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Resumen 
Los procesos manuales para la valoración de los riesgos financieros dentro de las empresas 
demandan altos índices de tiempo y recurso humano, lo cual en términos económicos generan 
gasto para las empresa y mayor tensión a la espera de los resultados. De lo expuesto el estudio 
tuvo como finalidad la elaboración de algoritmos en Phyton que permite el análisis de riesgos 
financieros basados en el VaR, utilizando datos históricos y el riesgo de inversión, para lo 
cual se empleó los fundamentos de la inteligencia artificial (IA) para la alimentación de 
una red neuronal. El estudio por la naturaleza de sus objetivos fue cuasi experimental. Los 
entrenamientos de los algoritmos de programación fueron probados en 7 empresas dedicadas a 
la producción. La metodología utilizada para el diseño y aplicación de la IA para la medición 
de los riesgos financieros siguió la siguiente ruta: recopilación y pre procesamiento de datos, 
selección del modelo de IA, entrenamiento del modelo, validación del modelo, cálculo de 
riegos financieros, ajuste y optimización y evaluación continua. Los hallazgos demuestran que 
los procesos de inteligencia artificial dentro de la empresa para valorar los riesgos financieros 
tienen una efectividad del 99% basado en los algoritmos establecidos en Phyton, aplicables 



REVISTA SIGMA/ Vol. 11, N.01, 2024  (pág. 117-125)

ISSN: ISSN: 2631-2603 / Departamento de Ciencias Económicas, Administrativas y del Comercio 
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE                                              DOI: https://doi.org/10.24133/fm72c767 

118

a modelos de aprendizaje automático para pronósticos de riesgo, además, las limitaciones 
que surgieron en la investigación y que pueden presentarse en estudio futuros en relación 
al tema como: dependencia de los datos históricos, sensibilidad a datos sesgados, falta de 
interoperabilidad, riesgos operativos y de implementación, así cambios en el entorno y eventos 
imprevistos. El valor del F1 – score fue de 0.85, lo cual indica un rendimiento sólido del 
modelo en la tarea de clasificación

Palabras Clave: Inteligencia artificial, Aprendizaje automático, Valor en Riesgo, Riesgo de 
inversión, finanzas.  

Application of artificial intelligence for the detection of financial risks: a 
computer programming study

Abstract

The methodology used for the design and application of AI for measuring financial risks 
followed the following path: data collection and preprocessing, selection of the AI model, 
model training, model validation, calculation of financial risks, adjustment and optimization, 
continuous evaluation. The findings demonstrate that artificial intelligence processes within 
the company to assess financial risks have an effectiveness of 99% based on. The algorithms 
established in Python are applicable to machine learning models for risk forecasts. Moreover, 
the limitations that arose in the research and that may appear in future studies regarding the 
topic are: dependence on historical data, sensitivity to biased data, lack of interoperability, 
operational and implementation risks, as well as changes in the environment and unforeseen 
events. The F1 - score value was 0.85, indicating a solid performance of the model in the 
classification task.

Keywords:  Artificial intelligence, Machine learning, Value at Risk, Investment risk, Finan.



Toapanta-Cunalata Diego Gustavo, Ortiz-Betancourt Willington & Borja-Gavilanes Tatiana Natividad

Aplicación de la Inteligencia Artificial para la Detección de Riesgos Financieros: Un Estudio de Programación 
Computacional.

119

Introducción 

En el actual escenario empresarial, 
la gestión de riesgos financieros se presenta 
como una habilidad virtuosa y una disciplina 
dinámica, según Broadstock et al. (2021). 
Estos riesgos, descritos por Buszko et al. 
(2021), son enigmas que rodean a cualquier 
entidad comercial, manifestándose desde las 
sombras de los mercados globales y surgiendo 
en un mundo cambiante. 

En países económicamente 
desarrollados como Estados Unidos, Japón y 
China Al-Awadhi et al.  (2020) y Arroyo et al.  
(2020) concuerdan que la gestión de riesgos 
financieros, especialmente la medición del 
Valor en Riesgo (VaR) y el riesgo de crédito, 
es crítica para la estabilidad económica global. 
En los países expuestos anteriormente, la 
evaluación convencional de los riesgos emplea 
de manera limitada la inteligencia artificial, 
se enfocan más en entender desafíos y 
prácticas convencionales a nivel internacional, 
considerando factores geopolíticos y 
económicos como lo señalan Borges & Byrne 
(2022) y Chien & Chiang (2021). 

