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Resumen

El sector financiero enfrenta dificultades para gestionar riesgos debido a la creciente cantidad de datos, tanto estructurados como no
estructurados, lo que complica la identificacidn de riesgos financieros, como el incumplimiento de pagos. Los modelos tradicionales
no son suficientes para abordar este problema, por lo que se ha explorado el uso de Big Data. El objetivo de este estudio es revisar
cémo los modelos de arquitectura de Big Data pueden mejorar la prediccion y gestion de riesgos financieros en los bancos. Se realizd
una revision sistematica de la literatura, analizando 32 estudios relevantes publicados entre 2019 y 2023. Los resultados muestran
que diversos marcos de trabajo y arquitecturas basadas en Big Data, como el uso de tecnologias como Apache Spark y Apache Storm,
son eficaces para procesar grandes volumenes de datos en tiempo real. Ademas, se destacaron técnicas de analisis de datos, como el
aprendizaje automatico, para mejorar la precision en la identificacion de riesgos. Este estudio concluye que la implementacién de Big
Data y técnicas avanzadas puede mejorar la toma de decisiones en la gestion de riesgos financieros, aunque aun persisten desafios en
la integracidn de estos modelos en las infraestructuras bancarias existentes.
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Abstract

The financial sector faces difficulties in managing risks due to the increasing volume of both structured and unstructured data,
complicating the identification of financial risks such as payment defaults. Traditional models are insufficient to address this problem,
prompting the exploration of Big Data solutions. The objective of this study is to review how Big Data architecture models can enhance
the prediction and management of financial risks in banks. A systematic literature review was conducted, analyzing 32 relevant
studies published between 2019 and 2023. The results indicate that various Big Data frameworks and architectures, such as those
utilizing technologies like Apache Spark and Apache Storm, are effective in processing large data volumes in real-time. Additionally,
data analysis techniques like machine learning were highlighted to improve accuracy in risk identification. This study concludes that
implementing Big Data and advanced techniques can improve decision-making in financial risk management, although challenges
remain in integrating these models into existing banking infrastructures.
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1. Introduccion

El sector financiero, bancos y otras instituciones
de capital, siempre ha estado en una constante inversién
en tecnologia de informacién (TI), especialmente
relacionada con el andlisis de los datos. En los tltimos
afos se ha evidenciado la presencia de nuevos tipos de
datos, muchos de los que no presentan una estructura
adecuada para procesarlos y almacenarlos en tiempo
real, que el volumen de datos generados aumenta
linealmente con el tiempo [1]. Todo esto imposibilita
que las dreas de riesgos de los bancos puedan identificar
con precision los clientes que presentan inconvenientes
en los pagos de sus préstamos y productos que adquieren.
Esto es un desafio para el sector financiero, ya que la
deteccién temprana de posibles riesgos es fundamental
para garantizar la estabilidad financiera y de la economia
en general. El uso y la correcta evaluacién de los datos
pueden ayudar a los bancos a comprender y combatir
mejor los riesgos financieros ocultos [2]. La gestién de
riesgos se convierte en un elemento importante de la
gestién estratégica de las empresas y, en muchos casos,
son cruciales para racionalizar las actividades comerciales
y continuar las operaciones [3].

El sector financiero siempre ha tenido que lidiar
con el riesgo crediticio y otros tipos de riesgos. Los
modelos de riesgo tradicionales no son suficientes para
manejar la gran cantidad de datos y variables que se deben
considerar para la evaluacién de riesgos. El volumen de
bases de datos que manejan las empresas financieras
es tan grande que se ha vuelto necesario abordar este
problema. Una alternativa de abordar este desafio estd en
las técnicas de Big Data aplicadas a conjuntos masivos
de datos financieros para la segmentacién de grupos de
riesgo [4]. El uso del Big Data permite la verificacién de
modelos y teorias existentes, asi como en la mejora de la
toma de decisiones [5].

