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RESUMEN

La transformacidn digital ha posicionado a la inteligencia artificial (IA) y
la analitica de datos como herramientas clave para optimizar la gestién
financiera empresarial, aunque la literatura existente carece de una in-
tegracidn conceptual que relacione estas tecnologias con la calidad de
la informacidn y la toma de decisiones estratégicas. El presente estudio
analiza la literatura cientifica sobre la aplicacidn de IA y analitica de
datos en la toma de decisiones financieras empresariales, proponien-
do un modelo conceptual que integra las variables fundamentales del
proceso. Mediante una revision sistematica siguiendo los lineamientos
PRISMA, se consultaron bases de datos académicas especializadas (2010-
2024), identificando inicialmente 120 articulos, de los cuales 30 fueron
seleccionados tras aplicar criterios de inclusién, exclusion y evaluacién
de calidad metodolégica. La evidencia indica que la IA y la analitica de
datos inciden positivamente en la capacidad de andlisis financiero y en
la calidad de la informacion, variables que actian como mediadoras para
optimizar la toma de decisiones y el desempefio organizacional. A partir
de estos hallazgos, se propone un modelo conceptual que integra seis
variables: inteligencia artificial, analitica de datos, capacidad de analisis
financiero, calidad de la informacién, toma de decisiones financieras 'y
desempefio organizacional. El estudio aporta una sintesis actualizada del
conocimiento y un marco teérico integrador para futuras investigaciones
empiricas, alinedndose con los ejes de innovacién tecnoldgica y gestién
empresarial sostenible del congreso.
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ABSTRACT

Digital transformation has positioned artificial intelligence (AI)
and data analytics as key tools for optimizing corporate financial
management, although the existing literature lacks a conceptual
integration that links these technologies with information quality
and strategic decision-making. This study analyzes the scientific
literature on the application of Al and data analytics in corporate
financial decision-making, proposing a conceptual model that
integrates the fundamental variables of the process. Through a
systematic review following the PRISMA guidelines, specialized
academic databases (2010-2024) were consulted, initially identif-
ying 120 articles, of which 30 were selected after applying inclu-
sion, exclusion, and methodological quality assessment criteria.
The evidence indicates that AI and data analytics have a positive
impact on financial analysis capabilities and information quality,
variables that act as mediators to optimize decision-making and
organizational performance. Based on these findings, a conceptual
model is proposed that integrates six variables: artificial intelli-
gence, data analytics, financial analysis capabilities, information
quality, financial decision-making, and organizational performan-
ce. The study provides an updated synthesis of knowledge and an
integrative theoretical framework for future empirical research,
aligning with the technological innovation and sustainable busi-
ness management themes of the congress.

Keywords:

artificial intelligence, data analytics, financial decision-making, syste-
matic review, conceptual model, business management
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INTRODUCCION

El avance acelerado de la transformacion digital
ha reconfigurado los paradigmas tradicionales
de la gestidon empresarial. En particular, el
ambito financiero ha experimentado una
profunda metamorfosis impulsada por la
adopcién de tecnologias como la inteligencia
artificial (IA) y la analitica de datos. Estas
herramientas permiten procesar volimenes
masivos de informacién (big data) para generar
conocimientos predictivos y prescriptivos,
mejorando asi la calidad de las decisiones
estratégicas y operativas en las organizaciones
(Davenport & Ronanki, 2018; Marr, 2016).

En este contexto, la literatura académica ha
documentado ampliamente los beneficios de las
estrategias basadas en datos. Estudios pioneros
como los de McAfee y Brynjolfsson (2012)
demostraron que las empresas data-driven
presentan ventajas competitivas significativas
en productividad y rentabilidad. Investigaciones
mas recientes han profundizado en el papel de
laTA como facilitadora de procesos analiticos
complejos, reduciendo la incertidumbre y
fortaleciendo la planificacién financiera a largo
plazo (Wamba et al., 2017; Mikalef et al., 2019).

