REVISTA Revista Mexicana de Economia y Finanzas, Nueva Epoca

MEXICAN‘:‘ DE Volumen 16 Numero 1, Enero - Marzo 2021, pp. 1-21, e504
ECONOMIA Y
DOI: https://doi.org/10.21919/remef.v16i1.504 ()

FINANZAS

Nueva Epoca

REMEF (Recibido: 25/mayo/2020, aceptado: 28/agosto/2020,

o o8 publicado: 10/noviembre/2020)
ECONOMICS AND FINANCE)

Proyeccion Markoviana para 2020 y 2021 de las
calificaciones corporativas en México

David Conaly Martinez Vazquez! - Universidad Auténoma del Estado de México, México
Christian Bucio Pacheco? - Universidad Autéonoma del Estado de México, México
Alejandra Cabello Rosales3 - Universidad Nacional Auténoma de México, México
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México, durante el periodo 2018-2021. Se aplica la metodologia de procesos Markovianos a tiempo discreto. La
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1. Introduccion

El complicado entorno econémico financiero internacional de las tltimas décadas y la reciente crisis
mundial ante el SARS-CoV-2 han generado incertidumbre y una marcada volatilidad en los mercados
econdmicos globales. Un aspecto importante de estos procesos se refiere a la evolucién del crédito y
sus calificaciones como un importante insumo para la toma de decisiones, tanto por parte de las
instituciones emisoras de créditos, asi como para inversionistas que buscan alternativas idéneas que
maximicen sus rendimientos con un minimo de riesgos. Ademas de titulos gubernamentales y de los
bancos e instituciones financieras, una alternativa disponible en los mercados constituyen los bonos
y obligaciones corporativas. De ahi que las clasificaciones de crédito elaboradas y divulgadas por
agencias especializadas se han convertido en las ultimas cinco décadas en una parte imperativa del
analisis de riesgo y toma de decisiones. Sin embargo, estas evaluaciones han presentado carencias
metodoldgicas, muchas veces de objetividad como en el caso de los bonos subprime que precipitaron
la Gran Depresion de 2008-2009.

Otro problema detectado en las clasificaciones ha sido la presencia de asimetrias de la
informacién; las agencias han incurrido en riesgo moral al no medir adecuadamente y ocultar a los
inversionistas los verdaderos niveles de riesgo de algunos titulos como es el caso de los bonos
subprime ya mencionados. Esta situaciéon ha propiciado la bisqueda, por parte de académicos y
analistas de nuevas y mejores metodologias que ofrezcan resultados mas precisos en la medicién de
riesgos y su posterior toma de decisiones, de tal manera que a su vez se fomente una mayor
estabilidad y eficiencia en los mercados financieros.

Respecto a la calificacion obtenida por las empresas, es importante mencionar que
calificaciones bajas producen alertas y consecuencias en varios aspectos, de manera enddgena
sefialan un mal manejo de las finanzas dentro de las corporaciones, de forma exdgena representan
aspectos microecondémicos y macroeconémicos que impactan de manera directa la operacién de
estas entidades financieras. Su valor de mercado se ve afectado, perdiendo rentabilidad de sus activos
y por consiguiente problemas de liquidez y fondeo, ya que dicha calificacién perjudica directamente
a las tasas de interés de sus instrumentos de deuda, en si, entre mas baja sea la calificacién de una
empresa los inversionistas cobraran mayores tasas de interés por prestar dinero, en otras palabras
aumenta el costo del financiamiento. De igual forma, de manera macroecondmica esto generaria un
efecto domino con salidas masivas de capital y mayor inestabilidad en los mercados. Por otro parte,
una mejora en las calificaciones produce una mayor inversiéon para las empresas evaluadas,
independiente de su estructura de capital. Por esta razén es importante considerar el grado de
responsabilidad de las calificadoras en la toma de decisiones, asi como las repercusiones econdmicas.