Una evaluacién poco precisa de los riesgos
financieros puede llevar a decisiones equivocadas en la
otorgacién de créditos debido a que se desconoce si el
cliente pueda pagar o no el préstamo reduciendo asi los
riesgos de morosidad de los clientes. En la lectura Wang
[6] indica que una vez que ocurre el riesgo financiero
representard una amenaza para la estabilidad financiera
y el riesgo puede ser potencialmente danino.

El objetivo del sistema de andlisis de riesgo
financiero es prevenir o reducir las deudas incobrables y
las pérdidas de capital causadas por la deshonestidad de
los prestatarios y los problemas de evasién de deuda [6].
El problema que se aborda en este estudio es la dificultad
que enfrentan las dreas de riesgo de los bancos para
identificar y gestionar eficazmente los riesgos financieros
debido a la gran cantidad de datos estructurados y
no estructurados generados en el entorno actual de
negocios. Segin Frommann [7], la ratio de morosidad
bruta en Europa se sittia en el 3,8% y el stock total en los
balances ronda los 580.000 millones de euros. Aunque
se trata de un descenso considerable respecto a la ratio
del 8% y las cifras de 1 billén de euros registradas hace
5 ano, Europa sigue estando bastante por detrds de otras

grandes economias avanzadas, como por ejemplo la tasa
de morosidad en Estados Unidos y Japén es de sélo el
1,6% y el 1,1% respectivamente.

Por otro lado, en el articulo Evolucién de mora y
mora ajustada del Sistema Financiero [8] indica que el
crecimiento de la cartera morosa en el Pert para finales
del 2022 ha estado en linea con la expansién de las
colocaciones y la brecha se ha mantenido relativamente
estable (1.5%) muy similar a prepandemia (1.8%),
debido a la crisis sociopolitica y los conflictos externos
que impactan a la economia peruana. La morosidad de
diciembre de 2019 a febrero de 2023 se incrementd
principalmente por el uso de tarjetas de crédito de un
5,33% a un 7,01% respectivamente.

A pesar que las plataformas y herramientas
tradicionales utilizadas para la gestion de riesgos en
la industria bancaria, como los modelos estadisticos
y las hojas de célculo, pueden ayudar en algo en la
identificacién de los riesgos financieros, pero tienen
limitaciones en cuanto a la capacidad de procesamiento
y andlisis de grandes cantidades de datos; estas
herramientas no siempre pueden capturar la complejidad
de los riesgos que estdn en constante evolucién, y no
siempre son capaces de proporcionar resultados precisos
y oportunos. Al mejorar la integridad, oportunidad
y sinergia de la informacién financiera, se mejora la
exhaustividad y la capacidad de analizar problemas
complejos en el sector financiero, logrando enfrentar
cambios tan rdpidos, y ayudar a mejorar las capacidades
de gestion financiera proporcionando una guia de toma
de decisiones valiosa para las operaciones comerciales

[15].

Se debe de tener un marco de trabajo para la
medicién del riesgo crediticio basado en Big Data [9].
El algoritmo de machine learning con una precisién
que varfa entre el 73% y 75% para predecir los riesgos
financieros [10]. En el articulo de Liu et al. [11] se
aborda la identificacién y gestién de riesgos financieros
emergentes en la era del Big Data. Por su parte Xie
et al. [12] discuten los riesgos y la supervisién de las
aplicaciones de Big Data en el sector financiero. Guo et
al. [13] proponen un modelo de evaluacién de riesgos
para créditos en linea. Finalmente, Lietal. [14] presentan
un marco de trabajo para el andlisis de Big Data en la
fabricacién inteligente, que puede ser adaptado para la
gestion de riesgos financieros en bancos.

