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Resumen

En un contexto de creciente incertidumbre econdmica, comprender cémo las crisis impactan la resiliencia de los
modelos predictivos basados en inteligencia artificial (IA) es fundamental. Este articulo tiene como objetivo evaluar
de forma integral el efecto de diversas crisis econdmicas en la efectividad y adaptabilidad de estos modelos. Para
ello, se realiz6 una revision sistematica de 29 articulos indexados en Scopus, publicados entre 2020 y 2025. La
seleccion de estudios considerd criterios estrictos de inclusion, priorizando investigaciones revisadas por pares
que abordaran problematicas vinculadas a crisis financieras, sanitarias y sociales, descartando aquellos que no
cumplian con dichos requisitos. Los resultados revelan que los modelos que incorporan variables
macroecondémicas y contextuales presentan mayor robustez y precision, destacandose por su capacidad para
adaptarse a escenarios de alta volatilidad. Ademas, se identificd que la resiliencia de estos modelos depende no
solo de su solidez técnica, sino también de su sensibilidad ante cambios en los entornos econémicos. En conjunto,
estos hallazgos ofrecen una comprension mas profunda de los mecanismos que fortalecen la estabilidad
predictiva durante crisis, proponiendo un camino para el desarrollo de modelos de IA mas adaptativos y resilientes,
capaces de anticipar con mayor precision los efectos de futuras perturbaciones econémicas.

Palabras clave: crisis econdmicas, inteligencia artificial, resiliencia.

Abstract

In a context of growing economic uncertainty, understanding how crises impact the resilience of artificial
intelligence (Al)-based predictive models is fundamental. This article aims to comprehensively assess the effect
of various economic crises on the effectiveness and adaptability of these models. To this end, a systematic review
of 29 articles indexed in Scopus and published between 2020 and 2025 was conducted. The selection of studies
considered strict inclusion criteria, prioritizing peer-reviewed research that addressed issues related to financial,
health, and social crises, discarding those that did not meet these requirements. The results reveal that models
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that incorporate macroeconomic and contextual variables present greater robustness and accuracy, standing out
for their ability to adapt to highly volatile scenarios. Furthermore, it was identified that the resilience of these models
depends not only on their technical soundness but also on their sensitivity to changes in the economic
environment. Together, these findings offer a deeper understanding of the mechanisms that strengthen predictive
stability during crises, proposing a path for the development of more adaptive and resilient Al models capable of
more accurately anticipating the effects of future economic shocks.

Keywords: economic crises, artificial intelligence, resilience.

Infroduccién

La inteligencia artificial (IA) ha transformado profundamente el panorama de la predicciéon econémica, al
proporcionar herramientas avanzadas para analizar y anticipar las fluctuaciones del mercado. Sin embargo, la
efectividad de los modelos predictivos basados en IA enfrenta retos particularmente complejos en contextos de
crisis econdmicas, donde las variables macroeconémicas sufren cambios abruptos. Por ello, resulta fundamental
estudiar como las caracteristicas especificas de estas crisis afectan la resiliencia de dichos modelos, con el fin
de mejorar su capacidad de adaptacion y precision. En estos escenarios de alta volatilidad, los algoritmos y
metodologias deben ajustarse para garantizar estimaciones confiables, como han sefalado trabajos recientes
(Amamou et al., 2024).

Uno de los principales desafios de aplicar IA en la prediccion econdmica durante crisis radica en la
interdependencia no lineal entre variables, lo que aumenta la complejidad y eleva el margen de error en las
predicciones (Amamou et al., 2024). Esta situacion subraya la importancia de investigar como la irrupcion
repentina o la prolongacion de una crisis condiciona la adaptabilidad de los modelos. En este sentido, la literatura
destaca que las crisis no solo distorsionan indicadores econdmicos tradicionales, sino que también introducen
factores adicionales, como las percepciones de riesgo de los inversionistas (Addisu & Bang, 2022).

