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RESUMEN 

El estudio tuvo como objetivo analizar críticamente y sintetizar la evidencia empírica publicada 

entre enero de 2020 y mayo de 2026 sobre la relación entre las modalidades de explicabilidad de 

la inteligencia artificial (IA), la confianza, la aceptación y la calidad de las decisiones en las 

principales funciones de la contabilidad de gestión. Se aplicó una revisión sistemática con síntesis 

crítica narrativa, de acuerdo con los preceptos de PRISMA 2020 y PRISMA-S. Se ejeuctaron 

búsqueda de estudios en Scopus, SciELO y EBSCO, seleccionándose investigaciones arbitradas 

y de carácter empírico sobre IA explicable o contextos gerenciales transferibles en materia de 

resultados humanos y decisiones de contabilidad de gestión. Se recopilaron 98 estudios, después 

de eliminar seis duplicados quedaron 92 registros, posteriormente se desestimaron 81, quedando 

11 informes, cinco no eran de acceso y los seis restantes pasaron a una evaluación de texto 

completo. Finalmente, tres de ellos se ajustaban a los criterios para la síntesis y los otros tres 
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quedaron fuera. La evidencia directa no va más allá de la estimación de costos. Los trabajos 

incorporados explican que la transparencia o la explicabilidad son propicias para depositar 

confianza y hacer uso del consejo de un algoritmo. Conclusivamente, es poca cosa generalizar en 

cuanto a la presupuestación, el pronóstico, la evaluación del desempeño o el análisis de 

desviaciones. Hay necesidad de estudios de campo que vayan más allá y ofrezcan una medida 

objetiva del desempeño, de la confianza calibrada y del uso efectivo, comparando a su vez las 

modalidades explicativas. 

 

 Palabras clave: inteligencia artificial explicable, contabilidad de gestión, confianza, 

aceptación tecnológica, calidad de las decisiones 

 

ABSTRACT 

The objective of this study was to critically analyze and synthesize the empirical evidence 

published between January 2020 and May 2026 on the relationship between the modalities of 

artificial intelligence (AI) explainability, trust, acceptance, and decision quality in the main 

functions of management accounting. A systematic review with a critical narrative synthesis was 

conducted in accordance with the PRISMA 2020 and PRISMA-S guidelines. Studies were 

searched for in Scopus, SciELO, and EBSCO, and peer-reviewed, empirical research on 

explainable AI or transferable managerial contexts related to human outcomes and management 

accounting decisions was selected. A total of 98 studies were identified; after removing six 

duplicates, 92 records remained. Subsequently, 81 were excluded, leaving 11 reports; five were 

inaccessible, and the remaining six proceeded to a full-text evaluation. Finally, three of these met 

the criteria for the synthesis, while the other three were excluded. Direct evidence does not extend 

beyond cost estimates. The included studies explain that transparency and explainability foster 

trust and encourage the use of an algorithm’s recommendations. In conclusion, it is unwise to 

generalize regarding budgeting, forecasting, performance evaluation, or variance analysis. There 

is a need for field studies that go further and provide an objective measure of performance, 

calibrated trust, and effective use, while also comparing the various explanatory approaches. 

 

 Keywords: explainable artificial intelligence, management accounting, trust, technology 

acceptance, decision quality 
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INTRODUCCIÓN 

Con la ayuda de la inteligencia artificial y el aprendizaje automático, la contabilidad de 

gestión ve reforzada su capacidad para estimar costos, hacer pronósticos o analizar desviaciones 

con el fin de respaldar una mejor asignación de los recursos internos. No obstante, un exceso de 

complejidad en los modelos puede poner en entredicho la comprensión del decisor sobre el origen 

de una recomendación y si esta se ajusta al contexto. De hecho, las revisiones de campo dan fe de 

un avance en el desarrollo de estas herramientas, aunque su uso en materia de control y decisión 

interna sigue siendo algo fragmentado (Ranta et al., 2023; Abbas, 2026). 