Los modelos de arquitectura de Big Data pueden
proporcionar una solucién eficaz para abordar este
desafio, permitiendo a los bancos implementar
soluciones tecnoldgicas que permitan analizar grandes
volimenes de datos de diferentes fuentes en tiempo
real, lo que a su vez puede mejorar la precision y la
eficiencia en la toma de decisiones. Como indican
Stockinger et al. [16], las grandes organizaciones
financieras tienen cientos de millones de contratos
financieros en sus balances, mientras que los mercados
financieros son altamente voldtiles, y los conjuntos de
datos heterogéneos dentro y entre los bancos de todo
el mundo ocasionan que el andlisis financiero, casi en
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tiempo real, sea muy desafiante. En tal sentido, se debe
de determinar modelos de arquitectura que determinen
estindares de modelado de datos y la creacién de
algoritmos de riesgo financiero estindares que permitan
obtener informacién mds escalable y consistente.

Por lo que el presente estudio plantea la cuestién
de investigacién de ;Qué aspectos se han desarrollado
sobre la prediccién de riesgos financieros en los bancos?
Teniendo en cuenta la pregunta se puede entender que
la prediccién de riesgos financieros en los bancos ha
sido objeto de amplia investigacién y desarrollo en los
tltimos afos. Se han abordado diversos aspectos con
el objetivo de mejorar la capacidad de los bancos para
anticipar y mitigar posibles crisis financieras.

El objetivo de esta investigacion es realizar una
exhaustiva revision sistemdtica de la literatura sobre los
aspectos de como los modelos de arquitectura de Big
Data pueden facilitar la prediccién y gestion de riesgos
financieros en bancos.

El resto del estudio se divide en 5 secciones,
la seccién 2 presenta la metodologia de la revisidn,
la seccién 3 muestra el andlisis para responder a las
preguntas planteadas, las secciones 4 y 5 muestran las
conclusiones y referencias respectivamente.

2. Metodologia de la Investigacion

Se lleva a cabo una revisién sistemdtica de
la literatura siguiendo el enfoque propuesto por
Kitchenham & Charters [17], que consta de tres fases:
planificacién, desarrollo y resultados.

2.1. Planificacion

Se identifica la necesidad de realizar una revisién
sistemdtica de la literatura en funcién de la cuestién
general de la investigacién focalizada en la seccidn
anterior. De esa cuestién, surgen otras cuatro sub
cuestiones enfocadas en explorar los diferentes aspectos
para identificar y gestionar los riesgos crediticio-
financieros en los bancos:

e ;Cudles son los factores que influyen en la
investigacion?

* ;Qué marcos de trabajo se han identificado?

e ;Cudles son los modelos de arquitectura de
Big Data?

e ;Que técnicas de andlisis de datos utilizados en
los modelos de arquitectura de Big Data?

Las palabras claves de busqueda de fuentes de
informacién surgen de las cuestiones. Asi, se tienen:
Factor, big data, financial risk, risk bank, big data
architecture, architectural model, data analysis
technique, credit risk analysis, data andlisis. La cadena
de bisqueda es la combinacién de esas palabras claves,
como (“big data”) OR (“financial risk”) OR (“financial
risk”) OR ( “risk bank” ) OR (“"big data architecture”)
OR (“"architectural models”) AND ("data analysis
techniques” OR ("credit risk analysis” or "data analysis"
). Con esa expresién se realizaron las buasquedas
exhaustivas de fuentes relevantes para el contexto de
la revisién sistemdtica de la literatura. Se examinan

