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Abstract— Several techniques are used in Credit Risk
Management in the financial sector. Among them, the Machine
Learning tool is different and innovative. Many companies have
started to ignore traditional algorithms and look for more modern
tools that present challenges. In this systematic literature review
(SLR), the PRISMA methodology was used to identify the 20
selected papers, the results of which were obtained to address the
topic of SLR. In this sense, it has been identified that in the last 5
years, a considerable number of research addresses the topic of
credit risk management using Machine Learning as a tool within
the financial sector. In summary, Machine Learning is a tool
capable of accurately predicting credit risks, based on the client's
financial data information compared to the accuracy obtained from
traditional algorithms. However, its use also generates certain
disadvantages, such as the high hardware and software
implementation costs and other complexities generated in the
implementation process.
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Resumen— Existen diversas técnicas que se utilizan en la
Gestion de Riesgos Crediticios en el sector financiero. Entre ellas
la  herramienta Aprendizaje Automdtico resulta diferente e
innovador. Una gran parte de las empresas han empezado a
ignorar los algoritmos tradicionales y han buscado herramientas
mds modernas que también presentan algunos retos. En la
presente Revision Sistemdtica de la Literatura (RSL) se empleo la
metodologia PRISMA para identificar los 20 documentos
seleccionados a partir de los cuales se han obtenido resultados que
han permitido abordar el tema de la RLS. En ese sentido, se ha
identificado que en los ultimos 5 aitos hay un niumero considerable
de investigaciones que abordan el tema de la gestion de riesgos
crediticos empleando Machine Learning como herramienta dentro
del sector financiero. En sintesis, el Machine Learning resulta ser
una herramienta capaz de predecir con alta precision los riesgos
crediticios tomando como base la informacion de los datos
financieros de los clientes comparados con la precision obtenida a
partir del empleo de algoritmos tradicionales. Sin embargo, su
empleo también genera ciertas desventajas como el costo elevado
en la implementacion de hardware y software, y otras
complejidades generadas en el proceso de implementacion.

Palabras Claves-- Gestion de Riesgos, Riesgos Crediticios,
Aprendizaje Automadtico, Algoritmos, Sector Financiero.

I. INTRODUCCION

El analisis de riesgos se ha convertido en un tema crucial
en las empresas debido a algunas situaciones no previstas
acontecidas recientemente como la COVID-19. En el campo
financiero, el analisis de los Riesgos Crediticios es vital para la
toma de decisiones en una empresa [1], y ese analisis es parte
de la Gestion de Riesgos Crediticios. Por tanto, este es uno de
los principales aspectos de interés en las empresas financieras
porque permite predecir sus ingresos a partir de los créditos
que otorgan las empresas financieras a sus clientes [2]. Uno de
los objetivos principales de la Gestién de Riesgos Crediticios
es minimizar el riesgo de pérdida de ingresos que pueden tener
las empresas financieras. Una adecuada Gestion de Riegos
Crediticios garantiza una mayor estabilidad en el area
financiera de las empresas y a consecuencia atrae a
inversionistas. Por ello, el empleo de Machine Learning, para
la Gestion de Riesgos de empresas financieras resulta de gran
apoyo en la identificacion de patrones y reconocimiento de
datos que suelen ser ignorados o no identificados en los
procesos realizados actualmente constituyendo una ventaja
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para optimizar los procesos financieros y contar con
evidencias mas precisas para una toma de decisiones mas
informada [3].

Por lo anterior, varias empresas del sector financiero han
empezado a implementar Machine Learning entre otras
herramientas similares para una adecuada Gestion de Riesgos
Financieros. Ademas, este proceso de implementacién ha sido
documentado resultando muy favorable su uso con algunas
dificultades tecnoldgicas en su implementacién. En esa linea,
la Revisién Sistematica de la Literatura (RSL) aborda el
impacto, relevancia y ventaja del empleo de Machine Learning
en la gestion de riesgos financieros, especificamente la Gestion
de riesgos crediticios

Entre los resultados sobre las ventajas y limitaciones del
uso de Machine Learning en el sector financiero se relaciona
con la privacidad de datos de sus clientes ya que se emplea
una gran cantidad de datos financieros y personales generando
genera una gran preocupacién en los clientes [4]. Otra
preocupacion se relaciona al tema de ciberataques que podrian
sufrir las entidades financieras por no contar con sistemas de
seguridad adecuados y corriendo el riesgo de que los datos de
clientes pueden ser vendidos por terceros [5]. Finalmente, las
limitaciones identificadas se relacionan con la inversion
requerida que implementar las herramientas tecnolégicas
debido a que dicha implementacion podria necesitar una
infraestructura 6ptima a nivel de hardware lo que supondra un
elevado costo adquirirlo que luego va a requerir
mantenimiento periddico [6].