Con la digitalización se ve alterado no solo el caudal y la celeridad de los datos, sino la 

propia arquitectura del juicio contable. De este modo, una porción del análisis se traslada a 

sistemas de inteligencia de negocios o a modelos de analítica predictiva que redefinen cómo se 

produce, circula y hace uso de la información interna (Appelbaum et al., 2017). Sin embargo, la 

literatura de contabilidad de gestión pone de manifiesto que un progreso técnico de estas 

proporciones no se traduce automáticamente en una mayor prudencia a la hora de decidir; más 

bien hace necesario repensar el papel del contador y los procedimientos para abordar el fenómeno 

(Bhimani, 2020; Quattrone, 2016; Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018). 

Con la inteligencia artificial explicable (XAI) se ponen de manifiesto las propiedades y 

los métodos que permiten dar sentido al comportamiento de un sistema de IA. En materia de 

transparencia se trata de tener acceso a la información o a cómo funciona el sistema; la 

interpretabilidad otorga la facultad de entender lo que hay detrás de su operación; y la 

explicabilidad consiste en plantear al usuario razones de utilidad. Estas pueden adoptar diversas 

formas, ya sean intrínsecas o post hoc, de carácter global o local, y expresarse con narrativas, 

ejemplos, reglas, importancia de variables u otras vías como las explicaciones contrafactuales 

(Barredo et al., 2020). 

Para evaluar una explicación hay que hacer las debidas distinciones en tres órdenes: la 

fidelidad técnica con el modelo, el grado de comprensión del usuario y cómo esta se traduce en 

su comportamiento y capacidad de decisión. En ese sentido, los distintos marcos y taxonomías de 

XAI están de acuerdo en que no existe una explicación válida a todas luces; su idoneidad depende 

del contexto, de a quién va dirigida y del fin que se persigue (Miller, 2019; Mohseni et al., 2021; 

Rai, 2020; Vilone & Longo, 2021). Un matiz de gran relevancia en la contabilidad de gestión, por 

ejemplo, es que lo que a primera vista parece una explicación clara bien puede resultar irrelevante 

para el control o mostrar poca fidelidad al modelo. 

La explicación en materia de contabilidad de gestión ha de tener un propósito: poner a 

prueba los supuestos, hallar posibles errores y asentar la responsabilidad profesional. No se trata 

de una formalidad, pues una argumentación deficiente abre la puerta al rechazo por parte del 

algoritmo, mientras que una de carácter persuasivo pero carente de rigor puede instilar una 
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confianza desmedida. Lo que importa es contar con una confianza calibrada, es decir, una que se 

mida a la competencia y a los límites efectivos del sistema. 

Para los efectos de esta revisión, la confianza se define como la predisposición a poner 

en manos del sistema lo que se necesita aun en situaciones de vulnerabilidad (Lee & See, 2004). 

En lo que respecta a la aceptación, se equipara con la intención de seguir la recomendación o su 

empleo de facto. La calidad de la decisión no se infiere de una mayor confianza, sino que se acota 

a unos parámetros objetivos de resultado tales como el error, la exactitud, el desempeño o la 

consistencia. Se obedece al precepto normativo de la confianza calibrada: poner fe en la IA en la 

medida de su competencia y cuestionarla cuando el modelo da muestras de incertidumbre o tiene 

limitaciones de otro tipo (Glikson & Woolley, 2020; Shin, 2021). 

Lo que se desprende de la literatura de referencia es que no existe una relación lineal entre 

la decisión y el hecho de explicar. El efecto viene matizado por un sinfín de factores: la 

incertidumbre propia de la tarea, la exactitud del modelo o el formato en que se da la explicación, 

pero también la responsabilidad de quien lo usa y su experiencia. Y es preciso hacer hincapié en 

que cosas como la aceptación, la confianza o la calidad de la decisión son constructos a parte de 

la simple utilización del consejo, de modo que cada uno exige ser medido por separado. 

Con el marco analítico que se ha adoptado se plantea de este modo una cadena de 

condicionantes: la calidad y modalidad con que se explica, la calibración de la confianza para 

aceptar o hacer uso de ello, la comprensión y en última instancia la objetividad de la decisión. 

Pese a esta secuencia, puede venirse abajo o volverse del revés por la aversión al algoritmo, una 

sobreconfianza, los incentivos o la experiencia, así como por la índole de la tarea o el hecho de 

poder incidir en la recomendación (Castelo et al., 2019; Dieta et al., 2018). No cabe considerar la 

explicabilidad como un estímulo de carácter uniforme cuando la evidencia de la paradoja entre lo 

humano y la automatización, el control que ejerce el usuario o su dependencia de la tarea se ponen 

de manifiesto (Burton et al., 2020; Raisch & Krakowski, 2021). 