Ademas, se ha planteado que combinar técnicas de aprendizaje automatico con enfoques
macroeconémicos puede ofrecer perspectivas novedosas para evaluar la resiliencia de los modelos predictivos
en situaciones criticas (Amamou et al., 2024). Sin embargo, aun existe un vacio importante en la investigacion
respecto a un enfoque sistematico que articule distintos tipos de crisis y analice la eficacia de los modelos de IA
frente a cada uno.

En este contexto, la resiliencia de los modelos predictivos apoyados en IA se ha convertido en un area
crucial, especialmente frente a crisis que afectan directamente los mercados financieros. Analizar cémo las
particularidades de estas crisis inciden en la eficacia de los modelos es esencial para comprender su nivel de
adaptacién y mejorar su desempeno bajo condiciones adversas. En los ultimos afios, varias investigaciones han
aportado avances relevantes en este campo, fortaleciendo el desarrollo de modelos de IA mas resilientes en
economia.

Un aporte destacado es el de Kyriakou et al. (2023), quienes disefiaron una metodologia para anticipar
la resiliencia de empresas en episodios criticos. Utilizando datos histéricos gubernamentales, su estudio permitio
optimizar programas de estimulo econémico y resalté el papel de la IA en la identificacién de organizaciones
vulnerables. De forma complementaria, Evgrafova et al. (2023) exploraron la resiliencia empresarial durante la
pandemia de COVID-19, demostrando que la responsabilidad social corporativa potencia la capacidad de las
organizaciones para afrontar choques sistémicos, implicando que los modelos predictivos deben integrar
variables cualitativas.

Por otro lado, Wang & Li (2022) analizaron los determinantes de la resiliencia econdmica regional,
evidenciando que el impacto de las crisis varia notablemente segun el contexto geografico y estructural. Este
hallazgo resalta la necesidad de que los modelos incorporen factores regionales para anticipar resultados de
manera mas precisa en distintos entornos econémicos.

En conjunto, estos estudios profundizan en como las crisis condicionan la eficacia de los modelos de IA
y ofrecen bases sdlidas para futuras investigaciones orientadas a desarrollar estrategias que integren tanto
variables macroeconémicas como cualitativas.

No obstante, persisten vacios importantes en la literatura. Por ejemplo, Puli et al. (2024) elaboraron un
analisis sobre técnicas de aprendizaje automatico para la prediccion de crisis bancarias en India, enfatizando la
necesidad de adaptar modelos a las particularidades del sistema financiero local. Sin embargo, no abordaron
como distintos tipos de crisis afectan la eficacia de estos modelos, evidenciando aun un déficit en la comprensién
de esta relacion.




De igual modo, luga & Mihalciuc (2020) sefialaron que las crisis del siglo XXI han tenido efectos
devastadores en el crecimiento econémico, generando dudas sobre la capacidad actual de los modelos para
anticipar y responder a tales eventos. Por su parte, Reier & Garay (2021) discutieron el papel de la transformacion
digital y la IA en los negocios durante crisis, aunque advirtieron la limitada exploracién sobre como optimizarlas
especificamente ante crisis financieras.

Estos vacios justifican la realizacion de estudios que examinen en profundidad la relacion entre las
caracteristicas de las crisis y la resiliencia de los modelos predictivos basados en IA. Por tanto, el propdsito de
este articulo es analizar como factores como la gravedad, duracién y naturaleza de los eventos econdémicos
afectan la eficacia de estos modelos, con el fin de orientar propuestas metodolégicas mas robustas y adaptables.

Metodologia

Se aplicé el método PRISMA 2020 (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses) para asegurar la transparencia y trazabilidad del proceso de revision. Se plantearon las siguientes
preguntas de investigacion: ¢ Cuales caracteristicas especificas de las crisis econdmicas resultan mas relevantes
para la resiliencia de los modelos predictivos basados en inteligencia artificial?  De qué manera han respondido
estos modelos de IA a diferentes tipos de crisis econdmicas en estudios previos? ;Qué metodologias se han
empleado para evaluar la efectividad de los modelos predictivos en contextos criticos?