Considerando las ventajas y desventajas existentes, se ha
decidido investigar el impacto del uso de la herramienta de
Machine Learning en la Gestion de Riesgos Crediticios en el
sector financiero. El analisis permitira apoyar a las empresas
del sector financiero para estar mas seguras de sus ingresos y
obtener inversion por la mayor seguridad de los datos que se
han encontrado y su analisis. Esta investigacion explora datos
sobre aplicaciones del Machine Learning en la Gestion de
Riesgos Crediticios y su uso como una herramienta en el
sector financiero. Debido a que las empresas necesitan saber
con certeza los riesgos a los que se exponen y la forma de
mitigacion para tener los mejores ingresos. En suma, la
presente RSL pretende dar a conocer si la herramienta
Machine Learning brinda resulta beneficiosa o no al aplicarse
en la Gestion de Riesgos Crediticios [1] a partir de
investigaciones publicadas.
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En este contexto, la RSL esta organizada de la siguiente
manera. La seccién Il presenta la metodologia empleada
incluyendo la pregunta PICO formulada para la revision
sistematica y los procedimientos desarrollados en la eleccién
del material publicado discutido en este documento. La
seccion 11 presenta los resultados mediante tablas y graficos
que han sido obtenidos a partir de las publicaciones sobre el
tema. Siguiendo con la seccidn IV se planteara la discusion
sobre a partir de los resultados obtenidos en la seccién 3. Para
culminar, la secciéon V se presentaran las conclusiones que
sintetiza de manera breve los principales hallazgos y las
limitaciones encontradas en la presente RSL y plantea futuras
lineas de investigaciones sobre el tema.

I1. METODOLOGIA

En la RSL se aplicaron 2 métodos los cuales son el PICO
y PRISMA. Con el primero se realizé el planteamiento de la
pregunta estructurada que guio la RSL, a partir de la pregunta
PICO y de Ila identificacion de los componentes se
establecieron diversas palabras claves que luego permitieron
elaborar una ecuacién de busqueda que se empled para realizar
una bisqueda en Scopus y lograr la extraccion de los datos.

En primer lugar, se decidi6 usar el método PICO
empleando los siguientes componentes: la poblacion, la
intervencion, la comparacion y los resultados [6], una
estructura conocida y cominmente utilizada en la Revisién
Sistematica de la Literatura .

A partir de la definicion de los componentes, se formuld
la siguiente pregunta: ;Qué herramientas del Machine
Learning han ayudado a la mejora de la Gestion de Riesgos
Crediticios usando los datos financieros de los clientes,
origindndose ventajas y desventajas en el sector financiero?
Luego se elaboraron las preguntas derivadas por cada
componente del PICO como se muestra en la Fig.1.

RQ: ;Qué han ayudado a I3
mejora de la Gestion de Riesgos Crediticios usando los datog
financieros de los clientes, originandose ventajas
desventajas en el sector financiero?

RQ1: ;Qué datos financieros se han usado?
RQ2:

RQ3: ;Como ha mejorado la Gestion de Riesgos Crediticios a
partir del uso del Machine Learning?

ROA4: ;0Oué ventaias v desventaias ha loarado el sector
Fig. 1. Preguntas PICO

A partir de las preguntas elaboradas en relacion con los
componentes del acrénimo PICO, en la Tabla | se definieron
las palabras claves en inglés relacionadas identificadas con el
empleo de tesauros que permitieron identificar varias palabras

a ser empleadas en la ecuacion de blsqueda para identificar
investigaciones publicadas en las bases de datos [7].

