
 

 

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTÓNOMA DE MÉXICO 

PROGRAMA DE POSGRADO EN ECONOMÍA 

INSTITUTO DE INVESTIGACIÓNES ECONÓMICAS ♦ DIVISIÓN DE ESTUDIOS DE POSGRADO 

 
 
 
 
 

Modelación de la calificación de deuda soberana para economías en desarrollo y sus 

determinantes subjetivos 1995-2017. 

 
 
 
 

Tesis 
QUE PARA OPTAR POR EL GRADO DE: 

Maestro en Economía 

 
 
 

PRESENTA: 

Elías Ulloa Moreno  

 
 

 TUTORA PRINCIPAL 

DRA. ALICIA ADELAIDA GIRÓN GONZÁLEZ  

 
INSTITUTO DE INVESTIGACIÓNES ECONÓMICAS ♦ DIVISIÓN DE ESTUDIOS DE POSGRADO 

 
 
 

(CDMX, Octubre 2023) 
 



 

UNAM – Dirección General de Bibliotecas 

Tesis Digitales 

Restricciones de uso 
  

DERECHOS RESERVADOS © 

PROHIBIDA SU REPRODUCCIÓN TOTAL O PARCIAL 
  

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal 
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México). 

El uso de imágenes, fragmentos de videos, y demás material que sea 
objeto de protección de los derechos de autor, será exclusivamente para 
fines educativos e informativos y deberá citar la fuente donde la obtuvo 
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro, 
reproducción, edición o modificación, será perseguido y sancionado por el 
respectivo titular de los Derechos de Autor. 

 

  

 



Universidad Nacional Aut6noma de 
Mexico 

INSTITUTO DE INVESTIGACIONES 
ECONOMICAS 

DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO 

Modelacion de la calificacion de deuda soberana para economias en 
desarrollo y sus determinantes subjetivos 1995-2017. 

T E SIS 

que para optar por el grado de 
Maestro en Economia 

PRESENTA: 
Elias Ulloa Moreno 

Tutor Principal: 
Dra. Alicia Adelaida Giron Gonzalez 

Mexico,CDMX. (Octubre) 2023 



1 

INDICE 

Resumen 2 
Abstract 2 
1.-Introduccion 3 
2.- Revision de literatura 7 
3.- Metodologia y datos 11 
4.- Resultados 28 
5.- Conclusiones 40 
Agradecimientos 46 
Bibliografia 46 
Apendice estadistico 50 

INDICE DE GRAFICOS 

Figura 1 13 
Figura 2 35 
Figura 3 37 
Figura 4 50 
Figura 5 51 
Figura 6 52 
Figura 7 53 
Figura 8 54 
Figura 9 54 
Figura 10 55 
Figura 11 56 
Figura 12 57 
Figura 13 58 
Figura 14 59 
Figura 15 60 
Figura 16 61 
Figura 17 61 
Figura 18 62 
Figura 19 63 

INDICE DE TABLAS 

Cuadro 1 16 
Cuadro 2 21 
Cuadro 3 22-23 
Cuadro 4 25 
Cuadro 5 29 
Cuadro 6 30 
Cuadro 7 32 
Cuadro 8 64 



2 

RESUMEN 

Este estudio presenta una exploracion exhaustiva de los factores que influyen en 
las calificaciones crediticias soberanas, con especial enfoque en paises en desarrollo. 
Empleando tecnicas avanzadas de AnaJisis de Clases Latentes y Modelos de Bosques 
Aleatorios, se identifica una interaccion significativa entre elementos cuantitativos y 
cualitativos en la determinacion de las calificaciones crediticias. Los resultados revelan 
que variables economicas clave, como el Producto Interno Bruto real per capita, junto 
con factores institucionales como la proteccion legal de la propiedad y la percepcion de 
corrupcion, son predict ores critic os de las calificaciones. Ademas, el estudio destaca la 
importancia de la calidad institucional y la estabilidad economica, evidenciando una 
relacion causal entre estas y el riesgo crediticio soberano. La aplicacion de modelos de 
Bosques Aleatorios, particularmente, demuestra una precision notable en la prediccion 
de calificaciones crediticias, superando a los metodos tradicionales. Estos hallazgos 
ofrecen perspectivas valiosas para los gobiernos, inversores e instituciones financieras, 
sugiriendo una mayor consideracion de la dinamica economica e institucional en la 
evaluacion del riesgo crediticio soberano. 

ABSTRACT 

This study provides an in-depth analysis of the determinants of sovereign credit ra­

tings, with a particular focus on developing countries. Utilizing advanced techniques 

such as Latent Class Analysis and Random Forest Models, it identifies a significant in­

terplay between quantitative and qualitative factors in determining credit ratings. The 

results reveal that key economic variables, like Real Gross Domestic Product per capi­

ta, along with institutional factors such as legal protection of property and perceptions 

of corruption, are critical predictors of the ratings. Moreover, the study underscores 

the importance of institutional quality and economic stability, demonstrating a causal 

relationship between these and sovereign credit risk. The application of Random Forest 

models, in particular, shows notable precision in predicting credit ratings, surpassing 

traditional methods. These findings offer valuable insights for governments, investors, 

and financial institutions, suggesting a greater consideration of economic and institu­

tional dynamics in assessing sovereign credit risk. 

Palabras clave: Calificaciones crediticias soberanas, Analisis de perfil latente (LPA) , Modelado de 
bosques aleatorios (RF) 
Clasificacion JEL: C53, C38, G24, H63 Y 016 



3 

1. INTRODUCCI6N 

Una calificacion crediticia soberana es una evaluacion del riesgo crediticio de un pais 

y da una indicacion de la probabilidad de que el pais pueda cumplir con las obligaciones 

contractuales del pfE?stamo. Estas calificaciones tienen una gran influencia en la tasa de 

intefE?s a la que los gobiernos pueden emitir nueva deuda y, por 10 tanto, un gran efecto 

en el gasto y el deficit publicos. Las calificaciones crediticias soberanas generalmente 

las otorga una de las tres agencias de calificacion crediticia (CRA): Moody's, S&P 

y Fitch. Estas agencias utilizan una combinacion de factores objetivos y subjetivos 

para determinar la calificacion; sin embargo, la metodologia de calificacion exact a y los 

factores determinantes siguen sin conocerse. Esta falta de transparencia ha resultado 

en criticas generalizadas a las CRA. 

Las calificaciones crediticias soberanas reflejan la solvencia de los gobiernos 0 la 

probabilidad de que paguen sus deudas. Estas agencias de calificacion crediticia sue len 

asignar calificaciones y decidir cambios de calificacion teniendo en cuenta varios factores 

cuantitativos y cualitativos. Una gran cantidad de literatura trata de identificar los de­

terminantes de las calificaciones crediticias soberanas(Afonso, 2003; Cantor & Packer, 

1996), asi como los indicadores de factores cualitativos, es decir, la opinion del comite 

de calificacion crediticia (De Moor et a!., 2018; Ozturk et a!., 2016). Sin embargo, el 

alcance del razonamiento cuantitativo no est a claro. Todas las agencias de calificacion 

crediticia sefialan que sus calificaciones son simplemente una opinion (Moody's, 2016; 

Fitch, 2017; Standard and Poor's, 2017). A pesar de la creciente demanda de trans­

parencia del proceso de calificacion crediticia, persisten las discrepancias y la falta de 

claridad, las agencias calificadoras de deuda han sido acusadas, entre otras cosas, de dar 

calificaciones sesgadas (L uitel et a!., 2016), reaccionar lentamente a las circunstancias 

cambiantes y de tener un comportamiento prodclico (Ferri et a!., 1999). 

Durante las ultimas decadas, facilitadas por las inversiones transfronterizas cada 

vez mayores, la desregulacion financiera y la liberalizacion, las calificaciones crediticias 

han adquirido una importancia vital y se han convertido en un componente esencial 

del sistema financiero mundial. Las calificaciones crediticias se han integrado cada vez 

mas en los contratos financieros, se han convertido en una parte indispensable de los 

mandatos de inversion de los inversores institucionales y son un indicador clave para 
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la clasificacion de valores. Los cambios en la calificacion crediticia 0 las sefiales de 

perspectiva tienen un efecto innegable en los procedimientos de toma de decisiones 

de los actores financieros globales; por 10 tanto, provocan reponderaciones de carteras 

globales, reasignacion de capital, cambios en la liquidez del mercado y fluctuaciones en 

el costo y flujo de fondos, 

Debido a estos factores, los mercados financieros se han vuelto cada vez mas depen­

dientes de estas calificaciones crediticias. Esta notable influencia de las calificaciones 

crediticias en los mercados financieros tambien ha aumentado el riesgo de consecuen­

cias sistemicas indeseables(Williams et a!., 2013). Se ha argumentado ampliamente que 

un anuncio de calificacion desfavorable puede desencadenar una reaccion en negativa 

en cadena, empeorando asi las variables economicas del pais y provo cando posteriores 

rebajas de calificacion. Este tema fue enfatizado particularmente a raiz de la crisis 

financiera de 2008 y la posterior crisis de la deuda europea. Aunque existe una gran 

cantidad de literatura sobre muchos aspectos de las calificaciones crediticias y las agen­

cias de calificacion crediticia, la relacion causal entre el riesgo crediticio soberano y el 

riesgo economico para los paises en desarrollo no se ha investigado a fondo. 

Comprender la metodologia de calificacion y los factores determinantes serb muy 

util para los gobiernos, los inversionistas y las instituciones financieras. Los gobiernos 

podrian anticipar posibles cambios de calificacion, mientras que los inversores y las ins­

tituciones financieras podrian verificar si las calificaciones se desvian de 10 que implican 

las variables economicas del pais. 

Para comprender el proceso de calificacion crediticia, se necesita un modelo que pue­

da predecir las calificaciones, idealmente con alta precision. Hasta hace algunos afios, 

la investigacion se ha centrado principalmente en modelar las calificaciones crediticias 

soberanas utilizando varias formas del modelo ordenado probit/logit (OP 10L), que 

asume una forma funcional particular para la relacion entre una combinacion lineal de 

las variables de entrada y el modelo continuo, ver, por ejemplo, Cantor y Packer (1996), 

Dimitrakopoulos y Kolossiatis (2015), Reusens y Croux (2017).Estos modelos permi­

ten una facil interpretacion de los factores determinantes y demuestran ser bastante 

precisos, pero tienen el costo de que la relacion lineal que asumen podria no siempre 

mantenerse. Por 10 tanto, una rama reciente de la investigacion se ha centrado en el uso 
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de tecnicas de aprendizaje auto matico (ML) para modelar las calificaciones crediticias 

soberanas (Bennell et a!., 2006; Ozturk et a!., 2015, 2016). Ozturk et a!. (2015, 2016) 

muestran que los modelos ML superan a los modelos lineales en precision predictiva, a 

veces por un amplio margen de certidumbre. 

A pesar de ser conscientes de los problemas ya descritos, los paises 0 gobiernos 

emisores confian en las agencias de calificacion crediticia y las calificaciones credit i­

cias soberanas, ya que dan una sefial clara y relativamente confiable a los mercados 

de capitales internacionales sobre su solvencia. Calificaciones mas altas se traducen 

en menores cost os de endeudamiento y vice versa. En consecuencia, los cambios en 

las calificaciones crediticias soberanas son igualmente importantes, si no mas, ya que 

conducen al deterioro 0 la mejora de sus costos de endeudamiento en el futuro. De par­

ticular importancia es la transicion entre el grado de inversion y especulativo, Kiff et 

a!. (2010) encuentra evidencia de que este punta de quiebre de transicion tiene efectos 

significativos en los diferenciales de CDS. 

Ser capaz de comprender los determinantes complejos de las transiciones de califi­

cacion mas alia de los elementos cuantitativos y cualitativos bien establecidos tendria 

beneficios significativos para los emisores e inversores. Ambos podrian evaluar mejor el 

impacto potencial de los cambios en el sentimiento y la subjetividad cuando se trata de 

transiciones de calificacion. Algunos estudios intentan estimar matrices de transicion 

soberana ( ver, por ejemplo, Hill et a!., 2010; Hu et a!., 2002), pero enfrentan limitacio­

nes principalmente debido a la escasez de datos. Sin embargo, el problema subyacente 

persiste, a saber, que el juicio cualitativo del comite de calificacion no se refleja en los 

determinantes tradicionales de las calificaciones crediticias soberanas. 

En este sentido, la importancia del tema radica en la influencia significativa que las 

calificaciones crediticias soberanas ejercen sobre las economias nacionales y globales. 

Estas calificaciones afectan las tasas de interes a las que los gobiernos pueden emitir 

nueva deuda, impactando asi el gasto y el deficit publicos. Ademas, las calificaciones 

crediticias soberanas son un componente esencial del sistema financiero mundial, ya que 

se integran en contratos financieros, son indispensables en los mandatos de inversion 

de los inversores institucionales y constituyen un indicador clave para la clasificacion 

de valores. A pesar de la relevancia de las calificaciones crediticias, las metodologias 
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Y factores determinantes empleados por las agencias de calificacion crediticia no son 

del todo transparentes, 10 que ha generado criticas y cuestionamientos en torno a su 

objetividad y fiabilidad. 

Los objetivos de este estudio son analizar los determinantes cuantitativos y cualita­

tivos de las calificaciones crediticias soberanas, asi como investigar la relacion causal 

entre el riesgo crediticio soberano y el riesgo economico, especialmente en el caso de 

los paises en desarrollo. Ademas, se buscara comprender la metodologia de calificacion 

y los factores determinantes para que gobiernos, inversionistas e instituciones financie­

ras puedan anticipar posibles cambios de calificacion y verificar si las calificaciones se 

desvian de 10 que las variables economicas del pais implican. 

Las preguntas de investigacion que se abordaran en este estudio son: L Cuales son los 

principales determinantes cuantitativos y cualitativos de las calificaciones crediticias 

soberanas? LExiste una relacion causal entre el riesgo crediticio soberano y el riesgo 

economico en los paises en desarrollo? L Como pueden los gobiernos, inversionistas e 

instituciones financieras anticipar cambios en las calificaciones crediticias y verificar 

si estas calificaciones se desvian de 10 que las variables economicas del pais indican? 