La busqueda bibliografica se realizé entre enero y marzo de 2024, consultando las bases de datos
Scopus, Web of Science (WoS), SciELO y Latindex. Se consideraron publicaciones revisadas por pares, en inglés
y espafiol, correspondientes al periodo 2019-2024. Para ello, se emplearon operadores booleanos con
combinaciones de palabras clave tales como: (“predictive model resilience” AND “artificial intelligence” AND
“economic crisis”) OR (“Al-based prediction” AND *“financial resilience”) OR (“machine learning models” AND
“crisis forecasting”) NOT (“non-economic applications” OR “education” OR “medicine only”).

Los resultados fueron exportados a Mendeley, donde se realizé6 un control automatico y manual para
eliminar duplicados. La seleccion se llevd a cabo en varias etapas: revision de titulos y resumenes, exclusion de
estudios irrelevantes o carentes de rigor metodolégico, y evaluacion de texto completo conforme a criterios de
inclusion y exclusion (ver Tabla 1).

Se priorizaron los articulos con enfoques empiricos, metodolégicos o mixtos que evaluaran la resiliencia
o desempefio de modelos predictivos de IA en contextos de crisis econdmicas, financieras, sanitarias o
geopoliticas.

Tabla 1
Criterios de inclusion y exclusion

Criterios de Inclusiéon Criterios de Exclusion

Articulos revisados por pares sobre crisis econdmicas e IA Estudios sobre aplicaciones no econémicas de la IA

Investigaciones con metodologias cuantitativas

o Trabajos sin rigor cientifico ni metodoldgico
o cualitativas

Estudios con datos empiricos en distintos

L Publicaciones sin texto completo o duplicadas
contextos de crisis

Este enfoque sistematico garantiz6 una revisién con evidencia sélida y relevante, facilitando la
comprension de cémo las crisis econémicas afectaron la eficacia de los modelos predictivos basados en
inteligencia artificial.

Durante la fase de identificacion, se localizaron 450 articulos en Scopus, y se obtuvieron 250 registros
adicionales en otras bases de datos indexadas: Web of Science (65), SciELO (28) y Latindex (157).

En la etapa de eliminacién de duplicados, se detectaron coincidencias entre las diferentes bases de datos,
por lo que se eliminaron 350 registros repetidos, quedando 350 articulos Unicos para la revision inicial.

Durante el proceso de cribado (screening), se revisaron titulos y resumenes, descartandose 150 articulos
que no abordaban directamente la resiliencia de los modelos predictivos ni cumplian con el rigor metodoldgico
exigido.

En la evaluacién de elegibilidad, se analizaron a profundidad 200 textos completos, rechazandose 171
estudios por centrarse en aplicaciones no economicas de la IA, presentar deficiencias en validez cientifica o

metodolégica, o por falta de acceso al texto completo.
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Finalmente, en la fase de inclusion se seleccionaron 29 articulos que cumplieron con todos los criterios
de calidad, pertinencia y coherencia tematica, los cuales fueron analizados detalladamente para la elaboracion

de esta revision sistematica (véase Figura 1).

Figura 1
Aplicacion del método PRISMA
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Tabla 2
Comparativa resiliencia de modelos IA en crisis econémicas
Tipo de . . ) Tendencia
g . Método Relacion con Tipo de - metodolégica /
Autor crisis Variables clave et T m Variable A
econémica predictivo resiliencia estudio mejora
observada
Crisi IA aplicada al e- Evaltia cémo las Incorporacioén de
risis . ! ; s .
fi : Quiebra bancaria, learning y crisis afectan la datos de crisis
N inanciera . Lz o . ] o
Gifu recesion, colapso modelos precision y Cuantitativo Si mejora precision
global (2007— del crédit dicti iliencia d dicti
2008) el crédito predictivos resiliencia de predictiva (t
comparativos modelos resiliencia)
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Mejora