Con ello, se obtuvo las palabras relacionadas con cada
componente del PICO, con estas palabras se armé la ecuacion
de busqueda, la cual se coloco en la seccion de busqueda de
Scopus para buscar las publicaciones que estan relacionados
con esta revision. Seguidamente, se mostrara la ecuacién de
busqueda armada: ("Financial data" OR "financial reporting"
OR "banking situation” OR "financial analysis" OR "debt"
OR "credit history" OR "credit report* OR "customer
information” OR "amount due" ) AND ( "Machine Learning"
OR "ML" OR "Deep Learning" OR "Federated Learning" OR
"Ensemble Learning” OR "Robot Learning” OR "artificial
intelligence” OR "prediction methods" OR "predictive
analytics” OR "statistical Learning" OR ™artificial neural
networks" OR "Regression analysis" OR "Learning systems"
OR "Recurrent neural networks™ OR "algorithm™ OR
"Algorithm Management” OR "Big Data” OR "linear
programming” OR "nonlinear programming” ) AND
( "Financial data processing” OR "risk management” OR
"risk analysis" OR "risk assessment™ OR "Financial Decision-
Making” OR "Financial Data Analysis® OR "Business
Management” ) AND ( "Financial sector" OR "banking™ OR
"finance” OR "financial services” OR "financial companies”
OR "financial markets" )

TABLA |
TABLA PICO

Componente PICO Palabras claves en inglés

Datos Financial data, financial reporting,

p Poblacién financieros | banking situ_atio_n, financial_analysis,
de los debt, credit history, credit report,
clientes customer information, amount due

Machine Learning, ML, Deep
Learning, Federated Learning,
Ensemble Learning, Robot Learning,
artificial intelligence, prediction
Machine r_ne_thods, prgdictive_apglytics,
. statistical Learning, artificial neural
Learning

networks, Regression analysis,
Learning systems, Recurrent neural

networks, algorithm, Algorithm

Management, Big Data, linear
programming, nonlinear programming

C |Comparacion - -
Financial data processing, risk

Mejora de - P
L management, risk analisis, risk
la Gestion ! . -
O | Resultados de Riesqos assessment, Financial Decision-
1esg Making, Financial Data Analysis,
Crediticios .
Business Management.
Financial sector, banking, finance,
Sector . : . . . !
C Contexto . - financial services, financial companies,
financiero

financial markets

Consecutivamente, se empled la ecuacién de busqueda en
la seccion de buasqueda de Scopus resultando 1371
publicaciones. En los resultados obtenidos se identificaron
publicaciones no relacionadas directamente con el tema de la
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revision. Para seleccionar las publicaciones que seran parte de
la revision se aplicé el protocolo PRISMA empleado en las
revisiones de literatura [7]. El diagrama de flujo PRISMA
presenta una seccién donde se realiza el filtrado a partir de
criterios de inclusion y exclusién definidos por el investigador.
Por ello en la Tabla Il y Tabla Il se presentan los criterios
empleados para realizar el cribado de los documentos.

Seguidamente, se procedio a utilizar el Diagrama de Flujo
de PRISMA (Fig.2). El filtrado se logra teniendo en cuenta
varios aspectos que son desarrollados en tres momentos:
Identificacion, Cribado e Incluidos.

TABLA I
CRITERIOS DE INCLUSION

Criterios de inclusion

la presente revision sisteméatica segin se muestra en el
diagrama del flujo PRISMA (Fig. 2).

I11. RESULTADOS

A continuacion, en esta seccién se presentan los
resultados que permitiran examinar la siguiente pregunta ;Qué
herramientas de Machine Learning han ayudado a la mejora de
la Gestién de Riesgos Crediticios usando los datos financieros
de los clientes, originandose ventajas y desventajas en el
sector financiero? Dicha pregunta ha sido evaluada a partir de
las 20 publicaciones seleccionadas al aplicar la metodologia
PRISMA [8].

Diagrama de flujo PRISMA

Identificacion de nuevos estudios via bases de datos y archivos

)

Caracteristicas del estudio

Los estudios deben ser RSL y
articulos cientificos.

casos de estudio

Caracteristicas de interés de los

Los estudios enfocados en el uso
de Machine Learning en el

sector financiero.

Los estudios centrados en el
sector financiero.

Localizacion geografica o contexto
del estudio

Los estudios en inglés y en

Idioma ~
espafiol.