minuciosamente articulos académicos y conferencias
de renombre que estdn registrados en bases de datos
reconocidas como Springer, ScienceDirect, Scopus,
IEEE Xplore y Emerald. Los criterios de inclusiéon
utilizados, como muestra la Tabla 1, se basaron en
la temdtica del estudio, la publicacién en inglés y el
periodo de tiempo especifico, abarcando desde el ano
2019 hasta la fecha actual (junio 2023). Analogamente,
los criterios de exclusién considerados son aquellos que
no estdn relacionados con contexto de la investigacién,
fuentes con bajo indice de impacto y otros tal como es
sintetizada por laTabla 2. Se tomé como base la busqueda
de articulos a partir del 2019 debido, esta eleccién se
respalda en los hallazgos del estudio realizado por Lasso
Cardona [18], quienes sefialaron que a partir de dicha
fecha se ha observado un significativo crecimiento del
6% en el mercado de centros de datos en América Latina.
Este crecimiento ha sido acompanado por un aumento
en la demanda de servicios basados en la nube, Internet
de las cosas (IoT) y el andlisis de Big Data. En el marco
de la revisidn sistemadtica, se analizaron un total de 32
articulos seleccionados los cuales se clasificaron en 4reas
temdticas segn su enfoque principal, lo cual permiti6
identificar tendencias clave en la literatura reciente, la
distribucién se presenta en la Tabla 3.

2.2. Desarrollo

Los articulos recopilados son evaluados en funcién
de los titulos y resimenes para determinar si cumplian
con los criterios de inclusién establecidos previamente.
Aquellos estudios que no se ajustaban a estos criterios
fueron excluidos de la revisién asimismo se registraron
los resultados de la busqueda y se eliminaron los articulos
duplicados, posteriormente se evalud la relevancia de
los estudios restantes en relacién con el objetivo de

Tabla 1
Criterios de Inclusion

Criterios de

Inclusion Descripcion

Estudios de investigacion de articulos de
contribucién o aporte, sobre modelos marcos de

Cl1 . . . X
referencia de arquitectura de Big Data y riesgos
financieros

CE2 Se consideraron articulos solo en idioma inglés.

CE3 Se consideraron los estudios que se publicaron
desde enero de 2019 hasta junio de 2023

Tabla 2

Criterios de Exclusion

Criterios de —
L. Descripcion
Inclusién
Articulos que no estaban claramente relacionados
CE1 con los marcos de referencia de arquitectura

de Big Data pero que aparecian en la busqueda
debido a la concordancia de palabras clave

Articulos que no tengan factor de impacto
CE2 JSR (Journal Citation Report) o que no estén
indexados a las bases de datos arbitradas

Se excluyeron articulos que no estaban

CE3 relacionados con la pregunta de investigacion

CE4 Articulos de investigacion mayor a 5 afios
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Tabla 3
Areas temdticas de big data

Cantidad
Big Data y Analisis de Datos 8

Area Tematica

Riesgo Financiero y Modelos de Prediccion

Modelos de Crédito y Analisis Financiero

Aplicaciones en Telecomunicaciones y Gestion de Datos

Gestion de Riesgos en PYMES y Finanzas

Gestidn de Crisis y Tecnologias Financieras

Rk |k (NSO

Teoria y Revisidn de Literatura
Total 32

investigacién. Estos resultados se pueden visualizar en
la Figura 1.

2.3.

El proceso de busqueda inicial arrojé 1793 estudios
relevantes. Luego de aplicar los criterios de inclusién y
exclusién establecidos, se seleccionaron 378 estudios
para su revisiéon. Durante esta etapa, se eliminaron
los estudios duplicados y se revisaron los titulos y
resimenes de los estudios restantes. Como resultado de
este proceso, se identificaron 31 estudios que cumplian
con los objetivos de la investigacién y fueron incluidos
en el proceso de revisién sistemdtica.

Resultados

La Figura 1 ilustra visualmente el proceso de
busqueda y la obtencién de las fuentes para esta
investigacién. Con relacién a la categorfa (cuartiles)
QI1, Q2, Q3 y Q4 de las fuentes, son observados 11,
10, 9 y 1, respectivamente las cuales se visualizan en
la Figura 2. Respecto a la intensidad de interés en la
investigacién sobre el tema tratado, la Figura 3 muestra
que en el ano 2022 se registré el mayor nimero de
publicaciones. Este incremento evidencia un enfoque
destacado en dreas relacionadas con la computacion, las
comunicaciones inalimbricas, la ciencia de datos, los
sistemas informdticos y disciplinas afines, reflejando una

Figura 1
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tendencia significativa hacia estos campos durante dicho
periodo. Esto sugiere que estos temas tienen un impacto
significativo en la actualidad y estdn siendo objeto de
investigacién en la comunidad académica.

