el fratamiento
autfomatizado de la informacion de los Informes de
Auditoria debe enfrentar un primer e importante es-
collo: la calidad de las imagenes.

Porgue, aunque obviamente los informes son textos
y hoy en dia prdcticamente cualquier texto se re-
dacta utilizando un ordenador, los documentos de
texto que constituyen o acompanan a las Cuentas
Anuales se remiten al Registro Mercantil en formato
imagen, pues deben imprimirse -habitualmente en
papel timbrado, con marcas de agua o sellos- para
ser firmados y posteriormente escaneados antes de
presentarse.

Los resultados que los sistemas OCR de primera ge-
neracion eran capaces de obtener sobre este tipo
de imdgenes eran relativamente pobres por la di-
ficultad en aislar y reconocer los diferentes carac-
teres, al estar distorsionados, difuminados o poco
definidos, superponerse a un sello, firma o marca, o
confundirse con un fondo oscuro o con una perfora-
cién del papel, entre las multiples fuentes de ruido.

Ha sido nuevamente la aplicacion de la inteligencia
artificial al reconocimiento de imdgenes la que ha
dado lugar a una nueva generacion de OCRs que
si permiten hoy en dia obtener unos resultados sufi-
cientemente satisfactorios como para facilitar a los
modelos de procesamiento del lenguaje natural una
materia prima con suficiente calidad.

No obstante, sigue siendo complejo identificar de-
terminados errores en el procesamiento de las ima-
genes y siempre es necesario contar con un equipo

de operadores de apoyo para la depuracion de los
mismos.

Los diferentes documentos de texto que se remiten
al Registro Mercantil (Memoria, Informe de Gestion,
Informe de Auditoria, etc.) se presentan todos dentro
de un Unico archivo de imagen, por lo que ofra de
las dificultades que es necesario superar es la de lo-
calizar y extractar aguellas pdginas que componen
el Informe de Auditoria.

Para ello los OCRs de Ultima generacion permiten
identificar caracteristicas especiales de los textos,
como por ejemplo diferentes tamanos de letra o
grosor para la identificacion de epigrafes y otros
metadatos sobre el texto que facilitan esta labor.
No obstante, es necesario aplicar adicionalmente
las primeras técnicas de PLN para localizar palabras
clave gue puedan indicar el inicio o finalizacion de
la seccidn concreta a extractar.

Elementos a veces considerados secundarios, como
los signos de puntuacion, las mayusculas y minus-
culas o la estructuracion en parafos, fambién facili-
tan la aplicacion de algoritmos de identificacion de
secciones y posteriormente son fundamentales en la
captura de cifras numeéricas o el reconocimiento de
relaciones entre conceptos.

La estrategia de captura

Una fase crucial de cualquier proyecto de proce-
samiento del lenguaje natural es la definicion de
la estrategia de captura, en la que es fundamental
contar con la participacion de expertos en la infor-
macion a tratar.

A modo de ejemplo, en el caso concreto de los
Informes de Auditoria, ademds de apoyarse en lin-
guistas computacionales, se contd con expertos en
la elaboracién de estos informes, es decir con audi-
tores, y con analistas financieros, y especialistas en
las decisiones de negocio que se toman basadas
en la informaciéon contenida en los Informes de Au-
diforia.

Este equipo multidisciplinar de trabagjo determind
que el objetivo de captura de informacién seria
identificar quién era el auditor que firmaba el infor-
me, qué opinién tenia de las cuentas, si percibia un
riesgo en la continuidad del negocio, a qué partidas
contables hacia referencia y qué matizaciones ha-
cia sobre las mismas. Ello condujo a:

* |dentificar los auditores acreditados para ejercer
en Espana

*  Categorizar las diferentes opiniones posibles

e |dentificar palabras relacionadas con riesgo,
duda, dificultad...
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FIGURA 6
RELACIONES DE TEXTO
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A partir del anélisis individualizado que hemos realizado sobre la antiguedad de los saldos deudores de clientes, estimamos que la correccién por [deterioro de valor de

créditos por al 31 de diciembre de 2015 deberfa ascender a [285.000 uros.. 4——\

En consecuencia, el saldo de clientes y el resultado del ejercicio se encuentran sobrevalorados en lel mencionado importe.

Fuente: Elaboracion propia.

e Priorizar las partidas contables fundamentales

e Categorizar las posibles matizaciones sobre una
partida contable

Una primera capa de procesamiento del lenguaje
consiste en la localizacién de palabras o combi-
naciones de palabras concretas dentro del texto.
Todas aquellas palabras o combinaciones de pala-
bras que hacen referencia a un mismo concepto se
agrupan en un diccionario o entfidad. Por ejemplo,
las palabras «inventario», «stock» o «existencias» se
agrupan en el diccionario o enfidad denominado
«Existencias». Los diccionarios deben ser exhaustivos,
recogiendo las diferentes grafias de las palabras,
esto es, fanto en mayusculas como en minusculas,
cony sin tilde, en singular y en plural, etc. para fratar
de capturar todas las posibles formas de encontrar
la palabra escrita en el texto.