TABLE 11l
CRITERIOS DE EXCLUSION

Criterios de exclusion

Los estudios que no se enfoquen en la
gestion de riesgos crediticios
Los estudios enfocados en otras

areas del sector financiero como la

bolsa de valores.

o Los estudios publicados antes del
Fecha de publicacion 2018.

Caracteristicas del estudio

Caracteristicas de interés de
los casos de estudio

De acuerdo con el diagrama de flujo, primero se
identifican los registros identificados en las bases de datos
consultadas. Para esta revision se empled la base de datos de
Scopus que a partir del empleo de la ecuacién de busqueda
resultaron 1371 documentos elegibles. En un segundo
momento durante la fase de cribado se excluyeron 706
registros de publicaciones que no guardaban relacion con el
tema de la revisién basandose a la revisién del titulo y el
resumen de la publicacién. A partir de la primera exclusion
resultaron 665 publicaciones recuperadas para evaluacion.
Luego se procedio a descargar los archivos completos de los
cuales 297 publicaciones no pudieron ser descargadas
resultando en 368 publicaciones con acceso a la informacién
completa. A partir de ello se procedié a la lectura completa de
las publicaciones que fueron examinadas tomando en cuenta
los criterios de inclusion y exclusién quedando un total de 20
publicaciones. Dichas publicaciones seran la base para realizar

Registros eliminados antes del
E cribado:
‘s . . . . Duplicados (n=0)
# Regésatsrgi |§:rggitc;2d[ﬁs_d1e}sde : Registros sefialados como
-,'E Registros (n = 13.”'} inelegibles por herramientas
z g - de automatizacion (n =0)
= Reqistros eliminados por
otras razones (n=0)
Registros cribados Reqgistros excluidos™
(n=1371) > (n=706)
Publicaciones recuperadas para -
evaluacién . F'uE:Ilcacmnes norecuperadas
(n=665) (n=297)
Publicaciones evaluadas para N N
elegibilidad Publicaciones excluidas:
(n =368) Estudios que no sean RSLy
articulos cientificos. (n = 0}
=]
b Estudios no enfocados enel
é uso de Machine Learning en
o el sectorfinanciero. (n=256)
Estudios no centrados en el
sector financiero. (n=15)
Estudios que no esténen
inglés y en espafiol. (n=0)
Estudios que no se enfoquen
en la gestion de riesgos
crediticios. (n= 47)
Estudios enfocados en ofras
areas del sector financiero
como la bolsa de valores. (n
=0}
Estudios fueron redactados
antesdel 2018 (n=10)
Y
2 Nuevos estudios incluidos en la revision
= (n=20)
ﬁ Registro de nuevos estudios excluidos
£ | =0

Fig. 2. Diagrama de flujo PRISMA.

En primer lugar, se emplearon las palabras clave de cada
publicacion para evaluar las relaciones establecidas entre ellas

22" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: Sustainable Engineering for a Diverse, Equitable, and Inclusive Future at the Service of
Education, Research, and Industry for a Society 5.0. Hybrid Event, San Jose — COSTA RICA, July 17 - 19, 2024. 4



mediante una red de relaciones presentadas en la Fig. 3. Donde
se puede observar las diversas relaciones entre las palabras
claves y la conformacion de hasta cuatro distintos grupos
liderados por la palabra clave “Financial data processing” que
presenta una mayor tendencia definida por el tamafio del
circulo y la intensidad de las relaciones que se establecen con
otras palabras clave de menor jerarquia visibles con el color
rojo.

Por otra parte, la Fig. 4 gréfica la cantidad de autores que
han publicado anualmente desde el afio 2018 al afio 2023
sobre la tematica propuesta en la presente RSL. Siendo el
2022 el afio mas productivo con 7 publicaciones totales
respecto a este tema de investigacion comparado con el afio
2021 donde solo se publicaron 2 articulos. La grafica permite
afirmar que en estos Ultimos afios la herramienta Machine y las
distintas herramientas derivadas de ella, estadn teniendo una
gran relevancia en la aplicacion en el sector financiero [9].
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Fig. 3. Gréfico de palabras claves
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Fig. 4. Conteo de autores por afio de publicacion.