Al abordar estas preguntas, se planea obtener una comprension mas profunda de las 

calificaciones crediticias soberanas y su impacto en los mercados financieros, 10 cual es 

crucial para la estabilidad economica y financiera tanto a nivel nacional como global 

En la introduccion de este documento, se describe breve mente el tema central del 

trabajo, que es como modelar la deuda soberana y los datos subjetivos. La finalidad es 

proporcionar un panorama general de los aspectos fundamentales y establecer el marco 

contextual en el cual se desarrollara el anal isis a 10 largo de las distintas secciones. Asi, 

se plantea la importancia de la tematica y se introducen los objetivos y las preguntas 

de investigacion que se buscaran responder mediante el estudio. 

En el Capitulo 2, se realiza una revision de la literatura previa en relacion al mo­

delado de la deuda soberana y los factores subjetivos involucrados. El Capitulo 3 se 

centra en explicar la metodologia utilizada para modelar la deuda soberana, incluyen­

do las tecnicas de anal isis y los datos empleados. En el Capitulo 4, se presentan los 

resultados obtenidos a partir del anal isis y se discuten los hallazgos en el contexto de la 
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literatura revisada previamente. Finalmente, en el Capitulo 5 se exponen las conclusio­

nes del estudio, resumiendo los resultados principales, destacando las implicaciones de 

la investigaci6n y sugiriendo posibles direcciones para futuras investigaciones en este 

campo. 

2. REVISI6N DE LITERATURA 

La literatura en torno a las calificaciones crediticias soberanas se ha centrado princi­

palmente en modelar estas calificaciones en funci6n de sus determinantes cuantitativos 

y cualitativos. Estos factores evaluan la solvencia de los paises calificados considerando 

un conjunto de variables macroecon6micas, gubernamentales e institucionales, asi como 

incumplimientos hist6ricos. En este sentido, estudios anteriores han intentado modelar 

las calificaciones crediticias soberanas utilizando factores cuantitativos (Cantor & Pac­

ker, 1996; McFadden et a!., 1985; Saini & Bates, 1984). Entre estos estudios, Cantor 

y Packer (1996) descubrieron que ocho indicadores macroecon6micos explicaban las 

asignaciones de calificaci6n crediticia de Standard & Poor's y Moody's: crecimiento 

del PIB, inflaci6n, deuda externa, ingreso per capita, nivel de desarrollo econ6mico e 

historial de incum plimiento. 

Investigaciones posteriores (Afonso, 2003; Erdem & Varli, 2014; Vernazza & Nielsen, 

2015) han identificado indicadores adicionales mas alia de estas medidas cuantitativas. 

Los factores cualitativos, como las variables politicas e institucionales (por ejemplo, la 

eficacia del gobierno, la estabilidad politica, la corrupci6n, el est ado de derecho, etc.), 

tambien desempefian un papel importante en la explicaci6n de las calificaciones cre­

diticias soberanas. Esto resalta la importancia de considerar tanto los determinantes 

cuantitativos como cualitativos al evaluar la solidez crediticia de las entidades sobera­

nas, ya que en conjunto proporcionan una comprensi6n mas completa de los factores 

que influyen en las calificaciones crediticias. 

Investigaciones mas recientes han revelado que diversos factores subjetivos tambien 

influyen en las calificaciones emitidas por las tres principales agencias calificadoras. 

Fuchs y Gehring (2017), por ejemplo, estimaron un modelo de Minimos Cuadrados 

Ordinarios (OLS) para los principales determinantes de las calificaciones soberanas 
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proporcionadas por nueve agencias en 143 paises. Sus resultados sugieren que compo­

nentes subjetivos, tales como la distancia geognifica, cultural, politica y econ6mica, 

ejercen un efecto significativo en las calificaciones. Concretamente, el pais donde se 

encuentra la sede de una agencia (su pais de origen), aquellos paises con similitudes 

culturales respecto al pais de origen de la agencia, y los paises en los que los bancos 

del pais de origen tienen mayor exposici6n al riesgo, suelen recibir calificaciones mas 

altas de 10 que sus condiciones econ6micas y fundamentos politicos justificarian. 

Ozturk et a!. (2016) modelaron las calificaciones soberanas de Moody's empleando 

tecnicas de inteligencia artificial y descubrieron que los paises que comparten un idioma 

comun con el pais de origen de la agencia obtienen calificaciones mas altas. Vernazza y 

Nielsen (2015) concluyeron que si bien el componente objetivo, basado en fundamentos 

medibles, posee un poder explicativo significativo para predecir incumplimientos tanto 

a corto como a largo plazo, el componente subjetivo u otros factores residuales tienen 

escaso poder explicativo para predecir incumplimientos en un horizonte de uno 0 mas 

afios. DeMoor et a!. (2018) hallaron que los factores subjetivos, como la proximidad a 

los Estados Unidos y el poder de cabildeo, son elementos relativamente importantes en 

las asignaciones de calificaciones. Especificamente, estos factores subjetivos conducen 

a un ajuste a la baja en la calificaci6n para los paises con la calificaci6n mas baja, pero 

a un ajuste al alza para aquellos con la calificaci6n mas alta. Ademas, el componente 

subjetivo no es homogeneo entre las agencias de calificaci6n y varia a 10 largo del 

tiempo. 

Adicionalmente, el rol de las variables fiscales, como la deuda publica y el saldo 

fiscal (Erdem y Varli, 2014), el deficit publico (Afonso, Furceri y Gomes, 2012), la 

solidez fiscal, la transparencia fiscal y la deuda publica (Vernazza & Nielsen, 2015), Y 

las variables financieras, incluyendo las reservas de divisas, la profundidad y eficiencia 

financiera (Alexe et a!., 2003), la apertura financiera (Andreasen & Valenzuela, 2016) y 

el tamafio del sistema bancario, han sido propuestas como algunos de los determinantes 

mas relevantes de las calificaciones crediticias soberanas. Aunque con menor frecuencia 

que las variables previa mente mencionadas, diversos estudios han demostrado que otras 

variables, como el riesgo politico del pais soberano (Ozturk, 2014; Remolona et a!., 

2007), el ciclo econ6mico politico (Block & Vaaler, 2004), indicadores politicos y sociales 
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cualitativos (Bissoondoyal-Bheenick, 2005), instituciones legales y politicas (Butler & 

Fauver, 2006), efectividad del gobierno (Afonso et a!., 2011), adopcion de metas de 

inflacion (TI) (Balima et a!., 2017) y los factores del mercado global (Aizenman et a!., 

2011), ejercen un impacto en la determinacion de la calificacion crediticia. Asimismo, 

se ha sefialado que el historial de incumplimiento es uno de los determinantes mas 

importantes de las calificaciones crediticias soberanas (Borio & Packer, 2004). 

La segunda linea principal de la literatura exam ina el efecto de las calificaciones cre­

diticias en el pais soberano. Un anuncio de rebaja de la calificacion crediticia afecta el 

acceso del pais a los mercados internacionales de capital (Reinhart, 2002), los terminos 

y condiciones de los creditos, conduciendo a un mayor costo del credito para el pais 

rebajado, 10 que podria generar efectos perjudiciales en la economia. Se ha encontra­

do que un cambio en la calificacion soberana puede afectar la calificacion del sector 

bancario, la rentabilidad y los indices de capital de los bancos (Cavallo et a!., 2013), 

y los costos de financiamiento bancario (Williams et a!., 2013). Los costos de endeu­

damiento mas elevados generan diversos problemas adicionales, incluyendo un deficit 

presupuestario mas alto, menor gasto e inversion gubernamental (Cantor y Packer, 

1996), red uccion de la inversion privada real, desaceleracion del comercio internacional 

y la inversion extranjera directa (lED) bilateral (Cai et a!., 2018) y deterioro de los 

fundamentos macroeconomicos. 

EI efecto de las calificaciones crediticias en los mercados financieros ha sido amplia­

mente documentado en la literatura academica. Las investigaciones iniciales se enfoca­

ron en el impacto a corto plazo de los anuncios de calificacion crediticia en los mercados 

financieros. Kaminsky (2002) encontro evidencia de un efecto significativo de los cam­

bios en las calificaciones crediticias en los mercados de acciones y bonos de 16 paises en 

desarrollo durante el periodo 1990-2000. Algunos hallazgos han sefialado el efecto de las 

calificaciones crediticias en los diferenciales de los "swaps de incum plimiento crediticio" 

(CDS por sus siglas en ingles) (Reisen & Von Maltzan, 1999) y los rendimientos de 

los bonos gubernamentales (Baum et a!., 2016). De acuerdo con numerosos estudios, 

el cambio en la calificacion crediticia es un factor que contribuye a la volatilidad en 

los mercados financieros, 10 que podria ser perjudicial para la estabilidad financiera y, 

en ultima instancia, conducir a la volatilidad de la produccion (Afonso et a!., 2014). 
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Un aspecto destacado de la literatura es que muchos estudios han confirmado que las 

calificaciones crediticias tienen un efecto asimetrico en los mercados financieros. Existe 

un consenso general de que, aunque las rebajas de calificacion tienen efectos notables en 

los mercados, el efecto de las mejoras de calificacion es relativamente limitado 0 incluso 

inexistente (Hill et aI., 2010). El efecto asimetrico inmediato de un anuncio 0 sefial de 

rebaja de calificacion se observa como un aumento de la volatilidad en el mercado de 

valores, y un efecto similar tambien se observa en respuesta a los mercados de bonos 

(Afonso et aI., 2014) del pais. 

Ademas de su efecto sobre las economias soberanas, la revision de la calificacion 

tambien tiene un efecto indirecto internacional considerable, que amplifica su impacto 

en la economia global. El cambio de calificacion de un pais puede tener efectos indirectos 

en los mercados financieros de otros paises. Este efecto es particularmente evidente en 

los mercados bursatiles (Kaminsky & Schmukler, 2002) y de divisas (Alsakka & ap 

Gwilym, 2012). Una cantidad considerable de investigaciones ha demostrado que las 

rebajas de calificacion crediticia incrementan la volatilidad en los mercados de divisas 

(Baum et aI., 2016) y tienen efectos indirectos en los tipos de cambio de otros paises 

(Alsakka & ap Gwilym, 2012). 

Como se resumio previamente, existe una vasta cantidad de literatura sobre diver­

sos aspectos de las calificaciones crediticias soberanas, como los determinantes de las 

calificaciones y sus efectos a nivel local y global. No obstante, aunque hay estudios 

sobre la relacion causal entre las calificaciones crediticias soberanas y varias variables 

seleccionadas, est a literatura es relativamente escasa. Por ejemplo, Alfonso et al. (2011) 

encontraron evidencia de una causalidad bidireccional entre los cambios de calificacion 

y el diferencial de CDS. Ademas, identificaron cuatro canales para explicar el efecto 

causal de las calificaciones soberanas en el sector financiero y otros dos canales para 

describir la direccion inversa de la causalidad. A pesar de que existen estudios que han 

criticado a las CRA por sus efectos perjudiciales a corto plazo 0 por el desajuste de 

sus calificaciones, est os estudios no han proporcionado pruebas suficientes para demos­

trar que las calificaciones crediticias pueden desencadenar un drculo vicioso (El-Shagi 

& von Schweinitz, 2015). La literatura sobre la relacion causal entre la calificacion 
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crediticia soberana y el riesgo economico del soberano es bastante limitada. Esta cues­

tion es especialmente relevante para los paises en desarrollo que tienen calificaciones 

historicamente bajas y son propensos a sufrir dificultades financieras. 

3. METODOLOCIA Y DATOS 

En el contexto de la deuda soberana y la informacion subjetiva, iniciamos el anaJisis 

considerando un vector Z de k variables relacionadas con las caracteristicas sociales y 

demognificas de los paises emisores de deuda, y un vector W de h variables referentes 

a las caracteristicas economicas y financieras de dichos paises, supongamos un modelo 

basico de clases latentes, es decir 

k 

7rjl = AOjl + L AijlZi + 
i=l m=l 

El punta de partida es el modelo representado por el diagrama de trayectorias en 

el Grafico 1, se supone que las k variables exogenas Z, que representan las caracteris­

ticas sociales y demograficas; las variables referentes a las caracteristicas economicas 

y financieras estan influenciadas por estas ultimas variables y afectan directamente la 

variable de clase latente X. Esto implica que no existe una relacion directa entre las 

caracteristicas sociales y demograficas del pais emisor y la existencia de restricciones 

en la inversion en el activo j: se asume que las clases latentes, X, son el unico deter­

minante directo de la tenencia del activo j-esimo Y, es decir la capacidad de deuda 

del pais, nuestro objetivo es estimar varios parametros. Estos incluyen los parametros 

de la funcion de utilidad Ui , que podria tomar la forma Ui (Wij) = ai + biWij + ciwfj, 

donde ai, b i , Y Ci son parametros que encapsulan las preferencias de la entidad soberana. 

Adicionalmente, el parametro de aversion al riesgo (Ti) es un componente critico del 

modelo, reflejando la aversion al riesgo de la entidad soberana, la variable de rest ric­

cion no observada Xij se supone que sigue una distribucion multinomial con parametros 

7rl, 7r2, ... ,7rm , donde trk es la probabilidad de que Xij sea igual a Ok, y I:k~l trk = 1. 

Estos parametros trk deben ser estimados a partir de los datos. 

Ademas, buscamos estimar la distribucion de probabilidad conjunta de la fraccion 

observada de la deuda total emitida Wij y la variable de restriccion no observada Xij, 

est a distribucion conjunta, denotada como P (Wij, Xij) , encapsula la probabilidad de 
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que la entidad soberana emita una cierta fracci6n de su deuda total en el instrumento 

(j) dada la restricci6n no observada sobre est a fracci6n. La distribuci6n marginal de 

Wij, denotada como P (Wij), se puede obtener integrando la distribuci6n conjunta sobre 

todos los posibles val ores de Xi{ 

m 

P(Wij) = "LP(Wij,Xij = Ok) 
k~1 

La distribuci6n condicional de Wij dado Xij, denotada como P (Wij 1 Xij) , se puede ob-

tener normalizando la distribuci6n conjunta por la distribuci6n marginal de Xij, P (Xij): 

P ( .. 1 .. ) = P ( Wij, Xij) 
W'J X'J P (Xij) 

Al estimar estos panimetros y distribuciones, podemos elucidar el comportamiento de 

emisi6n de deuda de la entidad soberana y sus preferencias y restricciones subyacentes. 

Este anaJisis puede proporcionar valiosos conocimientos para inversores, agencias de 

calificaci6n crediticia y responsables de politicas, mejorando nuestra comprensi6n de 

las calificaciones de deuda soberana. 