También es necesario capturar y categorizar las ci-
fras que aparecen en los textos, diferenciado impor-
tes, fechas, nimeros de pdgina, etc. La localizacion,
por ejemplo, de importes que se ajustan a determi-
nados patrones como dos cifras, guion, dos cifras,
guion, y cuatro cifras, denotan fechas, por lo que
la implementacion de patrones de este tipo y sus
variantes ayudan a tipificar las diferentes cifras de los
textos.

Como se ha indicado anteriormente, la captura por
el OCR de los signos de puntacién en el caso de los
importes es fundamental, puesto que por ejemplo
no es lo mismo recoger la expresion «671 millones»
que «67,1 millones». La combinacién de cifras y tex-
tos, como en la expresion anterior o por ejemplo en
fechas gque combinan el nimero del dia 'y el nombre
del mes, también han de tenerse en consideracion.

La implementacion de estos patrones también se
aplica a la combinacién de elementos para cons-
fruir expresiones regulares, siendo un ejemplo de este
proyecto concreto la expresion «Importe moneda»
que combinaba por un lado elementos de importes
proximos a textos de moneda, tipo «671 millones de
euros».

La construccion de los diferentes diccionarios o en-
tidades, patrones bdsicos, y expresiones regulares,
deriva de la estrategia de capturg, y se readliza revi-
sando cientos de ejempilos de Informes de Auditoria,
con la intencion de identificar y recoger las diferen-
tes formas en las que se expresa un Mismo un con-
cepto.

Entrenamiento y relaciones

Las caracteristicas de los textos que ayudan a deli-
mitar las frases, como pueden ser los signos de pun-
tuacion o los parrafos facilitan también la captura de
referencias cruzadas, como cuando en una misma
frase se explicita un importe en cifras, y posterior-
mente se utiliza la expresion «dicho importe» o similar
para referirse al mismo.

Ademds de las referencias cruzadas, es necesario
recoger las diferentes relaciones entre entidades
para lograr capturar el sentido de los textos. En la
estrategia de captura se definieron los posibles tipos
de relacion entre las entidades que denotaban par-
tidas contables y las expresiones de importe-mone-
da que las matizaban, como por ejemplo la relacion
«sobrevalorado env, o la relacion «infravalorado ens.

La construccion de las relaciones se realiza en base
a técnicas de aprendizaje automdtico o Machine
Leaming (ML), en las que se enfrena al modelo se-
mdntico a base de cienfos de ejemplos que anotan
manualmente 10s equipos del proyecto.

En la plataforma Watson Knowledge Studio de IBM,
utilizada para el desarrollo de este proyecto, la ano-
tacion de los documentos se realiza de una mane-
ra sencilla e intuitiva, lo que mejora la agilidad y la
velocidad con la que se preparan los ejemplos. El
frabajo de anotaciéon de un texto vendria a ser como
marcar con un rotulador fluorescente de un color
concreto todas las palabras que hagan referencia
al mismo concepto. De esta forma se le indica a la
mdaguina coémo pobilar los diferentes diccionarios. Y
la forma en la que se establecen las relaciones es
arrastrando una entidad sobre aguella otra con la
que esté relacionada y explicitando el tipo de rela-
cién entre las mismas.
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FIGURA 7
PREANOTACIONES
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Segln se desprende del balance de situacién adjunto, la Sociedad mantiene registrado un crédito fiscal de 140.437,44 euros, basicamente, por las pérdidas de ejercicios

anteriores, y por limitacién a la deducibilidad de la dotacién a la amortizacién contable.
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Ante la ausencia de un plan de viabilidad que manifieste su recuperacién en los préximos 10 ejercicios, el saldo de la cuenta de impuestos diferidos del activo del balance y
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el patrimonio neto deberian disminuirse en dicho importe y la pérdida del ejercicio incrementarse en el mencionado importe .

Fuente: Elaboracion propia.

Sobre todo en las primeras iteraciones de entrena-
miento del modelo, es esencial que el equipo de
anotacion esté coordinado y discuta, consolide y
acuerde los contenidos de los diccionarios y los cri-
terios de captura de las diferentes relaciones para
que todo el equipo anote de forma lo mds unifor-
memente posible.

A medida que la mdqguina va aprendiendo a fravés
de las diferentes iteraciones, la plataforma va facili-
tando el frabajo del equipo al ofrecer una «preano-
tacion» en la que destaca a priori las identidades y
relaciones que es capaz de localizar el modelo se-
mdantico, para que soélo sea necesario completarlas
O corregirlas.