Seguidamente se definieron varios contextos de aplicacion
y se establecieron las herramientas derivadas del Machine
Learning que se han reportado en las investigaciones
publicadas incluidas en la presente RSL. De tal manera, en la
Fig. 5 se contabilizan las herramientas de Machine Learning
aplicadas en el contexto de la gestion de riesgos crediticios del
sector financiero. De esa forma se evidencia que Machine
Learning es una de las herramientas mas empleadas para la
gestion de riesgo crediticio [10] a partir de los documentos
revisados en esta RSL. Por otro lado, la grafica indica que
existen otras herramientas que estan siendo implementadas y
empezando a tomar relevancia, aunque no son usadas
mayoritariamente.
Cantidad de Contexto de Aplicacion por Herramientas de Machine Learning

CANTIDAD DE REPETIDOS DE CONTEXTO DE APLICACION
-

HERRAMIENTAS DE MACHINE LEARNING

Fig. 5. Gréfico de Cantidad de Contexto de Aplicacion por Herramienta
de Machine Learning.

A partir de la formulacién de la pregunta PIOC se
elaboraron 4 preguntas para cada componente de PIOC vy se
han recolectados los datos sistematicamente respecto de cada
pregunta a partir del empleo de formularios de extraccion de
informacidon. La informacion recolectada ha sido analizada y
se presentaran los alcances para las 4 preguntas empezando
por RQ1: ;Qué datos financieros se han usado?

Con relacion a los datos financieros se ha identificado que
en general provienen de bases de datos actualizadas
frecuentemente por cada institucion financiera. En la revision,
se ha observado que muchos documentos cuentan con una gran
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cantidad de datos. Seguidamente la Tabla IV presenta el top 5
de las publicaciones con mayor volumen de datos analizados
en ndmeros.

En la Tabla IV, los datos reportados por las publicaciones
oscilan desde 1.4 millon de datos usados a casi 4 millones de
datos. Las otras publicaciones si bien emplearon muchos
datos, no especificaron el volumen de datos en la publicacién
por ello no se han reportado en la Tabla IV.

TABLE IV
VOLUMEN DE DATOS FINANCIEROS
Titulo de la publicacion VL2615 G o2
encontrados
Deep Learning in the stock market—a systematic
survey of practice, backtesting, and applications 3210654
[17]
A Bayesian-based classification framework for 1922605
financial time series trend prediction [18]
Ahigh-frequency approachto VaR measures and
forecasts based on the HAR-QREG model with 1652301
jumps [19]
Onl_lne portfolio se]ectlon with predictive 1465231
instantaneous risk assessment [20]
The Construction of Corporate Financial 1411212
Management Risk Model Based on XGBoost
Algorithm [21] N/A

En cuanto a la pregunta ;Qué herramientas de Machine
Learning se han empleado? se presentan las herramientas de
Machine Learning més usadas en las publicaciones. Fig. 6
presenta las distintas herramientas reportadas més empleadas
en las 20 publicaciones seleccionadas resultando Machine
Learning con 35%. Seguida por Deep Learning con el 20%
Por otro lado, se observa que distintos algoritmos, redes
neuronales son menos usadas con sélo un 5%.

Fig. 7 presenta la relacion del porcentaje de métodos de
investigacion actuales basados en Machine Learning
destacando los algoritmos de prediccidn que son utilizados en
la gestion de riesgos que ayudan a prever riesgos financieros,
permitiendo a las empresas en la toma de decisiones [11].

s de Machine Learning

Fig. 6. Porcentaje de herramientas de Machine Learning usadas en las
publicaciones.

Ahora se respondera a la siguiente pregunta PICO: RQ3:
¢Cbémo ha mejorado la Gestion de Riesgos Crediticios a partir
del uso del Machine Learning?

Después de la extraccion de datos para responder esta
pregunta se deduce globalmente que la herramienta Machine
Learning ha causado un gran impacto positivo en la Gestion de
Riesgos Crediticios en los cuales resalta mejores predicciones
en casos de activos, préstamos a clientes y una mejor toma de
decisiones de las empresas.

Porque se ha encontrado resultados como “se ha
encontrado las caracteristicas principales para que el cliente
sea un buen prestatario” que son suficientes para poder
deducir el resultado global presentado anteriormente que da
respuesta a la pregunta PICO.

Fig. 7. Gréfico de porcentaje de métodos de investigacion actuales
basados en Machine Learning utilizados en las publicaciones.