Siguiendo los requerimientos del anaJisis de clases latentes, supongamos que la va­

riable de restricci6n no observada Xij asume solo m valores discretos, es decir, 0 1 = 

0, O 2 , .. . , Om-I, Om = 1. Cuando Xij = 0 1 = 0, la entidad soberana est a impedida 

de emitir cualquier cantidad en el instrumento de deuda j. De esto se sigue necesa­

riamente que Wij = o. Cuando Xij = O2 , la entidad soberana tiene permitido emitir 

en el instrumento j, pero no puede mantener una participaci6n de deuda mayor que 

O2 , es decir, Wij S; O2 . De manera similar, cuando Xij = 0 3 , la entidad soberana tiene 

permitido emitir en el instrumento j, pero no puede mantener una participaci6n de 

deuda mayor que 0 3 , es decir, Wij S; 0 3 . Finalmente, cuando Xij = Om = 1, la entidad 

soberana no tiene restricciones en la emisi6n en el instrumento j, 10 que implica que 

Wij puede asumir cualquier valor entre 0 y 1. 

La relaci6n entre la variable de restricci6n no observada x y la participaci6n de deuda 

emitida observada W puede resumirse en las ecuaciones 6-9, donde /kk representa la 

proporci6n de la poblaci6n con restricci6n Ok y emisi6n Ok-l < W S; Ok. Este anal isis 

de clases latentes puede proporcionar valiosos conocimientos sobre las preferencias y 
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restricciones de la entidad soberana al elegir su cartera de deuda, 10 cual puede ser util 

para predecir su comportamiento futuro y evaluar su riesgo crediticio. 

G RAFICO 1. Diagrama de clases latentes 

x y 

Fuente: Elaboraci6n propia 

En este modelo, las variables sociales y demograficas (Z) podrian incluir factores 

como la estructura politica, la gobernanza, la calidad institucional y la estabilidad so­

cial, mientras que las variables economicas y financieras (W ) podrfan abarcar aspectos 

como el PIB per capita, el crecimiento economico, la inflacion y la deuda publica en 

relacion con el PIB. La variable de clase latente X capturaria informacion subjetiva no 

observada directamente, como la percepcion de riesgo y la confianza en la capacidad 

del pafs para cumplir con sus obligaciones de deuda, este enfoque permite analizar 

como la informacion subjetiva y las caracteristicas observables de los pafses emisores 

de deuda afectan la evaluacion de riesgo y la toma de decisiones de los inversores en el 

mercado de deuda soberana. Al incorporar las clases latentes en el analisis, se pueden 

identificar patrones y relaciones subyacentes entre la informacion subjetiva y las carac­

teristicas observables, 10 que proporciona una base mas solida para evaluar y predecir 

el comportamiento del mercado de deuda soberana. 
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EI modelo ilustrado en la Figura 1, se puede expresar en las ecuaciones 1 y 2 en 

terminos de probabilidades de respuesta condicional y panimetros loglineales, respecti­

vamente. Todos los panimetros estan sujetos a las restricciones de identificacion habi­

tuales; las probabilidades condicionales suman uno donde corresponda y los parametros 

loglineales suman cero siempre que se sumen sobre cualquiera de sus subindices. 

P(Z,W,X,Y) =P(Z) .P(W I Z) .P(X I W) .P(Y I X) ... (l) 

Donde 

In (F (7rZWXY)) = A + Ay + AX + AW + AZ + AXY + AWX + AZW + ...... (2) 

En este modelo, las ecuaciones 1 y 2 permiten analizar como las caracteristicas 

observables y la informacion subjetiva de los paises emisores de deuda afectan las 

evaluaciones de riesgo y las decisiones de inversion en el mercado de deuda soberana. 

Las probabilidades de respuesta condicional, representadas en la ecuacion 1, describen 

la probabilidad de que un pais emisor pertenezca a una determinada clase latente (X) 

dadas, por ejemplo, sus caracteristicas sociales, demograficas, economicas y financieras 

(Z y W). Los parametros loglineales, representados en la ecuacion 2, cuantifican las 

relaciones entre las caracteristicas observables y las clases latentes, asi como entre estas 

ultimas y las inversiones en activos j-esimos (Y), al aplicar estas ecuaciones al anal isis 

de la deuda soberana, se pueden identificar patrones y relaciones subyacentes entre la 

informacion subjetiva y las caracteristicas observables, 10 que proporciona una base 

mas solida para evaluar y predecir el comportamiento del mercado de deuda soberana. 

Ademas, este enfoque permite una mejor comprension de como las percepciones de 

riesgo y la confianza en la capacidad del pais para cumplir con sus obligaciones de 

deuda influyen en las decisiones de inversion en deuda soberana. 

La especificacion del modelo de clases latentes en el contexto de la deuda soberana y 

la informacion subjetiva requiere la definicion de una restriccion estructural con respec­

to a la relacion entre las clases latentes, X, y su indicador, Y, es decir, la probabilidad 

condicional de que la variable indicadora Y = 1, dado que la clase latente X = 0, es 
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igual a cero, a continuaci6n, los panimetros de los modelos de clases latentes se est i­

man mediante un procedimiento iterativo de maxima verosimilitud, llamado algoritmo 

Expectation-Maximization (EM), que es robusto con respecto a los valores iniciales 

(Dempster et a1.1977). La estimaci6n EM comienza reemplazando la variable de clase 

(X) por su valor esperado. Luego, utilizando un conjunto de valores iniciales razona­

bles, la expectativa para X y la maximizaci6n de las probabilidades condicionales y 

las proporciones de clases se alternan hasta la convergencia, para obtener estimaciones 

de maxima verosimilitud para el modelo de clase latente (1), las siguientes ecuaciones 

(3)-(5) 

71.zWY = L 71.zWY x ... (4) 
x 

L 7r
x 

= L 7r
z1x 

= L 7r
w1x 

= L 7r
Y1X 

= 1 ... (5) 
x Z W Y 

tienen que satisfacer las ecuaciones (6)-(9): 

7rx = L fzwy . 7rxIZWY ... (6) 
ZWY 

"f XIZWY 
zlx = L.,WY ZWY· 7r (7) 

7r x ... 
7r 

"f XIZWY 
wlx = L.,ZY ZWY· 7r (8) 

7r x ... 
7r 

"f XIZWY 
YIX = L.,ZW ZWY· 7r (9) 

7r x ... 
7r 

donde fzwy identifica la probabilidad observada relativa a la celda zwy en la 

tabulaci6n cruzada de variables observadas ZWY (McCutcheon, 1987). 
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CUADRO 1. 

1 

1 !1111 
X 2 !1211 

Total I:x,Z,W!XZ1Wl 

Tabla de contingencia 

y 

2 

!J121 
!J221 

I:x,Z,W!XZ2Wl 

Total 

I:Z,W;Y!l1ZWY 

I:Z,W;y!J2ZWY 

N 

la tabla de contingencia construida para el anaJisis de clases latentes resulta par­

ticularmente reveladora. Los subindices de cada entrada en esta tabla se varian me-

ticulosamente a 10 largo de un espectro de variables tanto subjetivas como objetivas, 

cada una perteneciente a observaciones individuales para diferentes paises. Las varia­

bles subjetivas en este contexto pueden abarcar percepciones de estabilidad politica, 

calidad de gobernabilidad y credibilidad de politicas, que son inherentemente cuali­

tativas y a menudo sujetas a interpretacion. Por otro lado, las variables objetivas se 

basan en medidas tangibles y cuantificables como el crecimiento del PIB, el equilibrio 

fiscal, la deuda externa y las reservas de divisas extranjeras, ofreciendo una perspectiva 

mas concreta y medible de la posicion economica de un pais. Cada celda en la tabla 

de contingencia multidimensional encapsula la frecuencia observada de una amalgama 

especifica de niveles de estas variables, pintando asi un cuadro com prensivo del diverso 

y multifacetico panorama de las calificaciones de deuda soberana en diversas naciones. 

Este enfoque facilita una comprension mas profunda de las intrincadas interdependen­

cias entre evaluaciones subjetivas e indicadores objetivos, y su influencia colectiva en la 

evaluacion y determinacion de la solvencia crediticia soberana en el ambito financiero 

global. 

Varios criterios se han vuelto mas 0 menos estandar en la evaluacion de modelos de 

clases latentes. Para un modelo de clases latentes, se pueden utilizar el chi-cuadrado 

de Pearson (X2) 0 la razon de verosimilitud chi-cuadrado (L2) para comparar las fre­

cuencias observadas de los patrones de respuesta con las frecuencias esperadas bajo el 

modelo ajustado. Los modelos de clases latentes que conducen a frecuencias de celdas 

esperadas que est an demasiado lejos de las frecuencias de celdas observadas se con­

sideran inaceptables 0 implausibles. Los modelos con mas parametros generalmente 
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proporcionan un mejor ajuste a los datos. Los modelos mas parsimoniosos tienden a 

tener un ajuste algo peor. Por 10 tanto, la tarea habitual es encontrar el modele mas 

parsimonioso que tenga un ajuste aceptable a los datos observados. Sin embargo, a 

medida que aumenta el numero de variables manifiestas, la tabla de frecuencias de los 

patrones de respuesta se vuelve dispersa y eso invalida los valores p obtenidos a partir 

de las pruebas de 2F y razon de verosimilitud. Se proponen soluciones a este problema 

cuando se ajusta un modele en una tabla de contingencia multivariante con variables 

binarias por Reiser y Lin (1999) y Bartholomew y Leung (2002). Aun no se ha ob­

tenido una prueba estadistica formal para tablas de contingencia dispersas en el caso 

de datos de respuestas multiples; por 10 tanto, el chi-cuadrado de Pearson y la razon 

de verosimilitud chi-cuadrado solo se pueden utilizar como indicadores de mal ajuste, 

la seleccion de modelos entre modelos LCA con diferentes numeros de parametros se 

puede obtener mediante el uso de criterios de informacion, remuestreo parametrico, etc. 

Los criterios de informacion son probablemente los metodos mas convenientes desde el 

punta de vista de la eficiencia informatica, ya que requieren muchos menos esfuerzos 

informaticos que otros metodos, como el remuestreo parametrico. EI criterio de infor­

macion de Akaike (AI C) fue una de las primeras propuestas de criterios de informacion. 

EI AI C tiene la siguiente forma: 

AIG = L2 - 2 • df 

donde L2 es la razon de chi-cuadrado de verosimilitud y df es el numero total de 

parametros libres en el modelo. Woodruffe (1982) demostro que el AIC no es teorica­

mente consistente, por 10 tanto, el AI C no seleccionara el modele correcto cuando el 

tamafio de la muestra N tiende al infinito. EI criterio de informacion bayesiano (BIC) 

fue propuesto por Schwartz y tiene la siguiente forma: 

BIG = L2 - df • log N 

EI BIC tiene una propiedad consistente (Haughton, 1988) que lleva a una eleccion de 

modele correcta a medida que N se aproxima a infinito. Bozdogan (1987) derivo una 

version consistente de AIC (CAlC) a partir de la medida de informacion de Kullback­

Leibler: 
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CAlC = L2 - df. (logN + 1) 

Debido a que el CAl C tiene una penalizacion mas severa por la sobrerparametrizacion 

que el BIC 0 el AIC, el CAlC tendera a favorecer un modelo con menos parametros. 

La eleccion de criterios de informacion especificos, tales como el AIC, BIC y CAlC, 

es esencial para determinar el numero optimo de clases latentes, Estos criterios son fun­

damentales para evaluar la bondad de ajuste del modelo y, por ende, para seleccionar 

el numero mas adecuado de clases latentes que refleje de manera precisa las dinamicas 

de la calificacion de deuda soberana. El algoritmo EM, por su parte, proporciona un 

metoda robusto para la estimacion de parametros del modelo, especialmente en casos 

donde las tab las de contingencia presentan dispersion. La implementacion de esta me­

todologia en el estudio de la deuda soberana posibilita una comprension mas profunda 

de los factores y dinamicas subyacentes que inciden en las calificaciones crediticias so­

beranas y los riesgos correlativos. Con respecto al algoritmo Random Forest, el cual, 

es una tecnica de aprendizaje en conjunto que se basa en la construccion de multiples 

arboles de decision, que luego se combinan para proporcionar una salida mas precisa y 

robusta. El algoritmo se puede describir matematicamente de la siguiente manera: 

Supongamos que tenemos un conjunto de datos con n paises y p variables predicto­

ras (tanto indicadores economicos objetivos como factores subjetivos) para cada pais. 

Dejemos que X = (Xl, X 2 , . .. ,Xp)sea el vector de variables predictoras y Y sea la 

variable de respuesta que representa el riesgo de la deuda soberana. se construyen B 

arboles de decision. Para cada arbol b, se genera una muestra de arranque de los datos 

y crece el arbol en esta muestra. En cada no do del arbol, selecciona m variables al azar 

de las p predictoras y divide el nodo utilizando la variable que proporciona la mejor 

division de acuerdo con la funcion objetivo, la funcion objetivo para dividir los nodos 

es tipicamente la entropia para las tareas de clasificacion y el error cuadratico medio 

para las tareas de regresion. Si usamos entropia, la division en cada nodo se elige para 

minimizar la siguiente funcion: 

c 

Entropia(t) = - 2:> (ilt) log2P (ilt) 
i=l 
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donde t es el nodo, c es el numero de clases y p(ilt) es la proporcion de muestras en 

el no do t que pertenecen a la clase i. 

Despues de que los arboles han crecido, el algoritmo RF hace predicciones agregando 

las predicciones de los arboles individuales. Para la clasificacion, la prediccion de RF 

se da por la moda de las clases predichas por los arboles individuales: 

donde Ybi es la prediccion del arbol i. Para la regresion, la prediccion de RF se da 

por la media de las predicciones de los arboles individ uales: 

EI algoritmo RF puede manejar relaciones complejas y no lineales entre las variables 

predictoras y la variable de respuesta, 10 que 10 convierte en una herramienta poderosa 

para modelar el riesgo de la deuda soberana. Puede incorporar tanto indicadores econo­

micos objetivos como factores subjetivos en el modelo, proporcionando una evaluacion 

integral del riesgo de la deuda soberana. Su robustez al sobreajuste, debido a la alea­

toriedad introducida en el proceso de construccion del modelo, al construir multiples 

arboles de decision y combinar sus predicciones, reduce efectivamente la varianza y el 

sobreajuste. 

En el ambito de la modelizacion del riesgo de la deuda soberana, la suposicion de 

linealidad y aditividad en la escala de log-odds, tal como se plantea en los modelos de 

regresion logistic a tradicionales como Probit y Logit, puede no ser siempre verdadera. 