. Indicadores Redes Analiza resiliencia significativa en
Crisis . . )
Abdullayev . ; macroeconomicos neuronales al incluir L . robustez del
financieras : . . . Cuantitativo Si
et al. enerales de riesgo, bayesianas con incertidumbre modelo ante
9 volatilidad metaheuristicas macroeconomica volatilidad (1
resiliencia)
. Factores - Integra factores de La mtegramon
Crisis fi . Reconocimiento - de variables
. . inancieros y no crisis para o .
Li empresariales financieros de de patrones + estabilidad del Cuantitativo Si externas reduce
(insolvencia) IA error y mejora
empresas modelo s
estabilidad
. IA mantiene
e recision en
Korol & globales, Inflacion, Modelos de IA Examina epntornos con
Fotiadis COVID-19, desempleo, tasas  para bancarrota  resiliencia frente a Cuantitativo Si alta
guerra de interés de hogares choques multiples . -
- incertidumbre
Ucrania -
macroeconémica
Crisis Noticias Evalla capacidad me};?rxa: gg?elggién
Kotan et al. economicas f||_'1anC|_e'ras, NLP + Me_\chme resiliente ante Cuantitativo Si temprana de
en Turquia inflacion, Learning .
2 choques abruptos crisis (1
(2021) devaluacioén N
resiliencia)
Crisi Solvencia, Bird S_warm Mide resiliencia del ’El_enfoqge
risis TN s Algorithm + Ny . hibrido mejora
Kumar et al. financieras deterioro ’ redes colapso Cuantitativo Si 20-30% la
empresariales financiero neu_ronales empresarial estabilidad del
difusas modelo
Modelos
Tasas de interés, Optimizacion Explica como crisis ajustados con
Bhattacharya Crisis en volatilidad Grey Wolf + reducen Cuantitativo si variables
etal. PYMES cambiaria, Sparse estabilidad contextuales 1
financiamiento Autoencoder predictiva precision y
resiliencia
. Datos textuales
. ” Combina shocks .
Crisis Eventos externos Integracion de externos con amplian
Reis et al. econdémicasy textuales, precios texto + series L Cuantitativo Si capacidad
: A prediccion de g
devaluaciones agricolas temporales " adaptativa del
precios
modelo
- . . Identifica
Cf's'fs Disrupciones . . Explora resiliencia - brechas y
. econdémicas, globales, Bibliometria + L Cualitativo h
Tamasiga N . : . desde vision T No orienta futuras
climaticas y inseguridad Big Data + IA sistémica (bibliométrico) integraciones
sanitarias alimentaria empiricas
e Desempleo Coen:ﬁ al':?cc:on
econdémicas, -~ tufas ’ ARIMA, Evalla resiliencia muesrt)ra -
Yang et al. pandemias, p VARIMA, bajo crisis Cuantitativo Si qu
estructurales, e A modelos hibridos
shocks - Transformers multidimensionales
) volatilidad (TFT) 1
sociales b
resiliencia
. Integracion de
Crisis Inflacién. PP Red |+ Integra factores .
financieras nfacion, =, ed neurona macroeconémicos o . riesgos macro —
Yu & Chang lobales CPI, riesgo Copula-GARCH ara robustecer Cuantitativo Si 25% 1
g macroeconémico + Mean-CVaR p R estabilidad en
(2007-2008) resiliencia crisis




Tabla 3
Sintesis derivada del anélisis

Dimensién analizada

Frecuencia

(n)

Porcentaje
(%)

Conclusion interpretativa

Articulos con enfoque cuantitativo

10

91 %

Predominan modelos empiricos basados en IA,
econometria o simulaciones.

Articulos cualitativos / bibliométricos

9 %

Solo un caso aporta analisis tedrico-conceptual
sobre resiliencia.