Ahora para la dltima pregunta PICO (Qué ventajas y
desventajas ha logrado el sector financiero al implementar el
Machine Learning? Se presentan los resultados a partir de 3
graficas que muestran las ventajas logradas en el sector
financiero al implementar el Machine Learning en las
publicaciones.

En la Fig. 8, se muestran las distintas ventajas que se han
encontrado en las 20 publicaciones obtenidas utilizando la
herramienta Machine Learning o derivadas de esta. La mayoria
de las ventajas favorece la prevencién de riesgos de la empresa
al analizar los datos con la herramienta Machine Learning,
otras de las ventajas es la capacidad de determinar la aptitud
del cliente para darle un préstamo que es una ventaja muy
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significativa para empresas que brindan créditos a sus clientes.

Fig. 8. Gréfico de la cantidad de ventajas que ha logrado el sector
financiero al implementar el Machine Learning en las publicaciones.

La Fig. 9 presenta las desventajas al implementar el
Machine Learning en el sector financiero identificadas en las
publicaciones. Una de las desventajas mas preocupante es que
sin la tecnologia adecuada no se podria utilizar los datos para
la prediccion de riesgos, ya que se utilizan algoritmos muy
complejos [12]. También aumenta el riesgo a nivel de
ciberseguridad si no se cuenta con los hardware y software
necesarios para prevenir ataques cibernéticos [13].

Fig. 9. Desventajas al implementar Machine Learning.

Ahora por Ultimo se presentan las definiciones de
Machine Learning de las publicaciones. En la Fig. 10, se
muestra las distintas definiciones de Machine Learning en las
publicaciones revisados en la RSL. Un 10% definen como un
enfoque de aprendizaje tradicional que alude al uso algoritmos
y enfoques que se han utilizado antiguamente.

Fig. 10. Grafico de porcentaje de definiciones de Machine Learning de
las publicaciones. (Edicion propia)

Para terminar también se presentan las definiciones de la
herramienta Machine Learning en la Gestion de Riesgos
Crediticios. La tabla VV muestra las definiciones que le dan al
Machine Learning las distintas publicaciones, asi como la
cantidad de publicaciones que tiene dicha definicion. Donde se
destaca que Machine Learning es utilizada para la Gestién de

Riesgos Crediticios, el procesamiento de datos, para la
prediccion de datos y para que las empresas tengan una mejor
toma de decision.

Con ello se tiene que el resultado de la investigacion es
que existen varias herramientas del Machine Learning que han
ayudado a la mejora de la Gestién de Riesgos Crediticios
usando los datos financieros de los clientes, originandose
ventajas y desventajas en el sector financiero, se ha analizado
qué herramientas de estas son las mas usadas y que estas
producen ventajas como desventajas pero que en general
segun los datos observados se puede decir que por ventajas
descritas, es una forma muy correcta y buena de mejorar la
Gestion de Riesgos Crediticios.

TABLE V
DEFINICIONES POR CANTIDADES DE PUBLICACIONES

Definiciones de Machine Learning en cada Cantidad de

publicacién publicaciones
Tecnologia para analizar la Big Data en los
procesos de gestion de riesgos mediante mineria 1

de textos y analisis de sentimientos.

Sirve para analizar la correlacion entre los valores
de los atributos y transformar los datos en 1
conocimiento necesario para la toma de decisiones.
Predictor de movimientos en los mercados

. X 1
financieros.

Herramienta para monitorear la relacion 1
comercial con grandes conjuntos de datos.

Herramienta para el diagnéstico de quiebras 1
corporativas.

Herramienta  analizadora basandose en

estadisticas fundamentales del desempefio de la 1
empresa que Se miden como resultados

trimestrales.

Herramienta para predecir la evaluacion de riesgos en 1
las finanzas corporativas.

Herramienta para modelar datos altamente 1

desequilibrados para detectar fraude crediticio.

Es una tecnologia para revisar las pérdidas
méaximas que una empresa puede recibir con una 1
probabilidad determinada.

Es una tecnologia para analizar el riesgo de

incumplimiento crediticio. !
Es una herramienta para la precisar la solvencia 1
crediticia y el perfil de riesgo del pablico.

Es una herramienta para la lectura de datos

histéricos y asi poder hacer predicciones sobre 1
nuevos datos.

Es un predictor de precios de los activos. 1
Es un modelo de evaluacion de riesgos financieros

para determinar la crisis financiera de una 1
empresa oemprendimiento.