El presente estudio se enmarca en el eje
tematico 3 del VII Congreso Internacional de
Ciencias Técnicas y Empresariales: “Gestion
administrativa, financiera y empresarial para
la sostenibilidad”. La creciente convergencia
entre tecnologias digitales y ciencias empre-
sariales exige marcos conceptuales que per-
mitan comprender cémo la IA yla analitica de
datos pueden contribuir no solo a la eficiencia
financiera, sino también a la sostenibilidad
organizacional en entornos volatiles e inciertos.

A pesar del creciente interés investigativo,
persiste una brecha en la literatura: la falta
de modelos integradores que sistematicen las
relaciones entre IA, analitica de datos y toma

de decisiones financieras. La mayoria de los
estudios se enfocan en beneficios aislados o
en casos especificos, sin ofrecer una visiéon
holistica que considere variables mediadoras
como la capacidad de analisis financiero y la
calidad de la informacién. Esta fragmentacién
limita la transferencia de conocimiento al
ambito empresarial y dificulta el disefio de
estrategias tecnolégicas coherentes.

Por consiguiente, este articulo se plantea
responder a la siguiente pregunta de investiga-
cién: ¢Como influyen la inteligencia artificial
y la analitica de datos en la toma de decisio-
nes financieras empresariales, y a través de
qué variables mediadoras se produce dicha
influencia? El objetivo general es analizar
sistemdaticamente la literatura cientifica dis-
ponible y proponer un modelo conceptual que
integre las principales variables involucradas
en este proceso.

DESARROLLO
Metodologia

El presente estudio se desarrollé mediante una
revision sistemadtica de la literatura, siguiendo
las directrices establecidas por la declara-
cién PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses). Este
enfoque metodoldgico garantiza la transpa-
rencia, replicabilidad y rigor cientifico del
proceso de revision.

Estrategia de busqueda

La busqueda de articulos se realizd en las
siguientes bases de datos académicas especiali-
zadas: Scopus, Web of Science, Google Scholar,
ScienceDirecty JSTOR. Se seleccionaron estas
fuentes por su cobertura multidisciplinaria y
su reconocimiento en el ambito académico.
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La estrategia de busqueda combiné términos
clave en inglés y espaiiol, utilizando operadores
booleanos (AND, OR, NOT) para optimizar los
resultados. La ecuacién de busqueda principal
fue: (“artificial intelligence” OR “machine
learning” OR “inteligencia artificial”) AND
(“data analytics” OR “big data” OR “analitica de
datos”) AND (“financial decision making” OR
“toma de decisiones financieras”) AND (“busi-
ness management” OR “gestion empresarial”).

Criterios de inclusién y exclusién

Se establecieron los siguientes criterios para
seleccionar los estudios relevantes:

Criterios de inclusion: articulos publicados
en revistas cientificas indexadas entre enero
de 2010y diciembre de 2024; estudios escritos
en espafiol o inglés; investigaciones empiricas,
revisiones sistematicas, meta-andlisis y estu-
dios tedricos que abordaran explicitamente la
relacion entre inteligencia artificial, analitica
de datos y toma de decisiones financieras;
articulos con disponibilidad de texto completo;
estudios que presentaran rigor metodoldgico
demostrable (descripcién clara de métodos,
muestra y procedimientos).

Criterios de exclusion: articulos duplicados
en diferentes bases de datos; publicaciones
no académicas (blogs, informes técnicos sin
revisién por pares, conferencias sin procee-
dings); estudios centrados exclusivamente en
aspectos técnicos de algoritmos sin vincula-
cién con la gestidn financiera; articulos cuya
calidad metodolégica no alcanzara el umbral
establecido en la evaluacién.