Estudios que incorporan variables
contextuales

10

91 %

Incluir factores macroeconémicos mejora notablemente
precision y estabilidad.

Modelos hibridos IA + econometria /
metaheuristica

64 %

Tendencia dominante hacia enfoques combinados
mas robustos.

Estudios que reportan mejora significativa

en resiliencia

10

91 %

Todos los cuantitativos confirman incremento de
resiliencia con contexto econémico.

Tabla 4

Metodologias para evaluar modelos predictivos en crisis

~ - - Metodologia Evaluacion de Relacion con Uso de variables fBSISS .
Autor(es) y Aho Tipo de crisis s . e o metodologia
predictiva efectividad resiliencia contextuales 5
dominante
Modelos VaR: .
. . Backtesting de .
e . RiskMetrics, o Evalua robustez
BenAyed &Ben  Crisis financiera ;s pepyFIGARCH, pérdidas, ante volatilidad No Econométrico
Hassen COVID-19 cumplimiento
SPLINE-GARCH, extrema
Basel 11/2.5
EVT
Validacion Prueba
Guerra + retrospectiva, capacidad del . .
Chumachenko &t Govip-19 XGBoost (ML) exactitud modelobajo s 0N Maene
’ (Italia) 86.03% casos / shock bélico- 9
96.29% muertes sanitario
Métricas MAE,
. EWT-GRU, MSE, RMSE; Mayor precisién
Crisis de comparado con superioridad en series no Deep
Liu & Shen mercado de ARIMA, BPNN, frente a lineales durante No Learning
carbono X -
GRU métodos crisis
clasicos
- o CNN + transfer Metncr_:ls de _ _De_tecta
Kim et al Crisis sanitaria learning + data exactitud, I|m|ta0|one_s de No Deep
: COVID-19 . robustez y CNN y mejoras Learning
augmentation P S
generalizacion para resiliencia
Comparacion de _ P0ANE Si (variables Machine
Crisis sanitaria ARIMA, SIR, RF, desempefio en P . Sl .
Lezcano et al. L de modelos epidemioldgicas y Learning /
COVID-19 NN, KNN predicciones a idemioloai itorial Hibrid
30 dias epidemiolégicos territoriales) ibrido
y ML
Crisis . Comparacion Estudia
- P Arboles de entre resiliencia Si (contexto .
Manousiadis & econdmica Y o A A Machine
. decision, redes clasificadores e regional en regional y .
Gaki COVID-19 en " i, A et Learning
neuronales interpretacion de escenarios de economico)
EE. UU.
modelos desastre
Validacion Optimiza Dee
Ramakrishnaiah Crisis de salud  EHR-ML framework  cruzada, ajuste modelos para P
. - f No Learning /
etal. digital (pipeline de 1A) de reducir sesgos
. - . Framework
hiperparametros en crisis
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Modelos Validacion Asegura Si (datos
Crisis sanitaria multimodales externa, confiabilidad : : Deep
Wu et al. L S : : hospitalarios ;
COVID-19 (datos clinicos + precision en bajo escenarios S Learning
- . i multipais)
imagen) mortalidad criticos
Crisis ambiental LSTM optimizado MAE' .RM.S,E; _E_valu_a . .
_ optimizacién resiliencia de Si (variables Deep
Xie et al y economica con TPEBO, bayesiana predicciones en regionales y Learning
’ (carbono comparado con : - ; .
. mejora emisiones ambientales) optimizado
agricola) ARIMA y ANN = .
desempefo agricolas
Crei BP Neural Network, ~ R? = 0.9967 en Refuerza St (factores 5
Xu & Shi lit nsis | proyeccion predicciones de res 'e’.‘c'al po 't'CO.S y de L eep
politica/naciona optimizada riesgo politico mstltucngr)a segL_mdad earning
ante crisis nacional)
C”,S 'S . Comparacioén de Propone |A para Si (contexto fiscal Machlne
Karaev & economica ML, deep learning recision entre superar fallos Learning /
Borisova (presupuestos vs. DSGE P de modelos yo Deep
modelos L macroeconémico) ;
estatales) clasicos Learning
Tabla 5
Metodologias predictivas mas frecuentes
Tipo de metodologia Ejemplos Frecuencia (n) Porcentaje
Machine Learning tradicional (arboles, RF, Chumachenko (XGBoost), Lezcano 4 36%
XGBoost, SVM) (RF), Manousiadis (DT), Karaev (ML) °
Deep Learning (ANN, CNN, LSTM, GRU, Liu (EWT-GRU), Kim (CNN), Wu 5 45%
multimodal) (multimodal), Xie (LSTM), Xu (BP NN) °
Modelos econométricos/estadisticos clasicos Ben Ayed (VaR), Lezcano (ARIMA) 2 18%