Es un enfoque de aprendizaje tradicional. 2
Es un algoritmo que estudia el riesgo crediticio del
financiamiento de las pequefias y medianas 1
empresas "PYME" desde la perspectiva del
financiamiento de la cadena de suministro

Es un algoritmo para pronosticar las series de 1
tiempo financieras.

Es parte de las aplicaciones emergentes de 1
herramientas y técnicas informéticas avanzadas

No especifica 1
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IV. DISCUSION

A. Usos de la herramienta Machine Learning en el sistema
financieros:

La herramienta Machine Learning en el Gltimo lustro ha
sido utilizado de varias formas dentro de la Gestion de Riesgos
Crediticios. Los resultados que se han obtenido en esta
investigacion nos indica que esta herramienta de Machine
Learning y sus aplicaciones se ha orientado a las predicciones
sobre el margen de riesgo del crédito otorgado a un cliente
cuando éste no pueda pagarlo [14]. Asimismo, la herramienta
Machine Learning analiza la Big Data de los clientes con el fin
de hacer predicciones mas acertadas sobre la solvencia
crediticia de la empresa.

B. Impacto positivo en el sector financiero por el uso de la
herramienta de Machine Learning:

Los resultados muestran que el impacto positivo de la
herramienta Machine Learning en estas publicaciones
coinciden que el riesgo ha disminuido ampliamente [15].
Puesto que se analiza el retorno de crédito que las empresas
otorgan a los clientes. Lo cual satisface a las empresas
brindando un crecimiento de rentabilidad [16].

C. Impacto negativo en el sector financiero por el uso de la
herramienta de Machine Learning:

En esta RSL se han identificado al menos 2 desventajas.
En primer lugar, los algoritmos son complejos lo que genera
que la empresa posea un personal especializado para ello.

Otra desventaja es la fuerte inversion que tiene que
realizar la empresa para poder mejorar sus tecnologias a nivel
de hardware y software para el 6ptimo uso de esta herramienta
[17].

D. Limitaciones del uso de Machine Learning:

Se ha detectado que no hay un analisis para el uso de los
tipos de herramientas Machine Learning en los distintos
contextos que puede haber en el sector financiero, se encuentra
en una publicacion que se usa Deep Learning [18] para una
entidad bancaria, sin embargo, no se asegura que ese tipo de
herramienta pueda ser usada para siempre para el contexto de
una entidad bancaria, quizas eventualmente se pueda analizar
en qué contexto es mas favorable usar una herramienta que
otra.

V. CONCLUSIONES

Este estudio llevd a cabo una RSL sobre la Gestion de
Riesgos Crediticios en el sector financiero usando como
herramienta el Machine Learning. El objetivo de esta
investigacion fue abordar el tema sobre el impacto del
Machine Learning en el sector financiero, en la parte de la
Gestion de Riesgos Crediticios con el fin de adquirir un
entendimiento mas amplio sobre si es realmente ventajoso o
no. La revisién concluye que Machine Learning posee un gran

potencial para la utilizacion en el marco del tema de Gestion
de Riesgos Crediticios. Los datos obtenidos muestran que
varias de las herramientas de Machine Learning han
presentado ventajas para la Gestion de Riesgos Crediticios y
gue muchas empresas las estdn  implementando
paulatinamente, generando que estas herramientas logren
notoriedad en el mercado como parte de ayuda para la Gestién
de Riesgos Crediticios en una entidad financiera.

Por otra parte, se identificé que hay un alza en las ventajas
de aplicar las herramientas de Machine Learning y las
desventajas presentan una homogeneidad en los resultados. En
esta misma linea, se vio que hay herramientas de Machine
Learning que se usan en contextos distintos, por lo cual se
puede decir que el Machine Learning tiene un gran alcance en
cuanto al contexto que se le plantea.

Para culminar, esta RSL detalla el impacto del Machine
Learning en la Gestion de Riesgos Crediticios del Sector
Financiero. De lo expuesto anteriormente, se ha dejado
indicios de nuevos temas debido a las limitaciones, los cuales
podran ser estudiados para la complementacion de esta
investigacion. A futuro, esta investigacion servira para
introducir el estudio de temas sobre el uso de Machine
Learning en las empresas financieras.
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