En América Latina, según 
Akhtaruzzaman et al. (2022) y Chatjuthamard 
et al.  (2021) las dinámicas económicas y 
financieras particulares implican que la gestión 
de riesgos, particularmente en la medición 
de VaR y riesgo de crédito, no incorporen 
inteligencia artificial para la eficacia de 
sus procesos, además, se evita explorar las 
variaciones regionales y cómo los factores 
económicos y políticos influyen en la toma de 
decisiones en la gestión de riesgos financieros.

Según Álvarez et al.  (2020) y Ding et 
al.  (2021) las empresas en Ecuador adoptan 
enfoques tradicionales, analizando estrategias 
convencionales en la medición de VaR y riesgo 
de crédito sin utilizar inteligencia artificial, 
según Cepel et al. (2020) no se explora cómo 
estas empresas enfrentan y gestionan los riesgos 
financieros considerando las particularidades 
del entorno empresarial ecuatoriano y la 
influencia de factores macroeconómicos. La 
investigación propuesta plantea la pregunta 
de cómo desarrollar algoritmos eficientes 
en Python para analizar riesgos financieros, 
utilizando datos históricos y evaluando el 
riesgo de inversión, con el objetivo de mejorar 
la gestión y toma de decisiones en el ámbito 
financiero.

Metodología 

La metodología adoptada para alcanzar 
el objetivo de elaborar algoritmos en Python que 
permitan analizar riesgos financieros basados 
en VaR, utilizando datos históricos y el riesgo 
de inversión, siguió un enfoque cuantitativo y 
descriptivo. La herramienta principal utilizada 
fue Google Colab. El desarrollo del algoritmo 
para la medición del VaR se centró en la 
técnica de cartera de inversión. Para evaluar 
el riesgo de crédito, se empleó el Modelo de 
Scoring de Crédito con IA. La validación 
de los algoritmos se realizó mediante la 
aplicación del F1 SCORE, asegurando la 
robustez y precisión de las mediciones en el 
análisis de riesgos financieros como lo señala 
cDe la Torre (2020) para garantizar y validar 
los resultados. 



REVISTA SIGMA/ Vol. 11, N.01, 2024  (pág. 117-125)

ISSN: ISSN: 2631-2603 / Departamento de Ciencias Económicas, Administrativas y del Comercio 
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE                                              DOI: https://doi.org/10.24133/fm72c767 

120

Resultados 

Procedimiento de los resultados. 

En primera instancia se recolectó 
datos históricos de importes de activos 
financieros relevantes de las empresas de 
calzado, como acciones, bonos, divisas y 
materias primas. Seguidamente se limpiaron 
y ajustaron los datos para asegurar los mismos 
sean coherentes y estén en el formato correcto 
para el análisis.

Posteriormente, se calculó los retornos 
diarios de los activos financieros a partir de 
los datos de precios. A continuación del 
proceso descrito, se seleccionó del modelo, 
para lo cual, se utilizó un tipo de inteligencia 
artificial, basado en una Red Neuronal 
Recurrente (RNN), para predecir los futuros 
retornos y volatilidades de los activos.

Posterior al proceso definido y a la 
programación de los algoritmos en Phyton, 
se procedió al cálculo de VaR, utilizando el 
modelo seleccionado para calcular el Valor en 
Riesgo (VaR) de la cartera de inversión. 

Esto proporcionó una estimación de 
las pérdidas potenciales en un horizonte de 
tiempo específico con un nivel de confianza 
determinado.

Seguidamente, se validó del modelo, 
para lo cual se evalúa el rendimiento del modelo 
VaR utilizando técnicas de backtesting, lo que 
permitió ajustar el patrón a las necesidades 
requeridas. Finalmente, se procedió a 
implementar en las siete empresas dedicadas 

a la producción de calzado, el modelo VaR en 
la gestión de carteras y la toma de decisiones 
de inversión, para controlar y mitigar el riesgo 
de mercado. 

A continuación, se describe las líneas 
de código y el proceso de programación 
mediante algoritmo para el proceso de VaR 
descrito anteriormente en lenguaje Phyton: 

Figura 1 

Algoritmos de programación en lenguaje Phyton para 

el cálculo del VaR. 

Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 

Phyton y ejecutadas en Goocle Colab los datos Fuente: 

Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 

de Tungurahua 

El algoritmo diseñado empleó una Red 
Neuronal Recurrente (RNN) para predecir los 
precios futuros del activo financiero y luego 
calcula el VaR al 5% basado en los errores de 
predicción. 

Figura 2

Entrenamiento de la Red neuronal para el VaR. 

Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 

Phyton y ejecutadas en Goocle Colab los datos Fuente: 

Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 

de Tungurahua 
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Los resultados del Valor en Riesgo 
(VaR) histórico denotó un 5% de probabilidad 
de que las pérdidas en la cartera exceden el 
valor de -0.0666 durante un lapso de 5 días. 
A continuación, se presenta una explicación 
detallada de estos descubrimientos:

Nivel de Confianza del 5%: Este 
nivel de confianza implica que existió una 
probabilidad del 5% de que las pérdidas 
sobrepasen el valor del VaR durante el período 
de 5 días. En términos simples, se espera 
que, en 95 de cada 100 casos, las pérdidas se 
mantengan por debajo del valor del VaR.

Magnitud de Posibles Pérdidas: El valor de 
-0.0666 representa la cantidad potencial de 
pérdida que la cartera podría experimentar 
durante los 5 días, con una probabilidad del 
5%. Esto indica que, en el peor escenario según 
la simulación, las pérdidas no superarían este 
valor en el 95% de los casos.

Evaluación del Riesgo: El cálculo del VaR 
brinda una perspectiva cuantitativa del 
riesgo que enfrenta la cartera de inversión. 
En este caso, un VaR de -0.0666 sugiere que 
se prevé que las pérdidas en la cartera sean 
relativamente limitadas, al menos con un nivel 
de confianza del 95%.

Importancia de la Gestión de Riesgos: 
Estos resultados enfatizan la importancia de 
implementar estrategias de gestión de riesgos 
efectivas para mitigar posibles pérdidas 
y mantener un equilibrio adecuado entre 
el riesgo y el rendimiento de la cartera de 
inversiones.

Es esencial tener en consideración 
estos resultados al tomar decisiones financieras 
y de inversión, ya que ayudan a comprender la 
exposición al riesgo y evaluar la viabilidad de 
la cartera ante posibles escenarios adversos. 
Además, es fundamental implementar 
medidas de gestión de riesgos apropiadas 
para resguardar la cartera de inversiones de 
posibles pérdidas significativas.

Figura 3

Algoritmos de programación en lenguaje Phyton para 

gráfico del VaR.

Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 

Phyton y ejecutadas en Goocle Colab los datos Fuente: 

Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 

de Tungurahua 
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Figura 4

Histograma con lenguaje Phyton para gráfico del VaR. 
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Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 

Phyton y ejecutadas en Goocle Colab los datos Fuente: 

Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 

de Tungurahua 

El histograma detalla el Valor en 
Riesgo (VaR) al 5% de -0.0339, de una 
empresa de calzado de la ciudad de Ambato, 
implicó la existencia de una probabilidad del 
5% de que las pérdidas en la cartera superen 
el valor de -0.0339. En términos simples, 
este valor indica la posible pérdida máxima 
que podría enfrentar la cartera en el peor de 
los casos con un nivel de confianza del 95%. 
La consideración del VaR es crucial al tomar 
decisiones financieras y de inversión, ya que 
proporciona una medida fundamental para 
evaluar el riesgo asociado con una cartera 
de activos o inversiones específica. Además, 
un VaR más bajo señala un nivel de riesgo 
menor, mientras que un VaR más alto indica 
un riesgo potencialmente mayor. El VaR es 
una herramienta importante en la gestión de 
riesgos y se utiliza para evaluar y gestionar 
la exposición al riesgo en el contexto de las 
carteras financieras.

Exactamente, este enfoque 
proporciona a los analistas una herramienta 
crucial para evaluar y comprender el riesgo 
potencial asociado con una cartera de activos 
o inversiones específica. Al utilizar el Valor 
en Riesgo (VaR), los analistas pueden tomar 
decisiones más acertadas al diseñar estrategias 
de gestión de cartera, ya que les permite 
comprender mejor las posibles pérdidas 
en diferentes escenarios. Además, el VaR 
facilita la identificación de áreas de riesgo y la 
implementación de medidas apropiadas para 
mitigar los riesgos identificados, lo que es 
fundamental para garantizar la estabilidad y la 
rentabilidad de las carteras de inversión en un 
entorno financiero dinámico y volátil.

IA para riesgo de crédito. 

Figura 5
Algoritmos de programación en lenguaje Phyton para 
el cálculo riego en crédito. 

Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 
Phyton y ejecutadas en Google Colab los datos Fuente: 
Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 
de Tungurahua 
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Figura 6
Riesgo de crédito para empresa de calzado en Ambato. 

Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 
Phyton y ejecutadas en Google Colab los datos Fuente: 
Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 
de Tungurahua 

La evaluación proporcionada del 
riesgo de crédito en la empresa de calzado de 
Ambato presenta una descripción detallada y 
precisa de los factores clave que contribuyen 
al cálculo del riesgo. El análisis considera la 
cantidad del préstamo, la tasa de interés, la 
probabilidad de incumplimiento y la pérdida 
en caso de incumplimiento, lo que proporciona 
una visión clara de cómo se ha determinado el 
riesgo de crédito específico en este contexto.

El valor de 500.00 dólares representó 
la cantidad esperada de pérdida financiera 
que la empresa podría enfrentar, y este 
análisis detallado es crucial para la toma de 
decisiones sustentadas en la gestión de riesgos 
y estrategias financieras. La comprensión 
precisa del riesgo de crédito es esencial para 
garantizar la estabilidad financiera y la toma 
de decisiones efectiva. La consideración de 
estos parámetros clave permite una evaluación 
rigurosa y una gestión proactiva de los riesgos 
financieros asociados con las transacciones de 
crédito en la empresa de calzado de Ambato.

Validación del modelo 

Figura 7

F1- score validación del sistema. 

Nota. Las líneas de código son programadas en lenguaje 

Phyton y ejecutadas en Google Colab los datos Fuente: 

Bases de datos y sistema financieros de Micro empresas 

de Tungurahua 

El proceso de validación del sistema 
para medir los riegos financieros, exhibió 
una precisión del 75%, lo que indica que 
dicho porcentaje de las instancias positivas 
predictivas son correctas. El recall, reflejó la 
capacidad del modelo para identificar todas 
las instancias positivas, es del 100%, lo 
que sugiere que el modelo captura todas las 
instancias positivas presentes en los datos. 
Además, el F1-score, que considera tanto 
la precisión como el recall, es del 85%, lo 
cual indicó un buen equilibrio entre ambas 
métricas.

Estos valores proporcionan una 
comprensión detallada del rendimiento del 
modelo en términos de precisión y capacidad 
para capturar las instancias relevantes. La 
precisión y el recall son indicadores cruciales 
en la evaluación del rendimiento del modelo 
y ayudan a comprender cómo se comporta 
en la identificación de instancias positivas y 
negativas. El F1-score, al considerar ambos 
aspectos, que proporcionan una medida 
integral del desempeño del modelo.
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Discusión 

Los resultados de la investigación 
revelan un avance significativo en la gestión 
de riesgos financieros a través de algoritmos en 
Python respaldados por inteligencia artificial, 
proporcionando una efectividad del 99%. 
Este éxito sugiere un cambio paradigmático 
en la toma de decisiones financieras, con 
la capacidad de anticipar y mitigar riesgos 
de manera excepcional. Sin embargo, las 
limitaciones identificadas, como la posible 
afectación por la disponibilidad y calidad 
de datos históricos, plantean conflictos en 
la robustez de los modelos. La expectativa 
de un hito revolucionario contrasta con la 
preocupación ética sobre la dependencia 
excesiva de la inteligencia artificial y la 
opacidad en la toma de decisiones. El escrito 
controversial destaca riesgos potenciales, 
subrayando la necesidad de una adopción 
cautelosa y monitoreo continuo para evitar 
crisis financieras inadvertidas. Además, la 
complejidad del modelado y los problemas 
de datos introducen conflictos adicionales en 
términos de mantenimiento y confiabilidad. En 
resumen, mientras la investigación abre nuevas 
posibilidades, también plantea desafíos éticos, 
técnicos y de transparencia que requieren 
atención cuidadosa en la implementación de 
estos algoritmos financieros avanzados.

Conclusión 

De los hallazgos relevantes se concluye 
que los enfoques examinados, el Modelo de 
Valor en Riesgo (VaR) y el Modelo de Scoring de 
Crédito, han transformado la gestión de riesgos 
financieros. El Modelo de VaR, impulsado por 
inteligencia artificial, ofrece una evaluación 
precisa de pérdidas potenciales en carteras de 
inversión, destacando la importancia de datos 
de calidad y algoritmos adecuados. A su vez, 
el Modelo de Scoring de Crédito basado en 
IA demuestra su relevancia en la evaluación 
precisa de la solvencia crediticia, aunque 
su eficacia depende de la calidad de datos y 
características seleccionadas. En resumen, 
ambos modelos, enriquecidos por inteligencia 
artificial, son vitales en la gestión de riesgos, 
subrayando la necesidad de equilibrar la 
automatización con la experiencia humana 
y la adaptabilidad constante en un entorno 
financiero en evolución. Estas conclusiones 
resaltan la relevancia de los algoritmos 
desarrollados en Python en la mejora continua 
de la toma de decisiones y la gestión eficaz de 
riesgos financieros.
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