(ARIMA, GARCH, VaR)

Hibridos y optimizados (IA + heuristicas o Xie (TPEBO-LSTM), Ramakrishnaiah ya incluidos en DL/ML, pero

metaheuristicas) (EHR-ML) con optimizacién avanzada -
Tabla 6
Metodologias predictivas en contextos de crisis
Metodologia Variables Mejora con Metodologia Relacién con
Autor(es) y Aho Tipo de crisis rinci a% contextuales variables mas resiliencia
P P consideradas contextuales frecuente
. . GARCH, - S o Resiliencia
s FresmsCOND.  lGy  Veldmime SE00L o evoats
EVT 9 P volatilidad
Chumachenko et VEITEI2IE8 robhﬂcs)?oﬂzsnte
Guerra/sanitaria XGBoost geopoliticas y de Si ML (XGBoost)
al. (2023) -~ choques
movilidad o
multiples
. o - Mejora
Hamdi & Chkill i anciera istamica T /APARCH-= Volatilidad si Hibrido ML estabilidad de
(2019) ANN macroecondémica S
predicciones
" 0o Estabilidad en
Karacy & Econémicaffiscal RF, DNN P, it Si (=+15%) ML/DL entomos
Borisova (2025) recaudacion .
inestables
Transfer
Kim etal. (2025)  Sanitaria (COVID-19) CNN Variables médicas Parcial CNN learning
y demogréficas (limitada) mejora
resiliencia
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Kiranmai & Volatilidad y Precision en
. Financiera (cripto) Ensemble ML sentimiento de Si (=+10%) Ensemble ML escenarios
Thangaraj (2024) "
mercado volatiles
Valida
Lezcano et al. I ARIMA, NN, Series . I capacidad
(2023) Sanitaria (COVID-19) RF epidemiologicas Si ML estadistico adaptativa de
modelos
. . T Bayesian + Variables clinicas y . Ensemble Alta exactitud
Lietiell (o) SoeEmelgez RF temporales & Bayesiano predictiva
Liu & Shen Climatica/mercado Precio energético Deep Mejora
(2020) carbono EWT-GRU carbono Si (=+18%) Learning prediccién en
y (GRU/LSTM) volatilidad
: Variables de I
Rodrigues et al. o SARIMA, e . Resiliencia
(2021) Energética ANN, RF movilidad y Si Ensemble ML energética
consumo
Manousiadis & £ hsmica (EE. UU)  Arboles y NN PIB&gﬁzﬁggleo’ Si ML clésico 21(:’(:3::?‘
Gaki (2023) s y . resiliencia
poblacional -
territorial
Moraglio & Kernel & Precios globales, Explica
9 Energética/geopolitica Linear shocks Si (=+12%) Regresion resiliencia de
Ragusa (2024) . s -
Regression geopoliticos precios
Mousavimehr & SVR RF Factores Mejora
Kavianpour Climatica/hidrica ANN ’CNi\l antrépicos e Si (=+25%) DL (CNN) correlacion
(2025) ’ hidrolégicos TWS-GWS
Muitimodal Edad, Multimodal Resiliencia
Wau et al. (2022) Sanitaria ML (EHR + comorbilidad, Si ML hospitalaria
CXR) radiologia P
LSTM + Emisiones Alta precision
Xie et al. (2024) Climatica Bayesian agricolas Si DL (LSTM) P
AR ; temporal
Optimization regionales
BP Neural - Evalua
Xu & Shi (2025) Politica/nacional Network + Facto;%séigcl)elglcos Parcial ML (BP) resiliencia
Proyeccién y nacional
Tabla 7
Analisis de tendencias actuales
Indicador Resultado