La Figura 4 presenta la distribucién cuantitativa de
articulos cientificos por pais, lo que permite identificar
patrones de produccién y contribucién en la literatura
académica sobre el tema analizado. Los datos evidencian
un claro liderazgo de China, que acumula 12 articulos,
representando la mayor participacién global en el
estudio.

En la Figura 5 se presenta la distribucién de
articulos recuperados a partir de diferentes bases de
datos cientificas. En total, se identificaron 32 articulos
provenientes de las siguientes fuentes: Scopus, con la
mayor representacion, aporté 15 articulos (46.88%);
seguida de ScienceDirect con 8 articulos (25.00%);
IEEE Xplore con 4 articulos (12.50%); mientras que
RPCS y Springer contribuyeron cada una con 2 articulos
(6.25%). Finalmente, Scielo registré 1 articulo (3.12%).
Estos resultados destacan la preponderancia de las bases
de datos Scopus y ScienceDirect como fuentes primarias
de informacién académica en la recopilacién realizada.

En la figura 6, se puede observar la distribucién
porcentual de los articulos revisados, organizados en
categorias relacionadas con el uso de Big Data para
la identificacién de riesgos financieros en bancos. Se
observa que el 31.25% de los estudios estdn enfocados
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en Modelos basados en Machine Learning y Deep
Learning, seguidos por Aplicaciones generales de Big
Data en sistemas financieros con 25.00%. Por su parte,
las categorias de Modelos de arquitectura escalable y
andlisis de datos y Riesgos financieros y control en la era
de Big Data representan cada una el 21.88% del total de
articulos revisados.

3. Analisis

Las cuestiones relacionadas a los factores
influyentes, marcos de trabajo, arquitectura de big
data, y técnicas de andlisis de datos, considerados reto
en este trabajo, son analizadas en funcién de las fuentes
seleccionadas.

P1: ;Cudles son los factores que influyen en la
investigacion?

El trabajo de Stockinger et al. [16] considera los
aspectos: evaluacién de riesgos, andlisis exhaustivo

y consistente, e infraestructura de gestién de riesgos
financieros. Considera importante el andlisis de sistema
complejo de una perspectiva evaluacién de riesgo.
Este factor implica el andlisis y comprensién de los
posibles riesgos asociados al sistema en cuestion. El
andlisis completo y coherente es una tarea desafiante
para obtener resultados confiables. Las infraestructuras
no son suficientes en términos de gestionar los riesgos
financieros de manera efectiva. Este factor sefiala la
limitacién de las herramientas y sistemas actuales para
abordar los riesgos financieros de manera adecuada. Sin
embargo, Chen y Jiang [19] indican que los factores
influyentes desarrollo continuo de la tecnologia de la
informacién y Anilisis cientifico de datos diversos y
a gran escala. El primero es factor importante porque
las finanzas son un producto del desarrollo continuo
de la tecnologia de la informacién. Indican que los
avances tecnoldgicos han permitido la aplicaciéon de la
tecnologia de Big Data en el campo de las finanzas. La
tecnologia de Big Data permite el andlisis cientifico de
datos de diferentes fuentes y a gran escala. Esto implica
la capacidad de procesar y analizar grandes volumenes
de datos para obtener informacién valiosa.