El objetivo general fue analizar críticamente y sintetizar la evidencia empírica publicada 

entre enero de 2020 y mayo de 2026 sobre la relación entre las modalidades de explicabilidad de 

la inteligencia artificial, la confianza, la aceptación y la calidad de las decisiones en las principales 

funciones de la contabilidad de gestión, con el propósito de establecer el estado del conocimiento, 

identificar vacíos de aplicación y proponer líneas futuras de investigación. 

Preguntas de revisión 

1. ¿Qué modalidades de explicabilidad se han estudiado en contabilidad de gestión y en 

contextos gerenciales transferibles? 

2. ¿Qué relaciones se observan entre explicabilidad, confianza, aceptación o utilización 

de la IA y calidad de las decisiones? 

3. ¿Qué diseños, medidas y condiciones explican la heterogeneidad de los resultados? 
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4. ¿Qué funciones de la contabilidad de gestión permanecen insuficientemente 

investigadas? 

MATERIALES Y MÉTODOS 

Se realizó una revisión sistemática con síntesis crítica narrativa. Para la identificación, 

selección y puesta en valor de los estudios se ha hecho acatamiento a PRISMA 2020 (Page et al., 

2021) y la documentación de las búsquedas tiene el respaldo de PRISMA-S (Rethlefsen et al., 

2021). 

Con fecha de 21 de junio se ejecutaron las búsquedas en Scopus, SciELO y las 

colecciones Academic Search Ultimate, Applied Science & Technology Source Ultimate y Fuente 

Académica Plus de EBSCO. Por su parte, para localizar datos completos y no como fuente 

independiente de identificación se empleó ScienceDirect. En cuanto al idioma, no existió 

restricción; el periodo de elegibilidad comprendió desde el 1 de enero de 2020 hasta el 31 de 

mayo de 2026. 

Con las ecuaciones se han integrado tres bloques: el de XAI, es decir, la transparencia o 

interpretabilidad del algoritmo (explicabilidad); el de contabilidad de gestión y sus decisiones o 

control gerencial; y por último, los relativos a la calidad decisional, la adopción o aceptación, la 

confianza y el uso que se hace del consejo. La búsqueda en Scopus abarcó título, resumen y 

palabras clave con una proximidad W/6, mientras que para EBSCO se recurrió al campo resumen 

y N6. En el caso de SciELO los términos se ajustaron al español, inglés o portugués. Todo ello, 

junto con los conteos y filtros de las ecuaciones, queda de manifiesto en la matriz maestra. 

Tabla 1 

Criterios de inclusión y exclusión 

Dimensión Inclusión Exclusión 

Periodo 01/01/2020–31/05/2026 Fuera de rango 

Fenómeno 
XAI, explicabilidad, interpretabilidad o 

transparencia de IA/ML 
IA sin componente explicativo 

Resultados 
Confianza, aceptación, uso del consejo o 

calidad/desempeño decisional 
Solo rendimiento técnico 

Contexto 
Contabilidad de gestión/control o 

decisión gerencial transferible 
Aplicación técnica sin decisión 

humana 

Diseño 
Estudio empírico primario cuantitativo, 

cualitativo o mixto 
Revisión o propuesta sin datos 

Documento Artículo o trabajo completo arbitrado 
Resumen, póster o documento 

no arbitrado 

 

Habiendo consolidado los CSV, RIS y BibTeX por DOI y título normalizado, se realizó 

el cribado de títulos y resúmenes y la valoración del texto completo con una matriz estructurada, 
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para lo cual se consignaba una única razón de exclusión. Con los accesos institucionales y a partir 

de archivos de acceso legítimo se hizo lo posible por obtener cada uno de los informes. A aquellos 

que no daban abasto se les anotó como “no recuperados” en el flujo PRISMA, sin que por ello se 

consideraran exclusiones temáticas o se procediera a extraer datos de sus resúmenes. 