Porcentaje de estudios que mejoran

: ) . 87.5% (14 de 16 articulos) muestran incremento de precision, robustez o estabilidad.
al incluir variables contextuales

1. Machine Learning clasico (37%) — RF, SVR, arboles / 2. Deep Learning (31%) — LSTM, CNN,
GRU. / 3. Hibridos/Ensemble (25%) — combinaciones ML+DL o ML+Bayesiano. /
4. Econométricos tradicionales (7%) — GARCH/ARIMA.

Metodologias mas frecuentes

Crisis sanitarias (31%), econémicas/financieras (25%), energéticas (19%),

Contextos mas analizados climaticas (19%), politicas (6%).

Los modelos mas robustos son los multivariables y multimodales, integrando factores

Tendencia general . .
contextuales (macro, sociales o ambientales).

Discusion de Resultados

Los hallazgos de esta revision sistematica confirman que la resiliencia de los modelos predictivos basados
en inteligencia artificial no depende exclusivamente de su arquitectura técnica, sino también de su capacidad para
adaptarse a los ciclos y rupturas caracteristicos de las crisis econdmicas. Al comparar los estudios analizados, se
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evidencia una tensién constante entre la precision algoritmica y la sensibilidad contextual del modelo. Mientras
que autores como Abdullayev et al. (2024) y Kumar et al. (2022) ponen énfasis en el fortalecimiento técnico
mediante metaheuristicas o algoritmos hibridos, investigaciones como las de Korol & Fotiadis (2022) vy
Bhattacharya et al. (2023) muestran que la resiliencia predictiva se incrementa al integrar variables
socioecondmicas y cualitativas, alineandose con la teoria de los ciclos econémicos adaptativos. Esto indica que
la estabilidad de los modelos no puede analizarse sin considerar los factores estructurales que condicionan la
respuesta econémica ante un shock.

De manera complementaria, los resultados se vinculan con la teoria de resiliencia regional (Wang & Li,
2022), que sostiene que las economias responden de manera diferenciada segun su estructura productiva,
capacidad institucional y grado de diversificacion. En los modelos revisados, las redes neuronales y los enfoques
hibridos demostraron mayor estabilidad en regiones con instituciones financieras robustas, mientras que, en
economias mas vulnerables, estos modelos tienden a sobreajustarse o subestimar el impacto de la crisis. Esta
relacion refuerza la idea de que la resiliencia algoritmica tiene una dimension territorial y estructural, mas alla de
lo meramente computacional.

Desde una perspectiva comparativa, los estudios sobre la crisis financiera global de 2007-2008 (Gifu,
2025; Yu & Chang, 2020) evidenciaron la pérdida de precision de los modelos clasicos frente a choques abruptos,
mientras que investigaciones recientes sobre la pandemia (Kim et al., 2025; Lezcano et al., 2023; Wu et al., 2022)
resaltaron el valor de la multimodalidad y el aprendizaje profundo para mantener la estabilidad predictiva en
contextos de alta incertidumbre. No obstante, pocos estudios han explorado la interaccion simultanea de crisis
multiples —financieras, sanitarias y climaticas— como planteé Tamasiga (2023), lo que representa una laguna
importante para consolidar un marco integrador de resiliencia econémica basado en IA.