Proceso de selecciéon

El proceso de seleccion se desarroll6 en cuatro
fases. En laidentificacion, se recuperaron 120
registros iniciales tras aplicar la ecuacién de
busqueda. En la eliminacién de duplicados,
se identificaron y eliminaron 25 articulos

duplicados, quedando 95 registros unicos.
En la evaluacion por titulo y resumen, dos
revisores examinaron de forma independiente
los titulos y resimenes de los 95 articulos,
excluyendo 55 estudios por no cumplir los
criterios de inclusién o por abordar tematicas
periféricas, resultando 40 articulos preselec-
cionados. Finalmente, en la evaluacion de
texto completo, los 40 articulos fueron leidos
integramente para verificar su pertinencia y
calidad metodolégica, incluyéndose 30 estudios
que cumplian satisfactoriamente todos los
criterios. El diagrama de flujo PRISMA (Figura
1) representa graficamente este proceso.

Figura 1
Diagrama PRISMA del proceso de seleccién
de articulos

Nota. Elaboracién propia basada en la metodologia
PRISMA.
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Evaluacion de la calidad metodologica

Para garantizar la validez y confiabilidad de los
hallazgos incluidos en esta revision, se disefid
un procedimiento de evaluacién de la calidad
metodolégica adaptado a la diversidad de dise-
fios de investigacion presentes en la muestra.
Dado que los estudios seleccionados incluyen
tanto investigaciones empiricas (cuantitativas
y cualitativas) como revisiones teéricas y
sistematicas, se optd por utilizar una lista de
verificacion unificada de criterios esenciales,
que permite valorar de manera homogéneala
solidez metodoldgica de cada trabajo.

La lista de verificacion consta de seis criterios
fundamentales, derivados de herramien-
tas estandarizadas como STROBE, CASP y
AMSTAR-2, pero simplificados para garantizar
su aplicabilidad transversal. Cada criterio
se evaluia de forma dicotémica (cumple/no
cumple), asignando un punto por cada criterio
satisfecho: 1) claridad del objetivo: ¢El estudio
explicita de forma clara y precisa su objetivo,
proposito o pregunta de investigacién?; 2)
coherencia metodoldgica: ¢;La metodologia
empleada es adecuaday pertinente para alcan-
zar el objetivo planteado?; 3) descripcién de la
muestra o fuentes de datos: ;Se caracterizan
adecuadamente los sujetos, casos, documen-
tos o bases de datos utilizados?; 4) rigor en
el andlisis: ¢El procedimiento de andlisis de
datos esta descrito con suficiente detalle y
resulta apropiado para el tipo de estudio?; 5)
presentacion de resultados: ;Los resultados
se exponen de manera clara, organizada y
responden directamente al objetivo del estu-
dio?; 6) consistencia de las conclusiones: ;Las
conclusiones se derivan légicamente de los
resultados obtenidos y estan justificadas?

Cada estudio fue evaluado de forma indepen-
diente por dos revisores. En caso de discre-
pancia en la puntuacion, se realizé una sesién

de discusién para alcanzar un consenso. Se
establecié un punto de corte de 4 puntos
sobre 6 como criterio de inclusién definitiva.
Los estudios que obtuvieron una puntuacién
inferior fueron excluidos del andlisis sintético,
aunque se mantuvieron como referencias
contextuales en la discusion. Este procedi-
miento permitié asegurar que los 30 articulos
finalmente incluidos en la sintesis cualitativa
contaran con un nivel metodoldgico suficiente
para sustentar las conclusiones y el modelo
conceptual derivado de la revisién.

Extraccion y sintesis de datos

Una vez evaluada la calidad de los estudios,
se procedi6 a la extraccion sistemadtica de la
informacidn relevante. Para ello, se disefié una
plantilla de extraccién de datos (ver Anexo 1)
que permitié registrar de manera homogénea
y estructurada las caracteristicas principales
de cada articulo. La plantilla fue elaborada a
partir de las recomendaciones de la literatura
sobre revisiones sistematicas y adaptada alos
objetivos especificos de esta investigacion.
La plantilla incluye los siguientes bloques de
informacién: identificacion del estudio (auto-
res, aflo, pais, titulo, revista de publicacién);
caracteristicas metodoldgicas (objetivo, tipo
de estudio, disefio, muestra o fuentes de datos,
técnicas de analisis empleadas); contenido
tematico (tecnologia abordada, contexto de
aplicacion, variables principales identifica-
das); hallazgos principales (resultados clave,
relaciones encontradas entre variables, aportes
tedricos y empiricos); limitaciones declaradas;
y evaluacién de calidad.