A los estudios que se han incluido se les ha tomado el contexto, el tipo de diseño y la 

muestra, así como la modalidad de explicabilidad, las estimaciones primordiales, los desenlaces 

a nivel humano, las limitaciones de cada uno y su pertinencia para la contabilidad de gestión. En 

cuanto a la evidencia, se ha hecho una separación entre lo que emana de contextos gerenciales de 

carácter general, considerada transferible, y aquella que está en función de lo estrictamente 

contable. 

Para la evaluación de los estudios que figuran en el análisis se ha recurrido Mixed 

Methods Appraisal Tool (MMAT) versión 2018, tal como prescribe Hong et al. (2018). No se ha 

procedido a elaborar un puntaje global, sino que se ha dado cuenta de la valoración en términos 

de si es o no adecuada, o con las reservas del caso, y se ha hecho constar la limitación que la 

justifique. La integración de los resultados se ha llevado a cabo por una síntesis temática crítica a 

fin de distinguir entre la modalidad XAI, la confianza, la aceptación o uso, la calidad de la decisión 

y las condiciones moderadoras. 

Asimismo se han recurrido a estudios y revisiones de revistas con arbitraje para dar base 

a los conceptos y una interpretación de lo hallado. Dado que no se daban a la vez los criterios 

operativos en materia de diseño, desenlace, el contexto gerencial-contable o el fenómeno XAI, 

estas fuentes de carácter contextual no figuran entre los estudios incluidos ni han aportado nada 

a la síntesis de datos. Con ello se ha mantenido la coherencia de las conclusiones empíricas con 

el corpus y el diagrama PRISMA. 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

De las 98 coincidencias que arrojaron las búsquedas, se procedió a exportar 97 registros 

en tanto la plataforma EBSCO daba cuenta de una repetida sin que se creara un registro de más. 

Una vez desechados los seis duplicados de por medio, quedaron 92 referencias únicas para su 

cribado. Del total, 81 fueron descartadas tras el examen del título y el resumen y se solicitó 11 

informes. De estos, cinco resultaron imposibles de obtener y se hizo una valoración a texto 

completo de los seis restantes. De estos seis, tres incumplieron los criterios de elegibilidad y 

fueron excluidos; los otros tres cumplieron los criterios e integraron la síntesis final. El proceso 

completo se presenta en la Figura 1. 
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Figura 1 

Diagrama de flujo PRISMA 2020 para la selección de estudios 

 

Tabla 2 

Razón principal de exclusión en título y resumen 

Razón principal n 

Fuera de tema 25 

No evalúa resultados humanos 24 

No es estudio empírico 19 

No aborda XAI/explicabilidad 5 

Tipo documental no elegible 4 

Fuera del periodo 4 

Total 81 

Identificación de estudios a través de base de datos y registros 
Id

en
ti

fi
ca

ci
ó

n
 

C
ri

b
a
d

o
 

In
cl

u
si

ó
n

 

Registros identificados 

Base de datos (n = 98) 

Registros cribados 

Título y resumen (n = 92) 

Informes buscados 

Para recuperación (n = 11) 

Informes evaluados 

Texto completo (n = 6) 

 

Estudios incluidos 

Síntesis cualitativa (n = 3) 

 

Antes del cribado 

 Duplicados (n = 6) 

Registros excluidos 

Título y resumen (n = 81) 

No recuperados 

Informes (n = 5) 

Informes excluidos 

Total (n = 3) 

Desenlaces: n = 1 

 Sin XAI: n = 1 

 Sin relación: n = 1 
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Tabla 3 

Decisiones sobre los seis textos completos evaluados 

Estudio Decisión Fundamento 

Hammann y Wouters 

(2026) 
Incluir 

Evidencia directa; cumple fenómeno, desenlaces y 

contexto 

Shulner-Tal et al. (2025) Excluir Desenlaces no elegibles: justicia y comprensión 

Tuncer y Ramirez 

(2022) 
Incluir Cumple; evidencia gerencial transferible 

Avramović et al. (2026) Excluir No contrasta la relación objetivo 

Volkmar (2022) Excluir No proporciona ni manipula una modalidad XAI 

Sturm et al. (2023) Incluir Cumple; evidencia gerencial transferible 

 

Cinco informes adicionales no se recuperaron mediante los accesos disponibles. Se 

registraron en PRISMA como informes no recuperados y no se utilizaron para extraer resultados 

ni evaluar calidad. 