En el ambito ético, se detectdé una marcada carencia en la discusion sobre sesgos algoritmicos y la
opacidad de los modelos utilizados. Ninguno de los trabajos revisados profundiza en los efectos distributivos
derivados del uso de sistemas de IA durante crisis, lo que genera riesgos de exclusion, especialmente en
economias caracterizadas por una limitada transparencia de datos. Esta omision contrasta con los principios de
la IA responsable, que exigen equidad, explicabilidad y rendicion de cuentas en contextos de alta vulnerabilidad
social. Incorporar esta dimension ética resulta imprescindible para asegurar que la resiliencia tecnolédgica no se
consiga a costa de agravar desigualdades econdmicas.

Respecto a la aplicabilidad, la mayoria de las investigaciones provienen de paises industrializados, donde
los entornos de datos son mas robustos y las instituciones financieras cuentan con mayor estabilidad. Por el
contrario, las economias latinoamericanas y emergentes —caracterizadas por alta informalidad y escasa
disponibilidad de datos abiertos— enfrentan desafios adicionales. Para estos contextos, la evidencia aportada
por autores como Reis et al. (2022) y Moraglio & Ragusa (2024) sugiere que la incorporacion de datos textuales
y fuentes no estructuradas podria potenciar la adaptabilidad de los modelos predictivos. Ademas, integrar
variables institucionales, sociales y ambientales propias de América Latina permitiria desarrollar sistemas mas
realistas y sensibles a la heterogeneidad regional.

Finalmente, el andlisis conjunto de los autores revisados muestra que la resiliencia de los modelos de |IA
debe concebirse como una propiedad emergente que integra precisidn técnica, contextualizacion econdémica y
responsabilidad ética. En consecuencia, avanzar hacia un metamarco interpretativo de resiliencia algoritmica —
que integre teorias sobre crisis, resiliencia regional y justicia de datos— constituye una oportunidad fundamental
para potenciar futuras investigaciones y orientar la formulacion de politicas publicas fundamentadas en evidencia.

Conclusiones

Los hallazgos de esta revisién sistematica evidencian que la resiliencia de los modelos predictivos
basados en inteligencia artificial frente a crisis econémicas depende principalmente de su capacidad para integrar
variables macroeconémicas, estructurales y contextuales, mas alla del disefio técnico del algoritmo. Esta relacién
indica que la eficacia predictiva no reside exclusivamente en el algoritmo, sino en su adecuacion al entorno
econodmico, social y politico en el que se aplica.

Desde una perspectiva practica, los resultados brindan orientaciones claras para diversos actores. En el
caso de los gobiernos, se recomienda fomentar politicas de gobernanza digital y acceso a datos abiertos que
permitan alimentar los modelos de IA con informacion econémica en tiempo real, facilitando respuestas rapidas
ante escenarios de crisis. Para el sector bancario, se sugiere invertir en modelos hibridos que fusionen
aprendizaje automatico con analisis de riesgo macroecondmico, fortaleciendo asi la deteccién temprana de
inestabilidades financieras.




Por su parte, las empresas, especialmente en economias emergentes, deberian adoptar modelos
adaptativos que incluyan variables exdgenas como shocks de precios, restricciones crediticias o eventos
geopoliticos, para anticipar posibles interrupciones y garantizar la continuidad operacional.

En el ambito académico, este estudio contribuye a cerrar un vacio relevante al ofrecer una vision
sistematica y comparativa sobre la resiliencia de los modelos predictivos de IA ante diferentes tipos de crisis, un
aspecto poco explorado en la literatura actual. Por ello, se plantea como linea futura de investigacion el desarrollo
de modelos integrados de resiliencia econdmica basados en IA explicable (XAl), asi como el analisis longitudinal
del desempefio de dichos modelos en regiones con alta volatilidad econdmica. De igual modo, resulta pertinente
investigar la interaccion entre resiliencia tecnoldgica, estabilidad institucional y sostenibilidad econémica, con el
fin de consolidar un marco interdisciplinario que fortalezca la toma de decisiones en contextos de incertidumbre
global.
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