Luo [20] considera otros factores basados en la
acumulacién de informacién histérica de transacciones,
andlisis de modelos y tendencias, y aprendizaje profundo y
grandes volimenes de datos histéricos. Las organizaciones
comerciales recopilan una gran cantidad de datos
histéricos de transacciones a medida que realizan negocios,
destacando su disponibilidad. Los gerentes corporativos
desean analizar los modelos disponibles y las tendencias
en los datos histéricos para descubrir oportunidades
comerciales. Este factor resalta la importancia de utilizar
el andlisis para identificar patrones y oportunidades en
los datos. Se menciona el uso de técnicas de aprendizaje
profundo y el aprovechamiento de grandes voliimenes de
datos histéricos disponibles. Esto implica la utilizacién de
enfoques avanzados y el acceso a una gran cantidad de datos
para desarrollar modelos de prondstico en tiempo real.

P2: ;Qué marcos de trabajo se han identificado?

Son pocos los marcos de trabajo formalizados en
gestién de riesgos crediticio-financieros encontrados
en la literatura. Entre los trabajos mds resaltantes se
tienen a Lupinski [21], Xie et al. [12], Elia et al. [22],y
Murugan [23]. Lupinski indica que el marco analitico
es un complemento formalizado basado en el enfoque
MMSMDL (modelos de conmutacién de Markov
multivariados con retrasos distribuidos), que combina
datos micro prudenciales para la identificacién de los
indicadores de alerta temprana de estabilidad financiera
de los bancos. En el trabajo de Xie et al. son mostrados
los marcos basados en los aspectos calidad, capacidad,
capital, garantia y condiciones para determinar el grado
de riesgo. Es uno de los métodos comunes utilizados por
las instituciones financieras para evaluar los riesgos de
los clientes [REF]. Elia et al. proponen un marco basado
en las reglas de asociacién, que es una de las técnicas
de minerfa de datos mds utilizadas que se puede utilizar
para descubrir interdependencias ocultas y correlaciones
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existentes, permitiendo que las aplicaciones de Big Data
puedan almacenar, gestionar y analizar en tiempo real
todos los datos e informacién relacionada con el estado y
condiciones tanto de la red, como de los distintos sistemas
de informacién del banco. Sin embargo Murugan [23]
indica que los marcos deben de basarse en los Andlisis
de grandes volimenes de datos, Implementacién de
plataformas inteligentes y el enfoque en datos en tiempo
real todo esto empleando tecnologias de vanguardia.

La Tabla 4 destaca cémo los marcos ofrecen
soluciones adaptadas a diferentes necesidades del sector
financiero. Su andlisis permite identificar herramientas
y metodologias que pueden ser combinadas o
implementadas segun los requisitos especificos de
instituciones financieras, fomentando un enfoque mds
integral y resiliente en la gestién de riesgos.

P3: ;Cudles son los modelos de arquitectura de
Big Data?

El modelo arquitectura para el andlisis eficiente
de las informaciones complejas es fundamental para
el contexto del trabajo, que demanda operaciones en
tiempo real. En ese sentido, se observa que Loiacono &
Rulli [24] consideran un modelo de arquitectura que sea
eficiente en la recopilacién, procesamiento y visualizacién
de datos. Por otro lado, Kastouni & Ait Lahcen [25]
proponen el modelo de arquitectura basado en siete
capas: conexion, integracion, lotes, transmisién, servicio,
interfaz, y tablero. Eso, segtn los autores, permite el
procesamiento de datos por lotes y de transmisién, y la
capacidad de proporcionar informacién en tiempo real.
El modelo UDF de Spark es el recomendable para el
procesamiento de consultas en paralelo [15]. Este enfoque
tiene la ventaja de que el nicleo de cémputo existente
solo requiere una reescritura minima para aprovechar
el entorno de cémputo paralelo de Spark. Kurni et
al. [26], también indican una arquitectura SPARK
empleando el enfoque de deteccién mediante la red

Tabla 4

Comparacion de los marcos de trabajo en gestion de riesgos

Tabla 5

Comparacion de modelos de arquitectura de big data

Modelo/ Estudio  Caracteristicas Clave Apl|c§0|on
Enfoque Principal
Modelo de [24] Recopilacion, Anélisis general
arquitectura procesamiento y y generacion de
eficiente visualizacion de datos reportes.

en tiempo real.