La extraccion fue realizada por los dos revisores
de forma independiente sobre una muestra
del 30% de los articulos para verificar la con-
sistencia inter-codificadores, alcanzando un
nivel de concordancia superior al 90%. Los
casos de discrepancia se resolvieron mediante
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discusién y ajuste de la plantilla cuando fue
necesario. Posteriormente, se realizé una
sintesis narrativa de los hallazgos, organizada
en torno a las categorias tematicas emergentes.
Este analisis permitié identificar patrones
recurrentes, convergencias y divergencias
en la literatura, asi como las variables mas
frecuentemente asociadas a la relacion entre
inteligencia artificial, analitica de datos y
toma de decisiones financieras. La sintesis
constituy6 la base para la construcciéon del
modelo conceptual propuesto en este estudio.

RESULTADOS
Matriz de revision de literatura

Laaplicacién del proceso metodoldgico descrito
permitié identificar 30 estudios relevantes que
abordan la relacién entre inteligencia artifi-
cial, analitica de datos y toma de decisiones
financieras. La Tabla 1 presenta un extracto
representativo de la matriz de analisis, que
resume las caracteristicas principales de los
articulos incluidos. La matriz completa, con
los 30 estudios, esta disponible como material
complementario.

Tabla 1
Matriz de revision de literatura (extracto representativo)

Autor Ano Pais Metodologia Tecnologia Hallazgos
Davenoort & La IA mejora procesos
port 2018 EE.UU. Revisién IA empresariales y efi-
Ronanki R .
ciencia operativa
Reino El big data mejora la
Marr 2016 Unido Conceptual Big data calidad de las decisio-
nes empresariales
Big data La capacidad analitica
Wamba et al. 2017 Francia Empirico g da mejora el desempeno
analytics e
organizacional
Business La analitica transforma
Chen et al. 2012 EE.UU. Revision : la gestion y la inteli-
analytics . .
gencia de negocio
Las empresas data-dri-
McAfee & 2012 EE.UU. Empirico Big data ven obtienen ventaja
Brynjolfsson s
competitiva
Big data Capacidades analiticas
Mikalef et al. 2019 Noruega Empirico g da median en la relacion
analytics -
con el desempefio
Calidad de la infor-
Akter et al. 2016 Australia Empirico Big dqta macpp y capacidad
analytics analitica afectan el
desempefio
Big data La capacidad analitica
Dubey et al. 2019 India Empirico g da influye en la sostenibi-
analytics

lidad organizacional
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Sintesis de hallazgos

La literatura revisada evidencia consistente-
mente que la adopcién de inteligencia artificial
y analitica de datos genera impactos positivos
en la gestion financiera empresarial. Un primer
grupo de estudios se centra en los beneficios
directos de estas tecnologias, destacando
mejoras en la eficiencia operativa, la reduccién
de costos y la capacidad de procesar grandes
volimenes de datos financieros en tiempo
real (Davenport & Ronanki, 2018; Manyika et
al., 2011). Un segundo grupo profundiza en
las capacidades organizacionales necesarias
para aprovechar estas tecnologias, identifi-
cando la capacidad de analisis y la calidad
de la informacién como variables criticas
que median la relacién entre la adopcién
tecnoldgica y la toma de decisiones (Wamba
et al., 2017; Mikalef et al., 2019). Un tercer
grupo de estudios aborda el impacto en el
desempeiio, demostrando que las empresas
que integran exitosamente la analitica de
datos en sus procesos financieros alcanzan
mayores niveles de rentabilidad, productividad
y ventaja competitiva sostenible (McAfee &
Brynjolfsson, 2012; Akter et al., 2016).