Estos modelos presuponen que, para cada cambio unitario en una variable predictora, 

el cambio en ellog-odds de la variable de respuesta permanece constante, independien­

temente de los valores de otras variables predictoras. Si bien est a suposicion simplifica 

el proceso de modelizacion y facilita la interpretacion de los parametros del modelo, 

puede conducir a una especificacion erronea del modelo y a un rendimiento suboptimo 

cuando la suposicion no se alinea con la estructura de datos subyacente. 

La complejidad de los escenarios del mundo real, incluyendo la modelizacion del 

riesgo de la deuda soberana, a menudo resulta en relaciones no lineales entre las va­

riables predictoras y la variable de respuesta. Ademas, la influencia de una variable 
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predictora sobre la variable de respuesta puede ser contingente a los valores de otras 

variables predictoras. Por ejemplo, el impacto del crecimiento del PIB en el riesgo de 

la deuda soberana podria depender de factores como la estabilidad politica, la calidad 

institucional y otros indicadores econ6micos y financieros. Tales interacciones entre va­

riables predictoras, que no se tienen en cuenta en los modelos de regresi6n logistica 

tradicionales, pueden llevar a una posible especificaci6n err6nea del modelo. 

Adicionalmente, la presuposici6n de aditividad en la escala de log-odds conlleva una 

implicaci6n de homogeneidad en el efecto de una variable predictora a 10 largo de todos 

los niveles de la variable de respuesta. No obstante, en el ambito de la modelizaci6n 

del riesgo asociado a la deuda soberana, es plausible que la influencia de una variable 

predictora fluctue a traves de distintos niveles de riesgo de deuda soberana. A modo de 

ejemplo, la estabilidad politica podria ejercer un impacto mas significativo en el riesgo 

de la deuda soberana para aquellos paises que presentan elevados niveles de deuda, 

en comparaci6n con aquellos cuyos niveles de deuda son inferiores. En contraposici6n, 

metodologias estadisticas de avanzada, tales como el Analisis de Clases Latentes (ACL) 

y los modelos de Bosque Aleatorio (RF), no establecen estas suposiciones restrictivas. 

Estos modelos son competentes para gestionar relaciones complejas y no lineales entre 

las variables predictoras y la variable de respuesta, y poseen la capacidad de integrar 

interacciones entre las variables predictoras. Dicha flexibilidad y robustez ante la especi­

ficaci6n incorrecta del modelo posibilitan que estas metodologias ofrezcan perspectivas 

mas acertadas y matizadas acerca de los perfiles de riesgo de la deuda soberana. En 

consecuencia, dentro del dominio complejo y multifacetico de la modelizaci6n del riesgo 

de la deuda soberana, los modelos ACL y RF se erigen como un enfoque mas sofisticado 

y fidedigno en comparaci6n con los modelos de regresi6n logistic a tradicionales. 

La muestra seleccionada para este estudio consta de 80 observaciones de diversas 

economias a nivel global durante el periodo comprendido entre 1995 y 2017. Las nacio­

nes incluidas en la muestra fueron seleccionadas principalmente debido a que cuentan 

con una calificaci6n de deuda otorgada por las tres Agencias Calificadoras de Credito 

(CRA). A continuaci6n, se presenta una tabla que muestra las naciones incluidas en la 

muestra. 
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CUADRO 2. Paises de la muestra 

Albania Colombia Guatemala Malasia Arabia Saudita 
Angola Congo Honduras Mexico Serbia 
Argentina Costa Rica Hungria Moldova Singapur 
Armenia Croacia India Marruecos Eslovaquia 
Australia Cipres Indonesia Paises Bajos Eslovenia 
Austria Republica Irlanda Nicaragua Sudafrica 

Checa 
Azerbaiyan Dinamarca Israel Nigeria Corea del Sur 
Bahrein Ecuador Italia Noruega Sri Lanka 
Bangladesh Egipto Jamaica Panama Suecia 
Bolivia El Salvador Japon Paraguay Suiza 
Brasil Estonia Jordan Peru Tailandia 
Camboya Etiopia Kazajstan Polonia Ucrania 
Camerun Finlandia Kenia Portugal Reino Unido 
Canada Francia Kuwait Qatar Estados 

Unidos 
Chile Alemania Letonia Romania Uruguay 
China Grecia Lituania Rusia Venezuela 

De acuerdo con la literatura revisada, Cantor y Packer (1996) sostienen que los 

fundamentales de una economia son los principales determinantes de las calificaciones 

crediticias soberanas. Por fundamentales, se hace referencia a la informacion objet iva 

que puede ser medida en una economia, como el PIB, PIB per capita, cuenta corriente, 

deuda soberana, tasa de crecimiento, entre otros. Sin embargo, investigaciones realiza­

das por De Moor et al. (2018), Vernazza y Nielsen (2015) y Ozturk (2016) demuestran 

que, si bien la informacion objet iva es estadisticamente significativa, la informacion 

subjetiva comprende aquellas variables no observables que influyen en el juicio de los 

comites de las CRA. Estas variables pueden incluir aspectos como la corrupcion, la ca­

lidad e independencia de las instituciones de la nacion, 0 el nivel de violencia percibido 

en el pais. Estos factores pueden incidir en la asignacion de calificaciones de deuda. En 

la siguiente tabla, se presentan las variables seleccionadas para incorporar informacion 

subjetiva en el modelo analizado en este estudio. 
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Variable Descripci6n Unidad Fuente 

califprom La calificaci6n promedio asigna- De 0 a 100 

da al pais en el ano de observa-

Elaboraci6n propia con 

datos de trudingecono­

mics .colll (Cuadro 8 en 

apendice) 

ci6n por alguna de las 3 CRA 

Year Ano de observ&i6n 

Id Identificador del pais 

rgdpopc PIB per capita real del pais 

rgdpo PIB real por ellado del producto 

deudapib Cociente de la deuda guberna-

mental entre PIB 

pibtcpo Tasa de crecimiento del PIB 

De 1995 a Elaboraci6n propia 

2017 

De 0 a 80 Elaboraci6n propia 

Miles de Penn World 

d6lares del (PWT_ lO) 

2017 

Miles de Penn World 

millones de (PWT_ 10) 

d6lares del 

2017 

Table 

Table 

Adimensional Elaboraci6n propia con da-

tos de Penn World Table 

(PWT_ 10) 

Porcentaje Penn World Table 

ccpib Cociente del valor de la cuenta Adimensional Elaboraci6n propia con da-

corriente entre el PIB tos de Penn World Table 

(PWT_ 10) 
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Continuaci6n de la pagina anterior 

Variable Descripci6n Unidad Fuente 

Variable mide independencia ju- Escala de 0 a E'reedom House. (2022,,). 

dicial, prevalencia del estado de 10 

derecho, control civil, y garan-

tfa de igualdad. Paises clasifica-

dos entre 0 y 10. 

E'reedom III t be world 2022 

fi_ legprop Indice evalua independencia ju- Escala de 0 a Gw>\rtney Pt 01. (2022) 

dicial, confiabilidad legal, protec- 10 

compi 

ci6n de propiedad intelectual, y 

ausencia de interferencia militar. 

Indice de Complejidad Econ6mi- indice 

ca usando clasificaci6n de pro-

duct os SITC. 

The Growth Lab at Har­

vard University. (2019) 

pcolocat Clasificaci6n define pasado colo- O. Nunca co- Da tos de regfmenes "ulOrI-

nial del pais. lonizado... 1 tarios 

colonizado 

bci Indice de corrupci6n bayesiano indice 

vdem_ exb Mide sobomo ejecutivo basado Indice 

en codificaciones de expertos y 

modelo especializado. 

vdem_ egal Indice evalua democracia iguali- Indice 

taria, igualdad de derechos, dis­

tribuci6n de recursos y nivel de 

democracia electoral. 

St >\ndaert , . (2015) 

Modelo de medici on V­

Dem 

Modelo de medlCion V­

Dem 

Las variables elegidas para modelar la calificaci6n crediticia soberana han sido me­

ticulosamente seleccionadas para encapsular diversas facetas del panorama econ6mico, 
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politico y social de un pais. Estas variables, que van desde indicadores economicos 

como el PIB y las ratios de deuda hasta la estabilidad politica y la calidad de la go­

bernabilidad, ofrecen una perspectiva multifacetica sobre los factores que influyen en 

la solvencia de un pais. La diversidad y profundidad de estas variables son fundamen­

tales para capturar la complejidad y la naturaleza multifacetica del riesgo crediticio 

soberano. 

Variables como el Producto Interno Bruto per capita (rgdpopc), el Producto Interno 

Bruto total (rgdpo) y la relacion deuda a PIB (deudapib) sirven como indicadores 

pivotales, arrojando luz sobre la vitalidad economica y estabilidad de una nacion, ele­

mentos esenciales para la evaluacion de calificaciones crediticias. La incorporacion de 

variables como vdem_exbribe, indicativa de sobornos ejecutivos, y pcolocat, represen­

tando la localizacion politica, permite que el modelo incorpore consideraciones respecto 

a la estabilidad politica y la calidad de gobernancia. Estos son factores no economicos 

integrales que influyen en la capacidad de un pais para cumplir con sus compromisos 

financieros. 

Ademas, variables como fh_rol y fi_legpropd reflejan la robustez de la infraestruc­

tura legal de una nacion y la proteccion de derechos, elementos que tienen una influen­

cia significativa sobre la confianza del inversor y, consecuentemente, las calificaciones 

crediticias. La variable vdem_egaldem cuantifica el grado de democracia igualitaria, 

ofreciendo perspectivas sobre los niveles de igualdad social e inclusividad, factores que 

pueden ejercer una influencia indirecta en la estabilidad economica y el crecimiento, en 

la siguiente tabla se muestran los estadiscos descriptivos de las variables seleccionadas 
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Obs Mean Std. Dev. Min Max 
CUADRO 4. Es-
tadisticos des-
criptivos 

Variable 

califprom 1,564 63.44043 25.27299 5 100 
year 1,564 2007.137 6.31805 1995 2017 
id 1,564 43.05563 22.68288 1 81 
rgdpopc 1,564 24.63683 21.12089 .4342607 169.2003 
rgdpo 1,564 1033943 2496561 9974.494 1.97e+07 
deudapib 1,564 53.77103 39.08813 -3.4 495.2 
pibtcpo 1,564 .046988 .0797053 -.7989208 .5586384 
ccpib 1,564 -.0753964 8.256389 -29.8 45.46 
fh rol 1,564 6.18766 2.717765 .625 10 
fi _Iegprop-d 1,564 5.941151 1.585494 2.314241 8.998176 
comp! 1,564 3.501676 .9477607 .8265927 5.825319 
pcolocat 1,564 .4411765 .4966865 0 1 
bci 1,564 42.45746 16.93649 7.067162 74.12354 
vdem exbribe 1,564 2.272601 1.091139 .126 3.944 
vdem_egaldem 1,564 .5212251 .252445 .081 .876 

En relacion con la metodologia empleada, se decide implementar un proceso de dos 

pasos que consiste en aplicar primero un anaJisis de perfillatente (APL) y luego utilizar 

el algoritmo de Random Forest. A 10 largo de nuestra discusion, hemos hecho referencia 

predominantemente a la utilizacion del AnaJisis de Clases Latentes (ACL); sin embargo, 

es fundamental aclarar que nuestro enfoque metodologico real em plea el AnaJisis de 

Perfiles Latentes (APL). Esta distincion surge de la naturaleza de nuestro conjunto de 

datos, que abarca una mezcla de variables categoricas y continuas, 10 que requiere una 

tecnica analitica mas matizada. EI APL es particularmente apto para manejar est os 

diversos tipos de datos, permitiendo la identificacion de perfiles latentes basados en la 

distribucion tanto de variables observadas categoricas como continuas. Una distincion 

fundamental entre el ACL y el APL es la busqueda de varianzas constantes dentro 

de cada clase en el APL, asegurando homogeneidad y facilitando una delimitacion de 

clases mas precisa. EI objetivo principal de utilizar el APL en nuestro estudio es extraer 

meticulosamente valiosos conocimientos sobre el numero optimo de clases en las que se 

puede clasificar nuestro conjunto de datos. Al hacerlo, buscamos descubrir patrones y 
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heterogeneidades subyacentes dentro de los datos, mejorando asi la robustez y precision 

de nuestros anaJisis y modelos subsiguientes. 

Este enfoque ayuda a controlar el efecto de las fuentes subjetivas de informacion de 

diversas maneras. En el contexto de las fuentes subjetivas de informacion, estos perfi­

les latentes pueden representar diferentes sesgos, estandares de informacion 0 errores 

de medicion. Al identificar y tener en cuenta est os perfiles latentes, el modelo puede 

capturar mejor las verdaderas relaciones entre las caracteristicas y la variable objetivo, 

mitigando el impacto de las fuentes subjetivas de informacion. 

Ademas, al incorporar las pertenencias aclases latentes como caracteristicas adicio­

nales en el modelo de Random Forest, se reduce efectivamente el ruido en los datos 

causado por fuentes subjetivas de informacion. Esto permite que el modelo de Random 

Forest se enfoque en las verdaderas relaciones subyacentes entre las caracteristicas y la 

variable objetivo. La naturaleza de conjunto del algoritmo de Random Forest tambien 

ayuda a evitar el sobreajuste, ya que promedia las predicciones de multiples arboles 

de decision basados en diferentes subconjuntos de datos, 10 que reduce la influencia de 

cualquier fuente subjetiva individual. 

Al identificar los perfiles latentes, el proceso de dos pasos puede proporcionar in­

formacion mas significativa sobre los datos. Esto es particularmente util al abordar 

fuentes subjetivas de informacion, ya que puede ayudar a descubrir patrones 0 tenden­

cias ocultas que, de otro modo, podrian verse oscurecidos por el ruido introducido por 

estas fuentes. 

En este estudio, se analiza una muestra compuesta por 1564 observaciones corres­

pondientes a 80 paises, integrando tanto variables subjetivas (X) como objetivas (Y). 

Las variables subjetivas incluyen bci, vdem_exbribe, vdem_egaldem, legprop_pd y 

fh_rol, mientras que las objetivas abarcan rgdpopc, rgdpo, deudapib, pibtcpo, ccpib y 

com pi. EI objetivo principal es modelar la relacion entre las variables observadas (X) 

y los perfiles latentes (Z) a traves de una distribucion de probabilidad: (P (XIZ)), 

utilizando para ella las probabilidades de respuesta al item. 