Arquitectura en [25] Siete capas Procesamiento

capas (conexidn, de datos en lotes
integracion, lotes, y en tiempo real.
transmision, servicio,
interfaz, tablero).

Spark con UDF [15] Procesamiento Consultas
paralelo mediante rapidasy
funciones definidas eficientes en Big
por el usuario (UDF). Data.

Spark con [26] Deteccidn de Seguridad y

Deep Maxout y intrusiones con deteccién de

MRPO procesamiento en anomalias.

tiempo real mediante
Apache Storm.

Deep maxout basada en MRPO propuesta para detectar
intrusiones en un entorno de big data. En esos modelos
de arquitectura, los trabajos se realizan en tiempo real
gracias a Apache Storm, una tecnologfa de procesamiento
de eventos que ayuda a integrar transacciones en tiempo
real en la plataforma. La Tabla 5 permite identificar
rapidamente qué modelo arquitecténico se adapta mejor
a sus necesidades. Al detallar las caracteristicas clave y
aplicaciones principales, se destaca cémo cada enfoque
aborda problemas especificos en la gestién de Big Data,
desde visualizacion hasta seguridad y procesamiento en
tiempo real.

P4: ;Qué Técnicas de andlisis de datos son
utilizados en los modelos de arquitectura de Big
Data?

En la literatura se observa el uso de técnicas de
aprendizaje automdtico en los andlisis de los datos de la
big data. Asi, Xie et al. [12] usa el algoritmo el drbol de
decisién indicado para el andlisis de datos, considerando
fundamental, para el desarrollo de ese algoritmo, el
crecimiento de sus nodos y establecimiento de criterios
de juicio para que las decisiones de clasificacién se puedan
tomar de forma répida y precisa. La técnica de andlisis es el
célculo del bosque aleatorio [32], que es una ejecucion del
aprendizaje grupal en el drbol de eleccién [28]. Asimismo,
indica que la regresién lineal, caracterizada por los datos
de entrada como un modelo lineal, emplea estimacién y
resolver los pardmetros del modelo utilizando el método
de minimos cuadrados bajo el principio de minimizacién
del error cuadrdtico [29]. También se indican para este
contexto de andlisis, las técnicas de Naive Bayes con
distribucién gaussiana, Support Vector Machine con
kernel lineal y Random Forest [31].

En otra vertiente estdn las técnicas de andlisis
descriptivo, basadas en encuestas para la recopilacién
de datos primarios, que miden los elementos de la
variable independiente relacionados con las técnicas de
andlisis de Big Data (Volumen, Velocidad, Variedad y
Veracidad), y el segundo enfoque es un enfoque aplicado

Estudio Marco/Enfoque Caracteristicas Ar.rlic_acién
Clave Principal

[21] MMSMDL (Modelos Identificacion de Prediccion de
de conmutacion indicadores de estabilidad
de Markov alerta temprana financiera de los
multivariados) mediante datos bancos.

microprudenciales

[12] Modelo de las 5 C’s  Evaluacion Analisis del
(calidad, capacidad, integral del riesgo  riesgo crediticio
capital, garantia, crediticio en cinco  de clientes
condiciones) dimensiones. financieros.

[22] Reglas de asociacion Descubrimiento Identificacion de
y Big Data de correlaciones riesgos en redes

ocultas; andlisisy  y sistemas de
gestion de datos en informacion.
tiempo real.