En cuanto a las tecnologias especificas, los
estudios distinguen entre inteligencia artificial
(sistemas que automatizan analisis complejos),
machine learning (algoritmos predictivos) y
big data analytics (procesamiento de grandes
volimenes de datos). Si bien estas tecnologias
estan interrelacionadas, la literatura sugiere que
suimpacto en la toma de decisiones financieras
opera a través de mecanismos complementa-
rios: la IA mejora la automatizacién y precision,
mientras que la analitica de datos potencia la
capacidad exploratoria y predictiva (Shmueli
& Koppius, 2011; Kaplan & Haenlein, 2019).

Variables identificadas

El analisis de contenido de los 30 estudios
permitié identificar seis variables recurrentes
que conforman el nicleo del modelo conceptual
propuesto. La Tabla 2 presenta la operacio-
nalizacion de estas variables, integrando su
definicién, dimensiones, indicadores y el rol
que desempefian en el modelo tedrico.
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Tabla 2

Operacionalizacion de variables e integracién teédrica

Variable

Definicion

Dimension

Indicadores

Relacion en el
modelo

Inteligencia
artificial

Analitica de datos

Capacidad de
analisis financiero

Calidad de la
informacion

Toma de decisio-
nes financieras

Desempeno
organizacional

Sistemas que
automatizan
analisis de datos
mediante algorit-
mos y aprendizaje
automatico

Procesamien-
to de grandes
volumenes de
informacion para
extraer patrones y
conocimientos

Habilidad orga-
nizacional para
interpretar infor-
macion financiera
y generar insights

Precision, opor-
tunidad y con-
fiabilidad de los
datos financieros
disponibles

Proceso de selec-
cion de alternati-
vas de inversion,
financiamiento
y gestion de
recursos

Resultados
empresariales
derivados de la
gestion financiera
y estratégica

Automatizacion;
Aprendizaje

Capacidad analiti-
ca; Infraestructura

Evaluacion finan-
ciera; Andlisis
predictivo

Confiabilidad;
Oportunidad

Decision estraté-
gica; Gestion de
riesgos

Productividad;
Rentabilidad

Uso de algoritmos,

nivel de automati-

zacion, tipos de 1A
implementados

Modelos predicti-
vos, herramientas
analiticas, vo-
lumen de datos
procesados

Indicadores finan-
cieros, modelos de
valoracion, preci-
sion de prondsticos

Actualizacion de
datos, tasas de
error, completitud
de registros

Evaluacién de
inversiones, opti-
mizacién de carte-
ras, reduccién de

incertidumbre

ROI, ROA, margen
de beneficio, creci-
miento de ingresos

Variable
independiente

Variable
independiente

Variable
mediadora

Variable
mediadora

Variable
dependiente

Variable
resultado

Nota. Elaboracién propia a partir de los estudios revisados.
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Modelo conceptual propuesto

A partir de la sintesis de la literatura y la identificacion de las variables clave, se propone un
modelo conceptual que explica las relaciones entre la inteligencia artificial, la analitica de datos y
la toma de decisiones financieras empresariales. El modelo, representado en la Figura 2, plantea
que la adopcién de tecnologias analiticas (IA y analitica de datos) influye positivamente en la
capacidad de analisis financiero y en la calidad de la informacién disponible. Estas dos variables
actuan como mediadoras, potenciando el efecto de las tecnologias sobre la toma de decisiones
financieras. A su vez, una toma de decisiones mas informada y precisa contribuye a mejorar el
desempeiio organizacional.