Tabla 4 

Características de los estudios incluidos 

Estudio Contexto Diseño/muestra Modalidad Desenlaces MMAT 

Hammann y 

Wouters 

(2026) 

Costos de 

productos 

Métodos mixtos; 

40 expertos, 640 

observaciones 

Explicabilidad 

frente a 

exactitud 

Elección del 

modelo e 

interacción 

Adecua

do 

Tuncer y 

Ramirez 

(2022) 

Decisiones 

gerenciales 
Encuesta n=134; 

cualitativo n=14 

Interpretabilida

d y confianza 

informada 

Confiabilidad 

percibida 
Con 

reservas 

Sturm et al. 

(2023) 
Decisiones 

reales 

Encuesta 

retrospectiva; 

n=239 

Transparencia 

de análisis ML 
Uso, calidad 

y eficiencia 
Adecua

do 

 

La Tabla 2 resume las exclusiones realizadas durante el cribado, la Tabla 3 documenta 

las decisiones adoptadas después de evaluar los seis textos completos y la Tabla 4 presenta las 

características de los tres estudios incluidos. 

La única evidencia directamente situada en una función de contabilidad de gestión fue la 

de Hammann y Wouters (2026). Cuarenta expertos en costos de una empresa automotriz 

resolvieron 16 viñetas cada uno, para un total de 640 observaciones, y eligieron entre modelos 

con diferentes niveles de explicabilidad y exactitud. Los participantes tendieron a preferir 

modelos más explicables aun cuando eran menos exactos. La incertidumbre de la tarea y la 

necesidad de interacción con el modelo ayudaron a explicar esa preferencia. El estudio ofrece alta 

pertinencia para estimación de costos, aunque la procedencia de una sola organización limita la 

generalización. 
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En un trabajo de Tuncer y Ramirez (2022) se han ocupado de las respuestas de 134 

gerentes y ejecutivos, a lo que han añadido para su estudio las notas cualitativas de 14 de los 

participantes. De sus análisis se desprende que la interpretabilidad va de la mano con una mayor 

percepción de fiabilidad y confiabilidad en términos de puntuación; asimismo, el hecho de 

mostrar una medida de confianza del modelo ha sido propicio para distintas aristas de la misma. 

No obstante, se hallan incongruencias, ya sea en la interpretación de la primera hipótesis como en 

las pruebas expuestas o en los tamaños de grupo. En vista de ello, se toman los resultados de 

manera indicativa y se anota la evaluación metodológica con ciertas reservas. 

En un trabajo de Sturm et al. (2023) se han planteado el análisis de 239 decisiones 

organizacionales reales que cuentan con el respaldo del aprendizaje automático, un 13,4 % de 

ellas en materia de finanzas y controlling. Los resultados de su PLS-SEM ponen de manifiesto 

una asociación entre la transparencia del análisis y un mayor uso del consejo (β = .14; p = .037). 

Dicho uso va de la mano con la calidad (β = .61; p < .001) y la eficiencia a la hora de decidir (β 

= .58; p < .001). Si bien el nivel gerencial modera la relación con la calidad (β = −.14; p = .007), 

no es así con la eficiencia. Con todo, y para ofrecer el vínculo empírico más exhaustivo entre 

transparencia, desempeño y la conducta de uso, el estudio tiene sus limitaciones: el hecho de ser 

de diseño retrospectivo y basarse en medidas autoinformadas no permite establecer causalidad. 

De modo que, al tomar los tres estudios en su conjunto, no se puede hacer una estimación 

del efecto promedio. Hay disparidad en las unidades de análisis, en los desenlaces y en las propias 

modalidades, sea en la selección de un modelo, en el grado de confianza percibido o en lo que 

atañe a seguir recomendaciones para decisiones de verdad. Si bien la tendencia de fondo se aviene 

con que la explicabilidad reporta algún provecho, lo que hay de evidencia no da cuenta de que 

más explicación vaya a traducirse invariablemente en una mejor decisión, ni de que la confianza 

que se obtenga tenga la calibración debida. 

De lo que se desprende de la revisión, la evidencia empírica de calado en XAI y su vínculo 

con los resultados de interés para un contable de gestión es aún incipiente. De los estudios que 

figuran, uno tan solo se ha ocupado de una tarea contable en sentido estricto, a saber, la estimación 

de los costos de un producto. Los dos restantes ofrecen mecanismos transferibles en materia de 

uso del consejo o confianza, sin embargo no hay evaluación alguna de la presupuestación, el 

pronóstico, el análisis de desviaciones o del desempeño. 