[23] Marco basado Analisis de grandes Mitigacion de
en tecnologias volumenes de riesgos financieros
avanzadas datos; plataformas en entornos

inteligentes; dindmicos.
enfoque en datos
en tiempo real.
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Tabla 6

Técnicas de andlisis de datos en big data

Técnica Descripcion Estudio  Aplicacion Principal
Arboles de  Clasificacion precisa [12] Clasificacion y
Decision mediante crecimiento analisis dindmico de

de nodos y criterios grandes volumenes.
de juicio.
Bosque Aprendizaje grupal [28],[32] Reduccién del
Aleatorio robusto basado en sobreajuste y
arboles de decisién. manejo de datos
complejos.
Regresion  Ajuste de datos a [29] Modelado
Lineal modelos lineales de relaciones
minimizando el error continuas en datos
cuadratico. financieros.
Naive Clasificacion basada [31] Andlisis de datos
Bayes en probabilidades no balanceados
condicionales en sistemas
con distribucion financieros.
gaussiana.
Support Clasificaciéon [31] Separacioén precisa
Vector mediante hiperplanos de clases en datos
Machines  en espacios de alta heterogéneos.
(SVM) dimensionalidad.
Analisis Encuestas para medir [30] Reduccion de
Descriptivo impacto de volumen, la asimetria de
velocidad, variedad y informacién
veracidad. empresarial.

que mide la variable dependiente de la asimetria de la
informacién con base en los estados financieros de las
empresas industriales [30].

La Tabla 6 nos revela las técnicas mds complejas
(como Bosque Aleatorio y SVM) son las mds adecuadas
para andlisis profundos y especificos en entornos
dindmicos. Por otro lado, las técnicas mds simples,
como Regresién Lineal y Andlisis Descriptivo,
ofrecen soluciones rdpidas y fdciles de implementar,
especialmente utiles en aplicaciones generales.

4. Conclusion

La revisién sistemdtica de la literatura confirma
que el sector financiero ha invertido constantemente
en tecnologfas de informacién, particularmente en
andlisis de datos, para mejorar la identificacién y gestién
de riesgos financieros. Sin embargo, como sefialan
Cheng et al. [2], el aumento de datos no estructurados
y la necesidad de andlisis en tiempo real plantean
desafios significativos. La aplicacién de modelos de
arquitectura de Big Data permite analizar grandes
volimenes de datos de diversas fuentes en tiempo
real, mejorando la precisién y eficiencia en la toma de
decisiones, lo que facilita una deteccién temprana de
riesgos financieros ocultos, esencial para la estabilidad
econémica y financiera. Los marcos de trabajo basados
en Big Data, como destaca Pérez-Martin et al. [4], son
eficaces para identificar indicadores de alerta temprana,
aprovechando técnicas avanzadas como drboles de
decisién, bosques aleatorios y regresién lineal para
clasificar y predecir patrones en grandes conjuntos de
datos. Estas herramientas permiten a las instituciones
financieras procesar y analizar datos diversos y a gran
escala, obteniendo informacién valiosa para predecir

y mitigar riesgos. Por otro lado, Stockinger et al. [16]
enfatizan la necesidad de arquitecturas escalables, como
Spark SQL, para manejar célculos masivos y garantizar
la transparencia en los andlisis financieros

A pesar de que las herramientas tradicionales
tienen limitaciones, Wu [29] y Wang [6] subrayan que
la integracién de modelos de arquitectura de Big Data
mejora significativamente la integridad y capacidad de
andlisis, permitiendo evaluar riesgos de manera mds
precisa y oportuna. En América Latina, Lasso Cardona
et al. [22] y Zelaya y Santisteban [5] resaltan cémo Big
Data ha transformado la toma de decisiones en sectores
como lalogistica y la seguridad, demostrando su impacto
en la optimizacion de indicadores clave y la mejora de la
satisfaccion del cliente. Finalmente, Ma [9] destaca que
la regulacién y supervisién efectivas son cruciales para
mitigar riesgos asociados con la concentracién de datos
y la privacidad.

En conclusién, la adopcién de téenicas y modelos
de arquitectura de Big Data es esencial para enfrentar los
desafios actuales en la identificacién y gestion de riesgos
financieros, contribuyendo a una mayor estabilidad
financiera y a decisiones mds informadas en el sector
bancario. Estos enfoques representan un avance critico
para garantizar una evaluacion precisa y adaptable en un
entorno dindmico y complejo.
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