Figura 2
Modelo conceptual propuesto

Nota. Elaboracién propia a partir de Davenport (2018), Marr (2016) y Wamba et al. (2017).
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Las relaciones propuestas en el modelo se
fundamentan en los hallazgos de la literatura.
En primer lugar, la inteligencia artificial y la
analitica de datos (variables independientes)
inciden directamente en la capacidad de analisis
financiero, ya que proporcionan herramientas
para procesar informacién compleja y generar
insights mas profundos (Davenport & Ronanki,
2018; Shmueli & Koppius, 2011). En segundo
lugar, estas tecnologias mejoran la calidad
de la informacién al permitir la depuracién,
integracién y actualizacion continua de datos
financieros (Marr, 2016; Wixom & Watson,
2010). En tercer lugar, tanto la capacidad de
analisis como la calidad de la informacién
(variables mediadoras) facilitan una toma de
decisiones financieras mas fundamentada,
reduciendo la incertidumbre y permitiendo
evaluar mejor las alternativas estratégicas
(McAfee & Brynjolfsson, 2012; Power, 2014).
Finalmente, decisiones financieras de mayor
calidad se traducen en un mejor desempefio
organizacional, reflejado en indicadores de
rentabilidad, productividad y competitividad
(Akter et al., 2016; Wamba et al., 2017).

Discusion

Los resultados obtenidos en esta revisién
sistemdtica coinciden con investigaciones
previas que destacan el papel transformador
de las tecnologias analiticas en la gestion
empresarial. La evidencia recopilada respalda
la idea de que la inteligencia artificial y la
analitica de datos no actian directamente
sobre los resultados organizacionales, sino que
su impacto se canaliza a través de variables
intermedias como la capacidad de andlisis y la
calidad de la informacién. Esta constatacién
tiene implicaciones importantes tanto para
la teoria como para la practica.

En el plano teérico, el modelo conceptual
propuesto integra y sistematiza hallazgos

10

dispersos en la literatura, ofreciendo un marco
unificado que puede guiar futuras investiga-
ciones empiricas. La identificacién de las
variables mediadoras ayuda a explicar por qué
algunas empresas obtienen mayores beneficios
de sus inversiones tecnoldgicas que otras: no
basta con adoptar tecnologias avanzadas; es
necesario desarrollar capacidades analiticas
y asegurar la calidad de los datos para que la
tecnologia se traduzca en mejores decisiones
y, finalmente, en mejor desempefio.

En el plano practico, el estudio sugiere que
los gestores financieros y directivos deben
prestar atencién no solo a la adquisicién de
herramientas de IA y analitica, sino también
alos factores organizacionales que permiten
aprovecharlas. La capacitacion del personal,
la cultura basada en datos y la gobernanza de
la informacidn se convierten en elementos
criticos para el éxito. Asimismo, la calidad de
los datos financieros emerge como un requisito
indispensable: sin informacién confiable y
oportuna, incluso los algoritmos m4ds sofisti-
cados pueden generar conclusiones errdneas.

El estudio presenta, no obstante, algunas limita-
ciones que deben tenerse en cuenta. En primer
lugar, al tratarse de una revision sistematica,
los hallazgos dependen de la calidad y dispo-
nibilidad de los estudios primarios. Aunque
se aplicaron criterios rigurosos de selecciéon
y evaluacion, es posible que existan sesgos de
publicacién o que algunos estudios relevantes
no hayan sido identificados. En segundo lugar,
laheterogeneidad metodoldgica de los estudios
incluidos dificulta la comparacion directa de
resultados y limita la posibilidad de realizar
meta-andlisis. En tercer lugar, el modelo con-
ceptual propuesto, aunque fundamentado
tedricamente, requiere validaciéon empirica
en contextos organizacionales especificos,
particularmente en economias emergentes
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donde la adopcidén de tecnologias analiticas
puede presentar particularidades.

Futuras lineas de investigacion podrian orien-
tarse a contrastar empiricamente el modelo
propuesto mediante estudios cuantitativos
que midan las relaciones entre las variables
identificadas. Asimismo, seria valioso explorar
el papel de factores contextuales como el
tamarfio de la empresa, el sector de actividad o
el nivel de madurez digital en la configuracién
de estas relaciones. Finalmente, investigaciones
cualitativas podrian profundizar en los procesos
mediante los cuales las empresas desarrollan
capacidades analiticas y mejoran la calidad de
su informacién financiera.