Los principales beneficios de automatizar el proce-
samiento de los Informes de Auditoria son el ahorro
de costes de grabacion y la velocidad de incorpo-
racién de los datos del informe a los procesos de
negocio.

Un sistemna automatizado permite ademdas abordar
la totalidad de la fuente de informacion. Anterior-
mente, por el alto volumen de informes publicados,
era habitual hacer una seleccion previa de las em-
presas mds relevantes para el negocio y procesar
Unicamente los informes de las mismas.

Ademds, la captura manual por lo general se cen-
fraba en muy pocos campos, muy concretos y faci-
les de localizar, dejando el frabajo de lectura amplia
del texto a los analistas financieros. Esto generaba
un importante cuello de botella en un recurso caro,
como son los analistas, que debian secuenciar su
frabajo refrasando la toma de decisiones de ries-
go sobre empresas que, por ofro lado, ya habian
sido analizadas por otros sistemas automdticos (por
ejemplo, calificadas por un modelo predictivo en
base al balance y la cuenta de resultados) con infor-
macion incompleta.

Si fenemos en cuenta que un altisimo porcentaje de
los Informes de Auditoria apenas aportan informa-
cién diferencial (simplemente corroboran la veraci-

dad del contenido de las cuentas), es facil concluir
que el tfrabagjo de los andlistas era en gran medida
similar a tener que «buscar una aguja en un pajar»,
lo que no favorece la priorizaciéon de los trabajos.

En concreto, el procesamiento automatizado de los
Informes de Auditoria ha permitido:

e Procesar la fotalidad de los Informes de Audito-
ria publicados en el Registro Mercantil

e Incorporar simultdneamente a los procesos de
negocio la informaciéon de las Cuentas Anua-
les y la verificacion de su validez por parte del
auditor, facilitando la toma de decisiones con
informacién completa.

e Corregir determinadas partidas contables en los
valores indicados por el auditor para el recdicu-
lo de los modelos predictivos

* Incorporar a los modelos predictivos informa-
cién no contenida en otras fuentes, y que se
verificd que poseia un alto potencial predictivo.

e Generar dlertas informativas sobre el contenido
de los informes, facilitando la priorizacion de su
andlisis pormenorizado y evitando el trabajo so-
bre informes sin contenido.

Todo esto no habria sido factible abordarlo sin la
aportaciéon clave de los actuales sistemas basados
en Inteligencia Arificial.

CONCLUSION ¢

La creciente cantidad de datos que las empresas
generan hace gue su almacenamiento, gestion y
generacion de conocimiento se hayan convertido
en uno de los grandes retos para las organizaciones
de todo el mundo.

Como hemos visto, la capacidad de las empresas
para analizar el riesgo de impago de sus clientes es
tfambién un elemento critico para su supervivencia y
la mayoria de las pymes no tienen capacidad para
abordar proyectos de |IA con los que explotar la infor-
macién y gestionar mejor sus riesgos, pero si pueden
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apoyarse en alguna de las herramientas de gestion
de riesgos existentes en el mercado para dotarse de
una mayor resiliencia ante las tensiones de tesoreria
que generan las crisis.

Soluciones de analitica para la gestion del riesgo
como Insight View son un buen un ejemplo de cémo
las nuevas tecnologias dan acceso a las Pymes a
capacidades de andlisis que antes eran accesibles
sélo a grandes empresas, pero la mayor barrera
para que estas interioricen la imporancia que fiene
una adecuada gestiéon del riesgo es sobre todo cul-
tural. Una barrera en la que se entremezclan la falta
de conocimientos bdsicos.

NOTAS §

[1] Los diferentes tipos de empresa se clasifican por su
tamano y clasifica como pymes a las empresas con
menos de 250 trabajadores y un volumen de negocio
inferior a los 50 millones de euros, o bien aquellas que
su balance general anual no sobrepasa los 43 millo-
nes de euros.

[2] Estudio que elaboran Iberinform y Crédito y Caucion
desde 2010 para analizar la gestion del riesgo comer-
cial en Espana y los niveles de morosidad que experi-
mentan las empresas.

[3] Herramienta de analitica desarrollada por lberinform y
lanzada al mercado en 2015.

[4] Conocido por su acronimo XBRL (eXtensible Business
Reporting Language), es el lenguaije, de libre uso, ba-
sado en los estandares XML, que permite la interope-
rabilidad y andlisis de cualquier tipo de informacién
financiera y empresarial a través de Intemet al integrar
directamente las reglas de negocio en su desarrollo.

[5] Eninglés, NLP, Natural Language Processing
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