Se echa de menos esta escasez en la extensa literatura de índole contable y gerencial que 

versa sobre el consejo algorítmico y la analítica. De hecho, la literatura se presta a matices: Jung 

y Seiter (2021) han puesto de manifiesto que al hacer un pronóstico la aversión al algoritmo cede 

ante la presión del tiempo. Cuando se trata de tomar decisiones con el respaldo de la analítica, lo 

que da credibilidad y se pone en práctica es la congruencia de valencia y tendencia del consejo 

(Chen et al., 2022; Fehrenbacher et al., 2023). En materia de auditoría, según Commerford et al. 

(2022), la dependencia de una evidencia en desacuerdo varía en función de si el origen del consejo 
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es humano o de un algoritmo. Si bien no hay aquí evidencia XAI propiamente dicha, los resultados 

dejan ver que cualquier explicación que se ofrezca estará sujeta a las señales de la tarea y a de 

dónde se perciba que viene el consejo. 

Los resultados dejan constancia de un orden conceptual que se ajusta a la lógica: con una 

explicación de la calidad y las características oportunas se predispone a la confianza o a la 

comprensión, y ello sienta las bases para que haya aceptación o se proceda al uso. En 

consecuencia, de un buen empleo se deriva una mayor eficiencia y una calidad de la decisión. 

Pero no hay que tomar por buenas estas relaciones sin más, pues la evidencia no lo ampara; son 

muchos los elementos que pueden alterar cualquiera de sus eslabones, ya sea la responsabilidad, 

la exactitud en sí, la incertidumbre, el nivel gerencial o la experiencia de quien lo usa. 

No conviene ver la aceptación como una ventaja de por sí. La analítica predictiva tiene el 

poder de reconfigurar las relaciones de autoridad en la organización (Labro et al., 2023), y hasta 

los sistemas de apoyo, que se venden como un plus para el factor humano, pueden acabar 

fomentando una sobrereliancia por parte de la gerencia (Keding & Meissner, 2021). De igual 

modo, el tipo de incentivos y cómo se plantea la participación de los expertos influyen en la 

consideración que se da al desempeño y a lo que dicta el algoritmo (Greiner et al., 2026). En 

definitiva, una XAI de verdad no se mide por su capacidad de generar confianza o adhesión, sino 

por propiciar una dependencia medida y dar pie a determinar en cada caso si hay que aceptar, 

poner en duda o desechar lo que se recomienda. 

Tabla 5 

Vacíos de investigación y líneas prioritarias 

Vacío Evidencia en el corpus Línea prioritaria 

1. Aplicación en 

funciones 

contables 

Solo la estimación de costos 

cuenta con evidencia directa en el 

corpus final. 

Experimentos y estudios de campo 

en presupuestación, pronóstico, 

desviaciones y desempeño. 

2. Confianza 

calibrada y calidad 

objetiva 

Predominan preferencia y 

autoinforme; falta contrastar 

confianza con competencia real 

del sistema. 

Medir uso, detección de errores, 

precisión, tiempo, sesgo de 

automatización y calibración. 

3. Ajuste 

explicación–tarea–

usuario 

No existen comparaciones 

suficientes entre modalidades y 

perfiles de decisor. 

Comparar explicaciones 

locales/globales, 

técnicas/narrativas y niveles de 

detalle según experiencia e 

incertidumbre. 

 

De lo que se desprende de la Tabla 5, las prioridades radican en extender el alcance de 

las funciones contables analizadas, cuantificar un desempeño objetivo y la confianza calibrada de 

un lado, y por otro, ver de qué manera se ajusta la modalidad explicativa a la tarea y al perfil de 

quien decide. 
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Los estudios futuros deberían preregistrar hipótesis y separar, como mínimo, cuatro 

familias de medidas: calidad de la explicación, comprensión comprobada, confianza calibrada y 

desempeño decisional objetivo. Los diseños factoriales permiten someter a prueba modelos de 

interpretación intrínseca y todo tipo de explicaciones, sean de índole local o global, con reglas, 

contrafactuales o ejemplos incluidos; y hacerlo en función de factores como la experiencia, la 

responsabilidad o la incertidumbre. Por otra parte, hace falta el empleo de muestras de contadores 

de gestión y tareas contables que se ajusten a la realidad, y un análisis de mediación o moderación 

para someter a verificación la cadena conceptual, sin conformarse con las meras correlaciones de 

percepciones (Mohseni et al., 2021; Vilone & Longo, 2021). 