CONCLUSIONES

« Lainteligencia artificial y la analitica de
datos se han consolidado como herra-
mientas fundamentales para mejorar los
procesos de toma de decisiones financieras
en las organizaciones, aunque su impacto
no es automadtico, sino que depende de
variables mediadoras.

« Larevision sistemadtica de la literatura
permitié identificar seis variables clave
que conforman un modelo conceptual
integrador: inteligencia artificial, analitica
de datos, capacidad de andlisis finan-
ciero, calidad de la informacién, toma
de decisiones financieras y desempeifio
organizacional.

La capacidad de analisis financiero y la
calidad de la informacién actian como
variables mediadoras que explican la
relacion entre la adopcidn tecnoldgica y
la mejora en la toma de decisiones, lo que
sugiere que las empresas deben invertir no
solo en tecnologia sino también en el desa-
rrollo de capacidades organizacionales.

El modelo conceptual propuesto ofrece
un marco tedrico util para futuras inves-
tigaciones empiricas y para la practica
empresarial, al sefialar los mecanismos
através de los cuales las tecnologias ana-
liticas contribuyen a la gestion financiera
y al desempefio organizacional.

Las principales limitaciones del estudio
derivan de la heterogeneidad metodolégica
de los articulos revisados y la necesidad
de validacién empirica del modelo, espe-
cialmente en contextos de economias
emergentes como el ecuatoriano.
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ANEXOS

Anexo 1
Plantilla de extraccién de datos

Campo Descripcion / Instrucciones

1. Identificacion del estudio

ID del articulo Codigo unico (ej. EST_001)
Autor(es) Apellidos e iniciales
Ano de publicacion
Pais Pais donde se realizo el estudio (o del primer autor)
Titulo completo

Revista / Fuente Nombre de la revista 0 medio de publicacién

2. Caracteristicas metodoldgicas

Objetivo del estudio Copiar textualmente o resumir
Tipo de estudio Empirico (cuantitativo/cualitativo/mixto) / Revision [ Teérico
Diseno especifico Ej. transversal, longitudinal, caso de estudio, revision sistematica
Muestra / Fuente de datos Describir tamafio y caracteristicas (ej. 150 empresas, 20 entrevistas,

50 articulos)

Técnicas de andlisis Ej. regresion, andlisis de contenido, mineria de datos, etc.

3. Contenido tematico

Tecnologia abordada IA / Machine Learning / Big Data / Analitica / Otra (especificar)
Contexto de aplicacion Finanzas / Contabilidad / Inversiones / Gestién general
Variables principales Listar las variables independientes, dependientes y mediadoras

identificadas

4. Hallazgos principales

Resultados clave Resumir en 3-5 lineas los hallazgos mas relevantes
Relaciones encontradas Describir qué variables se relacionan y en qué sentido
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5. Aportes y limitaciones

Contribucion tedrica
Implicaciones practicas

Limitaciones declaradas

¢Qué anade al conocimiento existente?

¢Recomendaciones para empresas o gestores?

Segun los autores

6. Evaluacion de calidad

Puntaje checklist (0-6)

Incluido (Si/No)

Observaciones

Cualquier comentario adicional relevante

Nota: Esta plantilla se aplicé a cada uno de los 30 articulos seleccionados, permitiendo la comparacion sistemdtica y
la identificacién de patrones para la construccién del modelo conceptual.