Se opta por estimar las probabilidades de pertenencia a la clase para cada pais, 

representadas como P(ZIX) mediante el Analisis de Perfiles Latentes (LPA). Poste­

riormente, estas probabilidades se combinan para conformar un nuevo conjunto de 



datos D, que se estructura de la siguiente manera: 

D = Y,P(Z = lIX), 

P(Z = 2IX), 

... , 

P(Z = KIX). 
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Este conjunto de datos se divide en dos subconjuntos: uno de entrenamiento Dtrain Y 

otro de prueba Dte~t. 

El siguiente paso en la metodologia es el entrenamiento de un clasificador de Random 

Forest (RF) en el conjunto de entrenamiento (Dtrain) , utilizando una combinacion de 

variables objetivas y subjetivas como caracteristicas ((Y) y (P(Z I X))) y las clases 

de calificacion crediticias (0) como variable objetivo. El modele RF se compone de 

(T) arboles de decision, cada uno construido a partir de un subconjunto aleatorio de 

los datos de entrenamiento (tecnica de bagging) y un subconjunto aleatorio de las 

caracteristicas en cada nodo. 

Cada arbol (t) en el modele RF se construye mediante un proceso de particion 

recursiva que busca minimizar una medida de impureza del nodo, como la entropia 0 

la impureza de Gini, para una division dada (S). Las formulas para la entropia (H(S)) 

y la impureza de Gini se expresan como: 

H(S) = - I>(x) * log2 (p(x)) 

La ganancia de informacion para la entropia, representada como(IO(S, A)), se cal­

cula como: 

10(S, A) = H(S) - L [ (li;ll) * H (Sv) 1 
Una vez construido el modele RF, se evalua su rendimiento en el conjunto de prueba 

(Dtest) utilizando metricas apropiadas como precision, exhaustividad, sensibilidad y 
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puntuacion Fl. Estas metricas proporcionan una evaluacion integral del modelo, per­

mitiendo ajustar y optimizar su rendimiento. La combinacion de LPA y RF en este 

enfoque metodologico es fundamental para capturar la estructura oculta en los datos 

subjetivos y aprovechar tanto las variables objetivas como subjetivas. El resultado es 

la creacion de un modelo de calificacion crediticia mas preciso y robusto para los paises 

incluidos en la base de datos. Este enfoque dual permite una exploracion profunda de 

las relaciones subyacentes entre las caracteristicas y la variable objetivo, mitigando el 

impacto de las fuentes subjetivas de informacion y reduciendo efectivamente el ruido 

en los datos. La naturaleza de conjunto del algoritmo RF contribuye a evitar el sobre­

ajuste, promediando las predicciones de multiples arboles de decision y reduciendo la 

influencia de cualquier fuente subjetiva individual. 

Al identificar perfiles latentes mediante LP A, se obtiene informacion mas significa­

tiva sobre los datos, 10 cual es especialmente util para abordar fuentes subjetivas de 

informacion y descubrir patrones 0 tendencias ocultas. Este proceso de identificacion 

y anal isis en profundidad contribuye a la robustez y precision del modelo final de ca­

lificacion crediticia, proporcionando una herramienta valiosa para la evaluacion de la 

solvencia de los paises analizados. 

4. RESULTADOS 

En la siguiente tabla se muestran los resultados del anal isis de clases latentes y de 

acuerdo con estos la impuresa de clase dado el conjunto de datos contenidos en la 

muestra seleccionada se minimiza cuando se clasifican las observaciones en 6 distintas 

clases 

La estimacion del modelo convergio con exito y se replico el mejor valor de verosi­

militud logaritmica, 10 que sugiere que es probable que se haya encontrado el maximo 

global. 

La tabla presentada esclarece las estadisticas de ajuste del modelo para una serie de 

modelos, cada uno caracterizado por un numero distinto de clases latentes, que varian 

de dos a ocho. Estas estadisticas sirven como indicadores cruciales para discernir el 

numero optimo de clases que encapsulan adecuadamente la estructura inherente de los 

datos. 
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CUADRO 5. Resumen de estadisticos de informacion 

No de clases Akaike (AIC) Bayesian (BI C) Entropy LMR 

2 24063.855 24219.150 0.966 0.0000 
3 21786.879 22027.854 0.971 0.0000 
4 20608.105 20934.760 0.971 0.0000 
5 19621.170 20033.505 0.971 0.0000 
6 19612.628 20110.644 0.989 0.0432 
7 19687.213 20270.908 0.975 0.8047 
8 19170.824 19840.199 0.982 0.2265 

Al observar el Criterio de Informacion de Akaike (AI C) y el Criterio de Informacion 

Bayesiano (BIC), se evidencia una tendencia discernible de decremento a medida que 

el numero de clases aumenta, alcanzando un nadir en ocho clases tanto para AI C 

como para BI C. Estos criterios tienen una im portancia primordial en el ambito de 

la comparacion de modelos, siendo los valores inferiores indicativos de un equilibrio 

armonioso entre la fidelidad y la complejidad del modelo. La trayectoria decreciente de 

AIC y BIC sugiere una mejora en la fidelidad del modelo con la adicion incremental de 

clases. Sin embargo, se justifica una nota de precaucion para evitar las tram pas de la 

sobre-segmentacion y el sobreajuste, especialmente cuando el decremento es marginal. 

Dirigiendo la atencion hacia los valores de entropia, se observa una elevacion con­

sistente a traves del espectro de modelos, con valores oscilando entre 0.966 y 0.989. 

La entropia, que actua como un barometro de la precision de la clasificacion, arroja 

valores cercanos a uno, sefialando una demarcacion clara y una disminucion de la in­

certidumbre en la asignacion de clases. Los valores elevados de entropia, observados de 

forma ubicua a traves de los modelos, indican la precision con la que los individuos son 

asignados a las clases latentes correspondientes, independientemente de la cantidad de 

clases. 

Profundizando en la Prueba de Razon de Verosimilitud Ajustada de Lo-Mendell­

Rubin (LMR), esta metrica esclarece la significancia estadistica de la mejora en el 

ajuste entre el modelo con k clases y su predecesor con k-1 clases. Un valor de LMR 

estadisticamente significativo, tipicamente demarcado por un valor p inferior a 0.05, 

respalda la presencia de k clases sobre k-1 clases. En el contexto de los modelos presen­

tados, los valores de LMR exhiben significancia estadistica hasta seis clases, sugiriendo 
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asi que la incorporacion de cada clase adicional mejora el ajuste del modelo. Sin embar­

go, se observa una transicion en los modelos de siete y ocho clases, donde los valores de 

LMR se vuelven no significativos, indicando que estos modelos no ofrecen una mejora 

significativa en el ajuste sobre sus predecesores respectivos, al sintetizar la interpreta­

cion de las estadisticas de ajuste del modelo, se percibe que un aumento en el numero 

de clases latentes generalmente va acompafiado de una mejora en el ajuste del modelo, 

como 10 evidencian el decrecimiento de AIC y BIC y la entropia elevada. No obstante, 

los valores de LMR no significativos observados en los modelos de siete y ocho clases 

demarcan un umbral de rendimientos decrecientes, donde la incorporacion de clases 

adicionales deja de producir mejoras significativas en el ajuste. Al equilibrar la triada 

de ajuste del modelo, complejidad e interpretabilidad, un modelo caracterizado por seis 

clases emerge como un optimo potencial, respaldado por el valor significativo de LMR 

y el BIC disminuido. 

Se ha procedido a segmentar la muestra en una proporcion de 80/20 con el proposito 

de entrenar y validar el algoritmo de Random Forest. Este algoritmo ha sido entrenado 

considerando las seis clases que, segun el anaJisis de clases latentes, se presentan como 

ideales para categorizar la informacion contenida en la muestra. La tabla subsiguiente 

exhibe las metricas de rendimiento del modelo, expresadas en terminos de precision, 

exhaustividad, puntuacion F1 y soporte, para cada una de las seis clases identificadas 

(0 a 5): 

CUADRO 6. Metricas de clasificacion 

Precision Recall F1-Score Support 

0 0.89 0.74 0.81 23 
1 0.84 0.87 0.86 62 
2 0.82 0.82 0.82 62 
3 0.75 0.79 0.77 56 
4 0.69 0.62 0.66 40 
5 0.95 0.99 0.97 70 

Accuracy 0.83 313 
Macro Avg 0.82 0.80 0.81 313 

Weighted Avg 0.83 0.83 0.83 313 
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Este desglose meticuloso de metricas proporciona una vision detallada del desem­

pefio del modelo en la clasificacion de los pa!ses segun su riesgo de deuda soberana, 

permitiendo as! una evaluacion rigurosa de la capacidad del modelo para discernir y 

categorizar adecuadamente las distintas clases, es esencial profundizar en las metricas 

clave presentadas, a saber, precision, sensibilidad (recall), puntuacion f1 y soporte, pa­

ra cada una de las seis clases (0 a 5), as! como la precision general, promedio macro y 

promedio ponderado del modelo. 

EI modelo demuestra una precision general del 83 %, 10 que indica que clasifica co­

rrectamente el 83 % de las instancias en el conjunto de prueba, que consta de 313 

observaciones. Esto sugiere un alto nivel de rendimiento, pero para obtener una com­

prension mas matizada, es crucial examinar las metricas por clase. 

Para la Clase 0, el modelo exhibe una precision del 89 %,10 que significa que el89 % 

de las instancias predichas como Clase 0 se clasifican correctamente. La sensibilidad 

para est a clase es del 74%, 10 que indica que el modelo identifica con exito el 74% 

de las instancias reales de la Clase o. La puntuacion f1, media armonica de precision 

y sensibilidad es de 0.81 para la Clase 0, reflejando un rendimiento de clasificacion 

equilibrado para est a clase. 

La Clase 1 demuestra una precision del 84 % y una sensibilidad del 87 %, con una 

puntuacion f1 de 0.86. Esto sugiere que el modelo es tanto fiable como sensible pa­

ra identificar instancias de la Clase 1, logrando un equilibrio armonioso entre falsos 

positivos y falsos negativos. 

De manera similar, la Clase 2 exhibe un rendimiento consistente con una precision 

del 82 %, sensibilidad del 82 % y una puntuacion f1 del 82 %. Esta simetria en precision 

y sensibilidad indica un equilibrio justo para la Clase 2. 

La Clase 3 presenta una precision del 75 % y una sensibilidad superior del 79 %, 

resultando en una puntuacion f1 de 0.77. Aunque el modelo es habil para capturar la 

mayoria de las instancias reales de la Clase 3, hay una ligera propension a los falsos 

positivos. 

La Clase 4 revela una precision del 69 % y una sensibilidad del 62 %, culminando en 

una puntuacion f1 de 0.66. Esta clase exhibe la puntuacion f1 mas baja entre las seis 
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clases, indican do posibles desafios en la clasificacion precisa de instancias de la Clase 

4, particularmente en terminos de falsos negativos. 

La Clase 5 se destaca con la precision y sensibilidad mas altas entre todas las clases, 

con 0.95 y 0.99 respectivamente, obteniendo una impresionante puntuacion fl de 0.97. 

Esto indica un rendimiento ejemplar en la clasificacion de la Clase 5, con minimos 

errores de clasificacion. 

EI promedio macro y el promedio ponderado de precision, sensibilidad y puntuacion 

fl proporcionan una vision integral del rendimiento del modelo en todas las clases. EI 

promedio macro, calculado como la media no ponderada de la metrica para cada clase, 

es de 0.82 para la precision, 0.80 para la sensibilidad y 0.81 para la puntuacion fl. EI 

promedio ponderado, teniendo en cuenta el numero de instancias en cada clase, es de 

0.83 para las tres metricas, en conjunto, estas puntuaciones F1 revelan la versatilidad 

y adaptabilidad del modelo en abordar la complejidad y la multifacetedad de la califi­

cacion de deuda soberana, ofreciendo perspectivas profundas para la interpretacion y 

evaluacion de los riesgos asociados. 

En la tabla que se muestra a continuacion, se detallan los valores de importancia 

de las caracteristicas del modelo de Random Forest, empleado para la prediccion de 

las calificaciones crediticias soberanas. Evaluar la importancia de estas caracteristicas 

es crucial, ya que nos permite discernir la influencia y relevancia de cada variable 

individual en la capacidad predict iva global del modelo. 

CUADRO 7. Resumen de estadisticos del arbol" 

Variable 

pcolocat 
ccpib 
vdem exbribe 
fh rol 
pibtcpo 
comp! 
deudapib 
vdem_egaldem 
rgdpo 
bci 
fi_Iegprop_pd 
rgdpopc 

Value 

0.005879 
0.021463 
0.024287 
0.032220 
0.034601 
0.051720 
0.062559 
0.073601 
0.082228 
0.150188 
0.184812 
0.276442 
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la variable 'rgdpopc' (Producto Interno Bruto Real per capita) se enge como un 

elemento preponderante, manifestando un valor de importancia de 0.276442. Este valor 

es indicativo de un impacto significativo y determinante en las predicciones generadas 

por el modelo. En contraposicion, la variable 'pcolocat' se caracteriza por su menor 

relevancia, reflejada en un valor de 0.005879, 10 que de nota una contribucion mas 

circunscrita a la capacidad predict iva del modelo. Variables de indole intermedia, tales 

como 'bci' y 'fi_Iegprop_pd' (proteccion legal de la propiedad), exhiben importancias 

notables, con valores de 0.150188 y 0.184812, respectivamente. Estas variables, por 

ende, desempefian roles significativos en la prediccion de las calificaciones crediticias a 

traves del modelo de Random Forest. 

La importancia asignada a las caracteristicas en el modelo proporciona un reflejo 

fiel de la relevancia relativa de cada variable en la prediccion de las calificaciones 

crediticias soberanas. Es asi como variables como 'rgdpopc', 'bci' y 'fi_Iegprop_pd' 

ejercen una influencia notable en el rendimiento del modelo, mientras que otras, como 

'pcolocat', demuestran una contribucion mas limitada.La interpretacion meticulosa de 

la importancia de dichas caracteristicas brinda una comprension profunda y matizada 

de la relevancia inherente a cada predictor en la delimitacion de las clases latentes. 

La variable 'rgdpopc' se distingue por su contribucion sustancial a la reduccion de la 

impureza de Gini, asumiendo asi un papel pivotal en la identificacion de estructuras 

latentes en el ambito de la calificacion de la deuda soberana. 