No convendría que las organizaciones se limiten a juzgar una herramienta XAI en base a 

lo clara que parezca su explicación. A la hora de hacer una elección, hay que tener en cuenta otros 

factores como la fidelidad o la exactitud, la utilidad para el trabajo de campo y si el usuario puede 

poner en duda la recomendación o bien las repercusiones de un fallo. En el caso de decisiones 

con un alto grado de responsabilidad, lo que se busca es que la explicación permita la supervisión 

y la rendición de cuentas, no que sirva de coartada para dar por buena la acción del sistema. 

Una gobernanza de múltiples capas es lo que se requiere para una implantación de 

responsabilidad. De ahí la necesidad de poner a prueba la incertidumbre del modelo y el grado de 

veracidad en su explicación, o bien de adecuar la interfaz a la tarea y al tipo de usuario. También 

cabe registrar las recomendaciones, intervenciones o anulaciones que se produzcan, establecer 

unos parámetros para la revisión por parte de un humano y, a continuación, auditar los patrones 

de uso y cualquier sesgo o error de que haya constancia. La supervisión ha de contar con una 

capacidad real de impugnar y corregir en este proceso, no puede quedarse en un formalismo (Lee 

& See, 2004; Raisch & Krakowski, 2021). 

Se advierten cuatro limitaciones primordiales en la revisión. En primer lugar, no ha sido 

posible dar con cinco de los 11 informes (un 45,5 %) y sus resúmenes no han hecho las veces de 

texto completo; de ahí un sesgo de disponibilidad que se hace evidente. Por otra parte, el corpus 

final es de apenas tres estudios, de los cuales uno solo ofrece evidencia contable directa. Tampoco 

hubo verificación independiente en la labor de evaluación y selección, que corrió a cargo de un 

único revisor. Por último, Web of Science no figura entre las fuentes de identificación. Con tales 

restricciones la certeza se ve mermada y hay que tomar los resultados como un mapa crítico de lo 

que se ha podido recuperar más que una estimación de efectividad de carácter definitivo. 

Aun cuando se amplíe el marco conceptual con la literatura de su entorno, las 

restricciones de rigor y los recuentos PRISMA no se ven alterados. Lo que hace esta ampliación 

es dar un contexto a los tres estudios que se han incorporado y permitir su interpretación; en 

consecuencia, lo que se infiere de XAI en materia de contabilidad de gestión se circunscribe al 

corpus apto para ello y no cabe considerarlo una extrapolación de efectos causales de carácter 

general. 
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CONCLUSIONES 

De lo que se ha podido recabar en forma de evidencia a mayo de 2026 se desprende que, 

al pretender una transparencia y explicabilidad de mayor calibre, se tiende a elegir modelos de 

sencilla interpretación; ello no solo predispone a hacer caso a las recomendaciones de los 

algoritmos sino que instaura la confianza. La conexión más cabal es la existente entre la 

transparencia y el hecho de seguir el consejo, un proceder que conlleva por añadidura una mejor 

calidad y eficiencia a la hora de decidir. Pero hay que tener en cuenta que el corpus de datos no 

deja de ser de reducidas dimensiones y heterogéneo, y en su mayor parte procedente de 

transferencias de ámbitos gerenciales de carácter general. 

Lo que se detecta como un vacío de aplicación es la escasez de estudios en lo relativo a 

la presupuestación, el pronóstico, el análisis de desviaciones o la evaluación del desempeño. 

Tampoco se ha visto una asunción de medidas con la objetividad y confianza debidas, ni las 

comparaciones explícitas que caben entre los perfiles de usuario, las tareas y las diferentes formas 

de explicación. Esta revisión viene a subsanar tal deficiencia; en su aportación consiste en dejar 

constancia de lo que hay de evidencia y a la vez establecer una agenda empírica bien definida 

para la contabilidad de gestión. 
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