Anexo 2

Matriz de revision de literatura

N° Autor(es) Ano Pais Metodologia  Tecnologia Hallazgos principales
Davenport La IA mejora procesos
1 port 2018 EE.UU. Revision 1A empresariales y eficiencia
& Ronanki . ]
operativa en finanzas
Reino El big data mejora la ca-
2 Marr 2016 Unido Conceptual Big data lidad de las decisiones
empresariales
. La capacidad analitica
3 Wamba et 2017 Francia Empirico Big data mejora el desempeno
al. analytics R
organizacional
Business La analitica transforma la
4 Chen et al. 2012 EE.UU. Revision : gestion y la inteligencia de
analytics .
negocio
Las empresas data-dri-
McAfee & 2012 EE.UU. Empirico Big data ven obtienen ventaja
Brynjolfsson s
competitiva
. . Capacidades analiticas
6 Mikalef et 2019  Noruega Empirico Big dgta median en la relacién con
al. analytics -
el desempefio
Big data Calidad de la informacién
7 Akter et al. 2016 Australia Empirico g aa y capacidad analitica afec-
analytics o
tan el desempeio
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N° Autor(es) Ao Pais Metodologia  Tecnologia Hallazgos principales
Big data La capacidad analitica
8 Dubeyetal. 2019 India Empirico g da influye en la sostenibilidad
analytics R
organizacional
Brynjol- La segunda era de las
9 fsson & 2014 EE.UU. Teodrico IA / Big data maquinas transforma la
McAfee economia y la gestion
Aarawal La IA reduce el costo de
10 g:t al 2018  Canada Teorico 1A la prediccion mejorando
’ decisiones
Manvika El big data es fronte-
M y 20M EE.UU. Revision Big data ra para innovacion y
etal. A
competitividad
. El camino desde insights
12 LaValle et 20Mm EE.UU. Empirico Big dgta hasta valor en la analitica
al. analytics
de datos
Gunaseka- Reino o Big data Capamdades anaI|~t|cas
13 2017 . Empirico . mejoran desempefio en
ran et al. Unido analytics -
cadenas de suministro
Kaplan & Francia/ Interpretaciones e impli-
14 plan 2019 Alema- Teodrico 1A caciones de la |A en los
Haenlein . .
nia negocios
Shmueli & Israel/ Predictive La analitica predictiva en

15 : 20M Paises Tedrico - investigacion de sistemas

Koppius Bajos analytics de informacién
16 Wixom & 2010 EE.UU. Revisién . Busllness Caragterlstlcas de organi-
Watson intelligence zaciones basadas en Bl
17 Power 2014 EE.UU.  Conceptual Bigdata S0 de big data para anali-
tica y soporte a decisiones
18 Ransbo- 2016 EE.UU. Empirico A LalAenlos negocios se
tham et al. vuelve realidad
Dina- .
. El rol de los sistemas de
Shollo & marca/ - Business A
19 . 2016 - Cualitativo . . Bl en el conocimiento
Galliers Reino intelligence N
: organizacional
Unido
20  Chuietal. 2018  EE.UU. Revisién IA LaIA como la proxima
frontera digital
Oportunidades del big
21 Co&ljgsr:ﬁt & 2018  Australia Revision Big data data para contabilidad y
finanzas
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N° Autor(es) Ao Pais Metodologia  Tecnologia Hallazgos principales
22 George et 2014 EE.UU. Teodrico Big data Big data y su impacto en la
al. gestion
23 Dubeyetal. 2019 India Empirico Big data Cultura de big data y des-

(2) analytics empefo en manufactura
24 Mikalef et 2018  Noruega Empirico Big data Capacidades dinamicas y
al. (2) analytics analitica de datos
25 Gupta & 2016 EE.UU. Empirico Big data Construccion de capa-
George analytics cidades de big data en
empresas
26 Kironetal. 2014 EE.UU. Empirico Data Cdémo las empresas gene-
analytics ran valor con analitica
27 Sharma et 2014 India Empirico Business Adopcién de analitica en la
al. analytics toma de decisiones
28  Gandomi & 2015  Canada Revision Big data Mas alla de la exageracion:
Haider conceptos y métodos
29 Barton & 2012 EE.UU. Conceptual Big data Como hacer que la analiti-
Court ca de datos funcione

Diferencias entre empre-

30 Lavalle et 2010 EE.UU. Empirico Busmgss sas con y sin analitica
al. (2) analytics
avanzada
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