Adicionalmente, es imperativo destacar que variables como 'pcolocat', 'ccpib' y 

'vdem_exbribe' presentan valores de importancia mas modestos, oscilando entre 0.005879 

y 0.024287. A pesar de que estas variables contribuyen a la atenuacion de la impure­

za de Gini, su relevancia relativa se percibe como mas tenue, insinuando un rol mas 

periferico en la determinacion de clases latentes en el anal isis de calificacion de deuda 

soberana.La interaccion entre la informacion subjetiva y objet iva juega un papel crucial 

en la reduccion de la impureza de Gini y en la refinacion de la delimitacion de las clases 

latentes. La impureza de Gini es una medida de la frecuencia con la que un elemento 

elegido al azar serb clasificado incorrectamente, y su reduccion es indicativa de una 

mejora en la pureza del modelo y en la distincion de clases.La informacion subjeti­

va, a menudo derivada de percepciones, opiniones y evaluaciones, introduce una capa 
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de juicio e interpretacion humana al modelo. Si bien este tipo de informacion puede 

capturar mat ices y sutilezas que los datos objetivos podrian pasar por alto, tambien 

conlleva desafios relacionados con la fiabilidad y la variabilidad. La naturaleza subjeti­

va de dichos datos puede llevar a inconsistencias y sesgos, afectando potencialmente la 

capacidad del modelo para reducir con precision la impureza de Gini y clasificar enti­

dades en clases latentes apropiadas. La incorporacion de informacion subjetiva requiere 

una validacion y calibracion rigurosas para mitigar el riesgo de clasificacion erronea y 

asegurar la fiabilidad de los resultados del modelo. 

Por otro lado, la informacion objetiva, fundamentada en datos cuantificables y veri­

ficables, proporciona una base solida para la construccion del modelo. Ofrece un grado 

de estabilidad y consistencia, contribuyendo a la reduccion de la impureza de Gini 

al permitir una clasificacion precisa e inequivoca. Sin embargo, depender unicamente 

de la informacion objetiva puede resultar en un modelo demasiado rigido e inca paz 

de capturar la naturaleza multifacetica y dinamica de los fenomenos bajo estudio. La 

integracion de datos objetivos debe equilibrarse con la inclusion de percepciones sub­

jetivas para lograr una comprension holistica y matizada de las estructuras latentes, 

un examen critico del modelo revela que la integracion armoniosa de la informacion 

subjetiva y objet iva es esencial para optimizar la reduccion de la impureza de Gini. 

La sinergia entre los dos tipos de informacion mejora la capacidad del modelo para 

discernir patrones y relaciones intrincadas, facilitando asi la identificacion precisa de 

clases latentes, discernir las razones subyacentes para una mayor incidencia de falsos 

negativos en las Clases 3 y 4 requiere una exploracion matizada de la interaccion entre 

la dinamica del modelo y las caracteristicas inherentes de los datos. La manifestacion 

de falsos negativos podria indicar la lucha del modelo para navegar las complejidades 

y sutilezas incrustadas dentro de estas clases, 10 que justifica un examen mas detenido 

de los factores en juego. 

Una explicacion plausible gira en torno a las caracteristicas inherentes de las Clases 

3 y 4, que pueden representar paises situados en un nivel intermedio de riesgo de deuda 

soberana. Los indicadores economicos y caracteristicas que definen estas clases podrian 

no mostrar una demarcacion clara, 10 que lleva a una su perposicion en el espacio de 

caracteristicas. Esta falta de separabilidad distintiva podria desafiar la capacidad del 
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otras 

La. s""sibilida.d del modelo de Ra.ndom Forest ta.mbien mere", comidera.cion en este 

d iscurso. La. ca.pa.cidad del modelo pa.ra. sintoniza.rse con 1m m,,"ices que distinguen 

a. las Clases 3 y 4 de las d"",';'; podIia. esta.r limita.da. por su EStructura. inher""te 

La. rigid"" 0 genera.liza.<oion de 1m limit"" de dec ision del modelo podIia. no ca.pt ura.r 

la. dinamica. intrincada. de estas clases, predisponiendolas a. una. ma.yor incidencia. de 

Ia.lsm neg ,," ivos, ad"",';";, la. distribucion de insta.ncias a. tra.ves de las clas"" podua. 

mootra.r desOCJ.uilibrim, S:""do las Clases 3 y 4 potencia.lmente rubrepresenta.das. Ta.les 

dispa.ridades en la. repres""ta.cion podIia.n genera.r un sesgo d""tro del modelo ha.cia. 

las clases ma.yorita.rias, soca.va.ndo su ca.pa.cida.d pa.ra. clasifica.r con preciS:on insta.ncias 
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pertenecientes a las clases minoritarias. Esta distribucion sesgada podria ser un factor 

pivotal en la elevada tasa de falsos negativos observada para las Clases 3 y 4. 

La relevancia e importancia atribuidas a las caracteristicas empleadas para la clasi­

ficacion podrian variar entre clases. 8i el modelo no otorga suficiente importancia a las 

caracteristicas cruciales para distinguir las Clases 3 y 4, podria culminar en un rendi­

miento de clasificacion suboptimo para estas clases. La interaccion matizada entre la 

importancia de las caracteristicas y las caracteristicas de las clases requiere un examen 

meticuloso para desentrafiar las intricacias que contribuyen a la dinamica de clasifica­

cion observada. "La dinamica de clasificacion del modelo tambien justifica un examen 

critico de las fuentes de informacion, particularmente de los componentes subjetivos del 

conjunto de datos. Es digno de mencion que los datos subjetivos, como las percepciones 

de corrupcion, a menudo muestran indulgencia hacia los paises mas desarrollados. Es­

tas naciones suelen ser retratadas a traves de una lente que destaca niveles mas bajos 

de corrupcion e indicadores economicos mas favorables, 10 que podria introducir un 

sesgo en el modelo, este sesgo puede atribuirse a una variedad de factores, incluida la 

influencia de las relaciones internacionales, la prominencia de los paises desarrollados 

en el discurso global y las posibles disparidades en las metodologias de recopilacion de 

datos entre las diferentes naciones. La naturaleza subjetiva de estos indicadores requie­

re un escrutinio riguroso para garantizar que los sesgos inherentes no distorsionen la 

representacion del modelo del verdadero panorama economico. 

Ademas, la posible indulgencia hacia los paises desarrollados en las fuentes de datos 

subjetivos plantea dudas sobre la capacidad del modelo para capturar con precision 

las realidades que enfrentan los paises subdesarrollados en las categorias 3 y 4. Las 

discrepancias en la descripcion de la corrupcion y otros indicadores economicos pue­

den contribuir a los desafios. observado al clasificar estas naciones, 10 que requiere un 

enfoque mas matizado para la seleccion de datos y el refinamiento del modelo. 

Varias razones podrian explicar la baja importancia de pcolocat. En primer lugar, 

la naturaleza binaria de est a variable puede limitar su capacidad para capturar la 

diversidad y complejidad de las experiencias coloniales y sus impactos a largo plazo 

en los paises. Ademas, la colonizacion puede haber ocurrido en diferentes momentos 

historic os y bajo diversas circunstancias, 10 que afiade variabilidad que una variable 



binaria no puede reflejar adecuadamen\e.En soagundo lugar, aurque el pasado colonial 

puede haber influido en el desarrollo economico, poli\ico y social de un p.u;, otra; 

I",,\ ores con\emporanea;, como la goberno.n:;:a, la estabilidad poli\ica, la es\ruc\ura 

economicay 10:; poli\ico:; fiscales, pueden tener un imp""\o ma,; direc\o y significativo 

en las calific""iones credi\icioo soberanas. Por 10 tOll\O, la influencia del pasado colonial 

puede quedar eclipsada por la presencia de es\ a.s variables m<is peMinen\es en el modelo, 

adicionalmenw, la glo!::<JJiz""ion y la interconexion economica ac\ual pueden haber 

a\enuado el impac\o direc\o del pasado colonial en h solvencia de un pal; Los fluja; 

de capi\al, comercio, inversion y cooper""ion in\ernacional pueden jugar roles m<is 

cruciales en de\erminar la capacidad de un pal; para cumplir con sus oblig""ion,.; de 

deuda, reduciendo 001 la relevancia de pcolocat en el Ollili;i; de calificacion de deuda 

soberOlla 
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La variable ccpib representa el cociente del valor de la cuenta coITien\e entre el Pro­

duc\o In\e rno Bru\o (PIB), y en la Tabla 6, mues\ ra una impoMancia reh\ivamen\e 

baja de 0.021463. &to sugiere que, den\ro del modelo de ROlldom Forest, la relaci6n 

entre la cuenta corrien\e y el PIB no es un predic\or predominOll\e de las calific""ion,.; 
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crediticias soberanas. La cuenta corriente refleja el saldo de un pais en transacciones 

internacionales, y aunque es un indicador de la posicion economica externa de un pais, 

otros factores macroeconomicos y fisc ales pueden tener un peso mas significativo en la 

determinacion de la solvencia soberana. La diversidad y complejidad de las economias 

nacionales pueden hacer que la importancia de la cuenta corriente vade significativa­

mente entre paises, 10 que podda contribuir a su menor relevancia en el modelo global. 

Por otro lado, vdem_exbribe cuantifica el soborno ejecutivo mediante un modelo 

de medicion especializado y tiene un valor de importancia de 0.024287 en la Tabla 

6. Aunque el soborno y la corrupcion pueden afectar la gobernanza y la estabilidad 

economica, la importancia relativamente modesta de est a variable sugiere que no es 

un determinante clave de las calificaciones crediticias en comparacion con otras varia­

bles en el modelo. Es posible que la corrupcion ejecutiva sea solo uno de los multiples 

factores que influyen en la percepcion de riesgo de un pais, y su impacto puede estar 

mediado 0 atenuado por otras caractedsticas institucionales, politicas y economicas. 

Ademas, la medicion y percepcion de la corrupcion pueden variar, 10 que afiade incer­

tidumbre y limita la capacidad de est a variable para predecir de manera concluyente 

las calificaciones crediticias soberanas. 

La variable rgdpopc, que representa el Producto Interno Bruto (PIB) real per capi­

ta del pais, ostenta un valor de importancia elevado de 0.276442 en la Tabla 6. Este 

alto valor sugiere que el nivel de riqueza per capita es un predictor significativo de las 

calificaciones crediticias soberanas. Paises con un PIB per capita mas alto sue len tener 

economias mas diversificadas, mercados financieros mas desarrollados y una mayor ca­

pacidad fiscal, 10 que reduce el riesgo de incumplimiento de la deuda y, por ende, mejora 

la calificacion crediticia. El PIB per capita es un indicador ampliamente reconocido de 

la prosperidad economica y la estabilidad, 10 que justifica su relevancia en el modelo 

de Random Forest para predecir la solvencia soberana. 

La variable fi_legprop_pd, que mide la proteccion legal de la propiedad y la inte­

gridad del sistema legal, tambien exhibe una importancia considerable con un valor 

de 0.184812. La proteccion efectiva de los derechos de propiedad y un sistema legal 

solido y confiable son fundamentales para el funcionamiento eficiente de las econo­

mias de mercado. Estos factores fomentan la inversion, la innovacion y el desarrollo 
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economico, y contribuyen a la reduccion del riesgo crediticio soberano. La importan­

cia de fi_Iegprop_pd en el modelo refleja la relacion intrinseca entre la gobernanza 

institucional y la capacidad de un pais para cumplir con sus obligaciones financieras. 

Finalmente, el bci, que es el fndice de Corrupcion Bayesiano, tiene un valor de 

importancia de 0.150188. Este indice refleja el nivel percibido de corrupcion en un 

pais, y su importancia en el modelo subraya el impacto negativo que la corrupcion 

puede tener en la solvencia soberana. La corrupcion puede erosionar la confianza en las 

instituciones publicas, desincentivar la inversion extranjera y domestica, y reducir la 

eficiencia del gasto publico, 10 que a su vez puede afectar adversamente la calificacion 

crediticia de un pais. 

Los resultados discutidos revelan una serie de insights significativos respecto a la 

modelacion de las calificaciones crediticias soberanas. Es evidente que tanto variables 

economicas como institucionales juegan roles cruciales en la determinacion de la sol­

vencia de un pais. La prominencia de variables como rgdpopc, fi_Iegprop_pd y bci en 

el modelo subraya la importancia de la riqueza per capita, la integridad del sistema 

legal y la percepcion de corrupcion en la evaluacion del riesgo crediticio. 

Sin embargo, tambien es crucial reconocer las limitaciones y desafios inherentes a 

la modelacion de este fenomeno complejo y multifacetico. La presencia de falsos nega­

tivos en ciertas clases, especialmente en aquellas que representan a paises en niveles 

intermedios de riesgo, sugiere la necesidad de una exploracion mas profunda y refinada 

de las dinamicas subyacentes y las caracteristicas distintivas de estos grupos. Ademas, 

la variabilidad en la importancia de las caracteristicas indica que, mientras algunas 

variables son determinantes clave, otras tienen un impacto mas marginal en la clasifi­

cacion crediticia. Esto plantea preguntas pertinentes sobre la seleccion y ponderacion 

de variables, asi como sobre la potencial infl uencia de sesgos en los datos, especialmente 

en 10 que respecta a la informacion subjetiva y su tratamiento en el modelo. 

En conclusion, los resultados obtenidos ofrecen una base solida para futuras inves­

tigaciones y refinamientos metodologicos en el ambito de la calificacion de la deuda 

soberana. La continua exploracion de tecnicas de modelado, la incorporacion equili­

brada de informacion objet iva y subjetiva, y la atencion critica a las peculiaridades 

y desafios de cada clase de riesgo son imperativos para avanzar hacia modelos mas 
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precisos y robust os que puedan nave gar eficientemente la complejidad inherente a la 

calificacion crediticia soberana. 

5. CONCLUSIONES 

En base a los resultados obtenidos mediante la aplicacion de los modelos de AnaJisis 

de Clases Latentes (ACL) y Random Forest (RF), podemos llegar a diversas conclu­

siones sobre el efecto de la informacion subjetiva en la prediccion de las calificaciones 

crediticias soberanas y la eficacia de la metodologia empleada. hemos descubierto una 

riqueza de conocimientos significativos que subrayan la compleja interaccion de varia­

bles economicas e institucionales en la determinacion de la solvencia de un pais. Los 

hallazgos revelan la naturaleza multifacetica del riesgo crediticio soberano y el papel 

esencial de un modelado matizado para descifrar las complejidades inherentes en este 

campo. 

La prominencia de variables como 'rgdpopc' (PIB real per capita), 'fi_legprop_pd' 

(Proteccion Legal de la Propiedad) y 'bci' (fndice de Corrupcion Bayesiano) en el mo­

delo resalta su papel cardinal en la evaluacion del riesgo crediticio. La importancia de 

'rgdpopc' subraya la correlacion entre la riqueza per capita de un pais y su solvencia 

crediticia. Los paises con un PIB per capita mas alto suelen exhibir economias diversi­

ficadas, mercados financieros desarrollados y una mayor capacidad fiscal, 10 que reduce 

el riesgo de incumplimiento de la deuda. 

Del mismo modo, 'fi_legprop_pd' resalta la relacion intrinseca entre sistemas legales 

robustos, proteccion de los derechos de propiedad y la capacidad de un pais para 

cumplir con sus obligaciones financieras. Un marco legal solido fomenta la inversion, 

la innovacion y el desarrollo economico, reduciendo asi el riesgo crediticio soberano. 

La importancia de 'bci' aclara los efectos perjudiciales de la corrupcion en la solvencia 

soberana, enfatizando la necesidad de una gobernanza transparente y responsable. 

En cuanto a los desafios del modelado y la dinamica de las clases, la aparicion de 

falsos negativos en ciertas clases, especialmente aquellas que representan a paises con 

niveles de riesgo intermedios, sefiala la necesidad de una exploracion mas profunda 

de las dinamicas subyacentes y caracteristicas distintivas. La lucha del modelo para 

clasificar con precision las instancias en las Clases 3 y 4 requiere un examen mas 



41 

detenido de los factores que contribuyen a los desafios de clasificacion en estas categorias 

de riesgo intermedio. 

La integracion armoniosa de informacion subjetiva y objet iva es esencial para optimi­

zar la reduccion de la impureza de Gini. La sinergia entre ambos tipos de informacion 

mejora la capacidad del modelo para discernir patrones y relaciones intrincadas, fa­

cilitando asi la identificacion precisa de clases latentes. Sin embargo, la naturaleza 

subjetiva de dichos datos puede llevar a inconsistencias y sesgos, afectando la capac i­

dad del modelo para reducir con precision la impureza de Gini y clasificar entidades 

en clases latentes apropiadas. 

La variabilidad en la importancia de las caracteristicas indica que, mientras algunas 

variables son determinantes clave, otras tienen un impacto mas marginal en la clasifica­

cion de la calificacion crediticia. Esto plantea preguntas pertinentes sobre la seleccion 

y ponderacion de variables, asi como la infl uencia potencial de los sesgos en los datos. 

La importancia relativamente baja de variables como 'pcolocat' y 'ccpib' sugiere que 

su impacto en las calificaciones crediticias soberanas puede ser eclipsado por variables 

mas pertinentes en el modelo. 

EI examen critico de las fuentes de datos, especialmente los com ponentes subjetivos, 

es primordial. La indulgencia potencial hacia los paises desarrollados en fuentes de da­

tos subjetivas plantea dudas sobre la capacidad del modelo para capturar con precision 

las realidades enfrentadas por los paises subdesarrollados en las Clases 3 y 4. Las dis­

crepancias en la representacion de la corrupcion y otros indicadores economicos pueden 

contribuir a los desafios observados en la clasificacion de estas naciones, 10 que requiere 

un enfoque mas matizado para la seleccion de datos y la refinacion del modelo, el buen 

ajuste se manifiesta en su capacidad para capturar y reflejar de manera precisa las 

complejidades y dinamicas del riesgo crediticio soberano. A diferencia de los modelos 

probitjlogit, que se basan en suposiciones restrictivas y pueden no adaptarse bien a la 

naturaleza multifacetica del riesgo crediticio soberano, nuestro modelo demuestra una 

flexibilidad y adaptabilidad significativas. Esta flexibilidad permite al modelo ajustar­

se a diferentes estructuras de datos y capturar relaciones no lineales, 10 que resulta en 

una representacion mas precisa y realista de la realidad economica.Ademas, la tecnica 
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utilizada en nuestro modelo se distingue por su simplicidad y facilidad de implemen­

tacion en comparacion con otros metodos. Mientras que los modelos probitjlogit y 

otras tecnicas tradicionales pueden requerir un proceso de especificacion y ajuste mas 

laborioso, nuestro modelo ofrece una implementacion mas direct a y menos propensa a 

errores. Esta simplicidad no solo reduce la carga de trabajo y el tiempo necesario para 

desarrollar y ajustar el modelo, sino que tambien facilita su adopcion y aplicacion en 

diversos contextos y escenarios. 

Otro aspecto destacado es la interpretabilidad de la importancia de las caracteris­

ticas en nuestro modelo. La capacidad para identificar y cuantificar la influencia de 

cada variable en la calificacion crediticia soberana es invaluable para los formulado­

res de politicas, los inversores y otros actores del mercado financiero. La claridad y 

transparencia con la que nuestro modelo revela la importancia de las caracteristicas 

contrast an favorablemente con los metodos tradicionales, que a menudo pueden ser 

opacos y dificiles de interpretar. Esta interpretabilidad mejora la comprension de los 

factores determinantes del riesgo crediticio soberano y facilita la toma de decisiones 

informadas.Los resultados positivos obtenidos por nuestro modelo, en terminos de pre­

cision y fiabilidad, son testimonio de su robustez y eficacia. La capacidad del modelo 

para clasificar correctamente y predecir las calificaciones crediticias soberanas supera 

a la de los modelos probit jlogit y otras tecnicas convencionales. Estos resultados alen­

tadores subrayan el potencial del modelo como herramienta valiosa para la evaluacion 

del riesgo crediticio soberano. 

EI anal isis exhaustivo y la meticulosa presentacion de resultados dentro del docu­

mento confirman que las preguntas de investigacion planteadas al inicio de este estudio 

han sido efectivamente abordadas y respondidas. La exploracion de las tecnicas de Ana­

lisis de Clases Latentes (LPA) y Modelado de Bosques Aleatorios (RF) en el contexto 

de la calificacion de deuda soberana ha arrojado percepciones tanto profundas como 

esclarecedoras, contribuyendo a una comprension matizada del tema en cuestion.La 

investigacion se embarco en una travesia para investigar la eficacia y aplicabilidad de 

LPA y RF en el modelado de calificaciones de deuda soberana, una busqueda que tuvo 

exito. EI detallado examen del ajuste del modelo, evidenciado por las diversas medidas 

y metric as estadisticas presentadas, subraya la robustez y fiabilidad de las tecnicas 
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elegidas. El modelo demostro un ajuste encomiable, con valores significativos de Log­

Likelihood, AIC, BIC y Entropia, mostrando su superioridad y aptitud para capturar 

las complejidades e intrincaciones inherentes a las calificaciones de deuda soberana. 

Ademas, la investigacion profundizo en el anal isis comparativo de LPA y RF frente 

a tecnicas de modelado tradicionales como los modelos Probit/Logit. Los hallazgos 

aclararon la relativa simplicidad y facilidad de implementacion de LPA y RF, mar­

cando los como alternativas accesibles y amigables para el usuario a sus contrapartes 

tradicionales. El documento destaco la integracion y aplicacion sin fisuras de estas 

tecnicas avanzadas, presentando un argumento convincente para su adopcion en el am­

bito de la investigacion y anal isis economico. La interpretabilidad de la importancia 

de las caracteristicas emergio como un aspecto pivotal del estudio, abordando pre­

guntas de investigacion pertinentes relacionadas con la discernibilidad y significancia 

de los predictores individuales. El documento detallo meticulosamente los diferentes 

grados de importancia atribuidos a las distintas caracteristicas, arrojando luz sobre 

sus respectivos roles y contribuciones a la capacidad predictiva del modelo. Este nivel 

de interpretabilidad es un testimonio de la transparencia y explicabilidad del modelo, 

ofreciendo a investigadores y profesionales una vision clara y concisa de las fuerzas 

impulsoras detras de las calificaciones de deuda soberana. 

Ademas, la investigacion proporciono una vision holistica de los beneficios y ventajas 

asociadas con el uso de LPA y RF. El documento articulo la mayor precision, adapta­

bilidad y versatilidad de estas tecnicas, posicionandolas como herramientas valiosas en 

el paisaje en constante evolucion del modelado economico. Las percepciones obtenidas 

del anal isis de importancia de las caracteristicas, junto con el rendimiento general del 

modelo, dibujaron un cuadro comprensivo de los multiples beneficios que estas tecnicas 

ofrecen 

En conclusion, el estudio arroja luz sobre la naturaleza intrincada de la evaluacion 

del riesgo crediticio soberano y la importancia de un enfoque holistico en el modelado. 

La integracion de diversas variables, la consideracion de la dinamica de las clases y 

el reconocimiento de los desafios y limitaciones inherentes en el proceso de modelado 

son esenciales para desarrollar modelos de calificacion crediticia soberana integrales y 

confiables. Los hallazgos subrayan la necesidad de refinamiento continuo, examen critico 
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de las fuentes de datos y avances metodologicos para navegar el paisaje multifacetico del 

riesgo crediticio soberano. Al adoptar un enfoque holistico y abordar las complejidades 

y mat ices de la calificacion crediticia soberana, podemos avanzar hacia modelos mas 

precisos, robustos y perspicaces que sirvan como herramientas valiosas para evaluar la 

solvencia crediticia soberana en el paisaje economico global en constante evolucion.En 

cuanto a las futuras lineas de investigacion, se podrian explorar diversas areas para 

mejorar y ampliar el alcance de esta metodologia. Por ejemplo, incorporar mas variables 

economicas y politicas en el modelo podria proporcionar una vision mas detallada y 

precisa de los factores que influyen en las calificaciones crediticias soberanas. Ademas, 

analizar la evolucion temporal de las calificaciones crediticias soberanas y las variables 

asociadas permitiria identificar tendencias y cambios en la importancia relativa de los 

determinantes cuantitativos y cualitativos. 

Otra area de investigacion interesante serb estudiar el efecto de eventos politicos 

y economicos espedficos en las calificaciones crediticias y la percepcion del riesgo so­

berano, como crisis financieras, cambios en la politica fiscal 0 monetaria y elecciones 

politicas. Asimismo, investigar el impacto de las calificaciones crediticias soberanas en 

la inversion extranjera directa, la estabilidad macroeconomica y el crecimiento econo­

mico permitiria evaluar las implicaciones mas amplias de la metodologia propuesta. 

Por ultimo, comparar la eficacia y la robustez de la metodologia propuesta con otros 

enfoques y modelos existentes en la literatura permitiria evaluar su desempefio relativo 

y su aplicabilidad a diferentes contextos y conjuntos de datos. Al explorar estas areas y 

mejorar aun mas la metodologia, se podrian lograr avances significativos en el modelado 

y la prediccion de las calificaciones crediticias soberanas, 10 que tendria implicaciones 

importantes para los gobiernos, inversores e instituciones financieras en la evaluacion 

y gestion del riesgo soberano. 

En conclusion, la metodologia empleada, que combina el Analisis de Clases Latentes 

y el modelo Random Forest, ha demostrado ser efectiva para abordar el impacto de 

la informacion subjetiva en la prediccion de las calificaciones crediticias soberanas. 

Ademas, los resultados sugieren que tanto las variables cuantitativas como cualitativas 

son importantes determinantes de las calificaciones crediticias y que existe una relacion 

entre el riesgo crediticio soberano y el riesgo economico en los paises en desarrollo. Esta 
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metodologia puede ser de gran utilidad para anticipar cambios en las calificaciones 

crediticias y verificar la coherencia entre las calificaciones y las variables econ6micas 

de los paises. 
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APENDICE ESTADISTICO 

En est a secci6n, se presentan diversas representaciones graficas para elucidar los 

datos utilizados en este estudio. Estas visualizaciones tienen como objetivo prop or­

cionar una comprensi6n integral de los indi cadores econ6micos y de gobernanza en 

paises categorizados como desarrollados y en desarrollo. Los graficos estan diseiiados 

para ofrecer perspectivas sobre los valores medios, las distribuciones y las relaciones 

entre las variables seleccionadas, enriqueciendo asi la base empirica de la investigaci6n. 

Las visualizaciones son fundamentales para destacar disparidades y tendencias signi­

ficativas, que son criticas para el objetivo del estudio de entender los determinantes 

de las calificaciones crediticias soberanas y su impacto en la estabilidad econ6mica y 

financiera. 

FIGURA 4 . Distribuci6n de la Calificaci6n Promedio Asignada por las 
Agencias de Calificaci6n Crediticia 
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Fuente: Elaboracion propia can datos de tradingeconomics 

En este grafico se ilustra la distribuci6n de la calificaci6n promedio asignada a los 

paises por las Agencias de Calificaci6n Crediticia (CRA). El eje x represent a la califi­

caci6n , que varia de 0 a 100, y el eje y represent a la densidad de paises . Se observa una 

comparaci6n clara entre las calificaciones de los paises desarrollados y en desarrollo, 

cada grupo represent ado por colores distintos y se muestra una divergencia significati­

va, refiejando posiblemente la percepci6n de riesgo y la confianza de los inversores en 

los mercados internacionales . 
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FIGURA 5. Distribuci6n del PIB Real Per Capita (rgdpopc) 
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Fuente: Elaboraci6n propia con datos de Penn World Tables 10 

En este grafico se muestra la visualizaci6n correspondiente al PIB real per capita 

(rgdpopc) pone de manifiesto la disparidad econ6mica entre los paises desarrollados y 

en desarrollo. El eje x denota el PIB real per capita en miles de d61ares del ano 2017, 

mientras que el eje y muestra la densidad de paises. Se dest aca la concentraci6n de 

paises desarrollados con un PIB per capita superior en comparaci6n con los paises en 

desarrollo, se evidencia una brecha econ6mica considerable. Los paises desarrollados 

tienden a t ener un PIB per capita significativamente mas alto, 10 que indica un nivel 

de vida y bienestar econ6mico superior en comparaci6n con los paises en desarrollo . 
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FIGURA 6. Descripcion del Gnifico de Barras para Variables Seleccio­
nadas 
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Fuente: Elaboraci6n propia con datos de Penn World Tables 10 

Para el gnifico anterior se han generado gnificos de barras para comparar los va­

lores medios de variables seleccionadas entre los paises agrupados como desarrollados 

y en desarrollo, segun los clusters. Las variables seleccionadas para esta comparacion 

incluyen la calificacion promedio asignada por las Agencias de Calificacion Crediticia 

(califprom), el PIB per capita real (rgdpopc) , el cociente de la deuda gubernamental 

entre PIB (deudapib), la independencia del poder judicial (fh_ rol), el indice de corrup­

cion bayesiano (bci) y el indice de democracia igualitaria (vdem_ egaldem). Cada barra 

representa el valor medio de una variable especifica para los paises en cada cluster. Esto 

permite visualizar de manera clara y concisa las diferencias en los indicadores econo­

micos y de gobernanza entre los paises desarrollados y en desarrollo. Se evidencian 

diferencias significativas en los valores medios de las variables entre los clusters. Por 

ejemplo, los paises del Cluster 0, interpretados como desarrollados, presentan valores 

medios mas altos en variables como califprom y rgdpopc, 10 que indica una mayor cali­

ficacion crediticia y un mayor nivel de ingreso per capita en comparacion con los paises 

del Cluster 1, asociados a naciones en desarrollo. Asimismo, se observan diferencias 

en variables de gobernanza como fh_ rol y bci, donde los paises desarrollados tienden 
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a mostrar mayores niveles de independencia judicial y menores niveles de percepcion 

de corrupcion. Estas diferencias subrayan la disparidad en la calidad institucional y la 

gobernanza entre los grupos de paises. 

FIGURA 7. Relacion entre Calificaciones Crediticias Soberanas y PIB 
per Capita 
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Fuente: Elabomci6n propia con datos de Penn World Tables 10 

El grafico de dispersion anterior ilustra la relacion entre las calificaciones crediticias 

soberanas (califprom) y el PIB per capita (rgdpopc) . Aunque no se aprecia una relacion 

lineal fuerte, se puede notar cierta tendencia a que paises con un PIB real per capita mas 

alto tengan una calificacion promedio mas alta. Ademas, los paises estan codificados 

por colores segun su estado de desarrollo, 10 que aiiade una capa adicional de contexto . 
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FIGURA 8. Gnifico de Dispersion de califprom vs fh_ rol 
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Fuente: Elaboraci6n propia con datos de Freedom House 

El gnifico de dispersion entre 'califprom' y 'fh_rol' (fndice de Estado de Derecho) 

muestra una relacion positiva clara, especialmente en el grupo de paises desarrollados. 

Este patron sugiere que un mayor respeto por el est ado de derecho esta asociado con 

calificaciones crediticias mas altas. Este hallazgo es coherente con la literatura exis­

tente que subraya la importancia de la estabilidad institucional y la gobernanza en la 

evaluacion del riesgo crediticio. 

FIGURA 9. Grafico de Dispersion de califprom vs rgdpo 
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Fuente: Elaboraci6n propia con datos de Penn World Tables 10 
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El gnifico de dispersion entre 'califprom' y 'rgdpo' (PIB Real) ilustra una correlacion 

positiva entre estos dos indicadores, especialmente en el grupo de paises desarrollados. 

Las lineas de tendencia para cada grupo de desarrollo sugieren que un mayor PIB 

real esta asociado con calificaciones crediticias mas altas. La pendiente de la linea de 

tendencia para los paises desarrollados es mas pronunciada, 10 que indica una relacion 

mas fuerte en este grupo. 

FIGURA 10. Grafico de Dispersion de califprom vs deudapib 
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Fuente: Elaboraci6n propia con datos de Penn World Tables 10 

El grafico de dispersion entre 'califprom' y 'deudapib' (Cociente de la Deuda Guber­

namental entre PIB) muestra una correlacion negativa, especialmente en el grupo de 

paises en desarrollo. Las lineas de tendencia indican que un mayor cociente de deuda 

gubernamental entre PIB esta asociado con calificaciones crediticias mas bajas. Este 

result ado es coherente con la teoria economica, que sugiere que niveles mas altos de 

deuda gubernamental pueden ser un indicador de mayor riesgo crediticio. La pendiente 

de la linea de tendencia para los paises en desarrollo es mas pronunciada, 10 que sugie­

re que este grupo es particularmente sensible a los cambios en los niveles de deuda en 

relacion con el PIB. 
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FIGURA 11. Gnifico de Dispersion de califprom vs pibtcpo 
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Fuente: Elaboraci6n propia con datos de Penn World Tables 10 

El gnifico de dispersion entre 'califprom' y 'pibtcpo' (Tasa de Crecimiento del PIB) 

muestra una correlacion positiva, aunque menos pronunciada que en los cas os ante­

riores. Las lineas de tendencia para cada grupo de desarrollo sugieren que un mayor 

crecimiento del PIB esta asociado con calificaciones crediticias mas altas, pero la re­

lac ion no es tan fuerte como con otros indicadores. Este hallazgo es particularmente 

interesante porque desafia la no cion comun de que un mayor crecimiento del PIB siem­

pre se traduce en una mejor calificacion crediticia. La pendiente de la linea de tendencia 

para los paises desarrollados es mas suave, 10 que indica una relacion mas debil en este 

grupo. 
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FIGURA 12. Matriz de Correlacion de Variables 
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En la Matriz de Correlacion de Variables , se pueden observar las relaciones entre las 

diferentes variables del conjunto de datos. Es esencial examinar esta matriz para iden­

tificar patrones interesantes y relaciones significativas entre las variables , 10 que puede 

proporcionar insights adicionales sobre las diferencias entre los paises desarrollados y 

en desarrollo. Al analizar la matriz , se deben considerar las correlaciones significativas y 

explorar si estas relaciones varian entre los paises desarrollados y en desarrollo. Ademas, 

es importante tener en cuenta la posibilidad de causalidad y la infiuencia de variables 

externas. La variable califprom, que representa la calificacion promedio asignada por 

las Agencias de Calificacion Crediticia, parece tener una correlacion positiva con rgd­

popc, el PIB real per capita. Esto sugiere que los paises con un mayor nivel de ingreso 

per capita tienden a recibir calificaciones crediticias mas altas, 10 que podria refiejar 

una percepcion de menor riesgo economico en estos paises, se observa una correlacion 

entre el PIB real por el lado del prod ucto (rgdpo) y la relacion deuda-PIB (deudapib). 

Esta correlacion puede indicar que los paises con economias mas grandes tienden a 

tener niveles de deuda en relacion con el PIB diferentes a los paises con economias mas 

pequeiias. Seria relevante explorar mas a fondo esta relacion para entender como la es­

cala de la economia impacta en la gestion de la deuda publica. La variable fh_rol , que 

mide la independencia judicial y la prevalencia del est ado de derecho , muestra correla­

ciones con otras variables institucionales y de gobernanza. Estas correlaciones sugieren 
57 



que la fortaleza del est ado de derecho esta asociada con otros aspectos de la calidad 

institucional y la gobernanza en los paises. Ademas, se pueden observar correlaciones 

entre diversas variables economicas, como la tasa de crecimiento del PIB (pibtcpo), el 

cociente de la cuenta corriente entre el PIB (ccpib), entre otras. Estas correlaciones 

refiejan las interrelaciones inherentes entre diferentes indicadores economicos y como 

est os pueden infiuir mutuamente. 

FIGURA 13. Graficos de Violin 
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Fuente: Elaboracion propia 

Se han generado graficos de violin para visualizar la distribucion de variables se­

leccionadas entre los paises agrupados como desarrollados y en desarrollo, segun los 

clusters. Las variables seleccionadas para esta comparacion incluyen la calificacion pro­

medio asignada por las Agencias de Calificacion Crediticia (califprom), el cociente de la 

deuda gubernamental entre PIB (deudapib), la tasa de crecimiento del PIB (pibtcpo), 

el cociente del valor de la cuenta corriente entre el PIB (ccpib), la independencia del 

poder judicial (fh_ rol), el indice de corrupcion bayesiano (bci) y el indice de democra­

cia igualitaria (vdem_egaldem). Cada grafico de violin represent a la distribucion de 

una variable en particular para los paises en cada cluster. La forma del 'violin' ilustra la 

densidad de la distribucion, mientras que las lineas internas indican los cuartiles. Esto 

permite visualizar tanto la forma de la distribucion como la ubicacion de la mediana y 

los cuartiles interiores. Se evidencian diferencias marcadas en la distribucion de varias 

variables entre los clusters. Por ejemplo, en la variable califprom, se observa que los 
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paises del Cluster 0, interpret ados como desarrollados, tienden a tener calificaciones 

promedio mas altas en comparacion con los paises del Cluster 1, asociados a naciones 

en desarrollo. Esta diferencia en las calificaciones refleja disparidades en la percepcion 

del riesgo crediticio entre ambos grupos de paises. Asimismo, en variables como fh_ rol 

y bci, que miden aspectos de la gobernanza y la corrupcion, se aprecian distribucio­

nes distintas entre los clusters. Los paises desarrollados muestran, en general, mayores 

niveles de independencia judicial y menores niveles de percepcion de corrupcion, en 

comparacion con los paises en desarrollo. 

FIGURA 14. Grafico de Dispersion de califprom vs fi_ legprop 

E e 
~ 

100 

~ 80 

o 

~ 
E 
~ 60 . 
U 
z 

~ 
u 40 
c 

'0 

.~ 

~ a 20 

a 
1 

Sistema Legal y Derechos de Propiedad (fUegprop) 

Fuente: Elaboraci6n propia 

Estado de Desarrollo 
En Desarrollo 
Desarrollado 

En el gnifico de dispersion de 'califprom' frente a 'fi_legprop', se observa una re­

lac ion positiva clara tanto para las naciones desarrolladas como para las naciones en 

desarrollo. Este patron sugiere que a medida que la calificacion promedio asignada 

por las Agencias de Calificacion Crediticia (califprom) aumenta, tambien 10 hace el 

indice que evalua la independencia judicial y la proteccion de la propiedad intelectual 

(fi_ legprop). Esta relacion positiva es coherente en ambos grupos de paises, 10 que 

indica que la calidad de la gobernanza legal y la percepcion del riesgo crediticio estan 

estrechamente relacionadas, independientemente del est ado de desarrollo del pais. 
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FIGURA 15. Gratico de Dispersion de califprom vs fndice de Compleji­
dad Economica 
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El grafico de dispersion entre 'califprom' y 'compi' (fndice de Complejidad Econo­

mica) muestra una correlacion positiva en ambos grupos de desarrollo. Las lineas de 

tendencia sugieren que una mayor complejidad economic a esta asociada con califica­

ciones crediticias mas altas. Este hallazgo es coherente con la literatura economica, que 

a menudo vincula la diversificacion y complejidad de la economia con la estabilidad 

economica y, por 10 tanto, con un menor riesgo crediticio. La pendiente de la linea de 

tendencia para los paises desarrollados es mas pronunciada, 10 que indica una relacion 

mas fuerte en este grupo. 
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FIGURA 16. Histograma de PIB per capita real (rgdpopc) 
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Fuente : Elaboraci6n propia 

El histograma muestra la distribuci6n del PIB per capita real ('rgdpopc') en la 

muestra de paises. La distribuci6n parece ser asimetrica hacia la derecha, 10 que indica 

que la mayoria de los paises tienen un PIB per capita real mas bajo , mientras que 

unos pocos paises tienen valores extremadamente altos. La presencia de una cola larga 

en el extremo derecho del histograma sugiere que hay una cantidad significativa de 

desigualdad en terminos de PIB per capita entre los paises. 

FIGURA 17. Diagrama de Caja de califprom Agrupado por Estado de 
Desarrollo 
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El diagrama de caja muestra la distribuci6n de las calificaciones crediticias promedio 

('califprom') en funci6n del est ado de desarrollo de los paises. Se observa que los paises 
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desarrollados tienden a tener calificaciones crediticias mas altas en comparacian con 

los pafses en desarrollo. La mediana de las calificaciones en los pafses desarrollados 

es significativamente mas alta, y la variabilidad tambien es menor , 10 que indica una 

mayor estabilidad en las calificaciones crediticias. Este hallazgo es coherente con la 

literatura existente que sugiere que los pafses desarrollados suelen tener un menor riesgo 

crediticio debido a fact ores como una economfa mas estable , mejores instituciones y 

una gobernanza mas salida. 

FIGURA 18 . Distribucian del Indice de Estado de Derecho segun Estado 
de Desarrollo 
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En Desarrollo Desarrollado 
Estado de Desarrollo 

Fuente: Elabomcion propia 

El grafico de caja muestra la distribucian del Indice de Estado de Derecho (fh_rol) 

en funcian del estado de desarrollo de los pafses. Se observa que los pafses desarrollados 

tienden a tener un fndice mas alto , 10 que indica una mej or calidad en la gobernanza 

y en el sistema legal. 
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FIGURA 19. Distribucion de las Calificaciones Credit icias Soberanas 
Promedio segun Estado de Desarrollo 
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Fuente: E la bomcion propia 

El gnifico de caja anterior muestra la distribucion de las calificaciones credit icias 

soberanas promedio (califprom) en funcion del estado de desarrollo de los paises. Se 

observa que los paises desarrollados t ienden a tener calificaciones ffi(is altas en compa­

racion con los paises en desarrollo 
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CUADRO 8. Tabla de Com parae ion de Califieaeiones de CfE§dito 

TE S&P Moody's Fitch DBRS Descripci6n 
100 AAA Aaa AAA AAA Prime 
95 AA+ Aal AA+ AA (high) 
90 AA Aa2 AA AA Alta cali dad 
85 AA- Aa3 AA- AA (low) 
80 A+ Al A+ A (high) 
75 A A2 A A Calidad media-alta 
70 A- A3 A- A (low) 
65 BBB+ Baal BBB+ BBB (high) 
60 BBB Baa2 BBB BBB Calidad media-baja 
55 BBB- Baa3 BBB- BBB (low) 
50 BB+ Bal BB+ BB (high) 
45 BB Ba2 BB BB Grado especulativo no invertible 
40 BB- Ba3 BB- BB (low) 
35 B+ Bl B+ B (high) 
30 B B2 B B Altamente especulativo 
25 B- B3 B- B (low) 
20 CCC+ Caal CCC CCC (high) Riesgos sustanciales 
15 CCC Caa2 CCC CCC Extremadamente especulativo 
10 CCC- Caa3 CCC CCC (low) 

CC Ca CC En incumplimiento con pocas perspectivas de recuperaci6n 
5 C C C 
0 D / DDD 

/ DD D En incumplimiento 
D 

. ~ , 
Puente. Elabomczon propza con datos de S8P, Moody s, FItch y DBRS. 
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