Tomando en cuenta la problematica anterior y ademas considerando que el sector
empresarial es parte importante de una economia, el objetivo de la presente investigacion es
presentar una proyeccion y simulacidn a corto plazo via cadenas de Markov del comportamiento de
las calificaciones crediticias del sector corporativo en México. Se busca evidenciar si las
corporaciones nacionales cuentan o no a corto plazo con estabilidad crediticia de acuerdo a las
calificaciones de la agencia Fitch Ratings, y en su caso, identificar cual es su dinamica y tendencia en
el corto plazo. En términos empiricos, la propuesta de modelar y simular la migracién de las
calificaciones corporativas en México mediante la metodologia de cadenas de Markov, una estructura
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estocastica, es la caracteristica de pérdida de memoria y eficiencia en la modelacién a corto y
mediano plazo. Estas estructuras representan un fenémeno aleatorio donde con el paso del tiempo,
pueden tener multiples resultados o transiciones dentro de un espacio de resultados, la matriz de
transicion Markoviana captura los cambios de frecuencia en esas “migraciones” aleatorias. Es un
hecho que en economias Latinoamericanas ha existido una alta volatilidad y periodos de
inestabilidad financiera que dificultarian tomar decisiones utilizando la informacién histérica, y por
esta razon la propuesta de esta investigacion es la utilizacién de cadenas Markovianas. Teéricamente
los procesos estocasticos y en particular las cadenas de Markov se fundamentan en el concepto de
que el futuro de un fendmeno aleatorio, depende Unicamente del presente o de la informacion
disponible al momento de la toma de decisiones, que al dia de hoy y ante escenarios de incertidumbre
econdmica frente SARS-CoV-2 es incierto.

El desarrollo del trabajo se encuentra estructurado de la siguiente manera. Posterior a la
presente introduccion, la segunda seccidn presenta una revisién de la literatura sobre aplicaciones
de cadenas Markov, los cambios (migracién) en las calificaciones crediticias. La tercera seccién
presenta la metodologia utilizada; la informacion utilizada comprende las calificaciones emitidas por
Fitch Ratings de las calificaciones promedio anuales corporativas para el periodo 2002-2018. En el
analisis empirico se emplea la metodologia de cadenas de Markov primero se estiman las
probabilidades de transiciéon a través de Maxima Verosimilitud para confirmar la eficiencia
metodoldgica y posteriormente se generan las proyecciones a 2020 y 2021. Y finalmente se tiene la
seccidn de conclusiones.

2. Revision de la Literatura

Pese a su afieja incepciéon por Andrei Markov (1906), la aplicacién de cadenas de Markov para
examinar el desempefio corporativo, y en particular de sus créditos y apalancamiento ha sido solo
aplicada en las tltimas cinco décadas. Punto de partida de su importancia corresponde a Ryan (1973)
quien entonces explica la relevancia de las cadenas de Markov para analizar los movimientos de los
precios de las acciones en los mercados, tratando de desarrollar probabilidades sobre el desempefio
futuro; conforme alos desarrollos tedricos de la economia financiera de entonces su estudio, y varios
posteriores de otros autores, Ryan examiné la eficiencia de los mercados, aseverada mediante el
modelo de caminata al azar por Fama (1970).

Desde entonces, en la aplicacion de cadenas de Markov, destacan como analisis pioneros en
la literatura aquellos presentados por Kallberg y Saunders (1983), McQueen y Thorley (1991), y
Kijima (1998), entre otros. Kallberg y Saunders (1983), analizan, a partir de diferentes
especificaciones de espacio de estados en una cadena de Markov, ofrecen herramientas directas y
poderosas para la proyeccion de las cuentas por cobrar y el comportamiento de pago de créditos
revolventes para el caso de una importante tienda minorista de Nueva York durante el periodo de
octubre de 1979 a mayo de 1981. McQueen y Thorley (1991), emplean cadenas de Markov para
indagar la presencia de la caminata al azar en los precios de las acciones en el New York Stock
Exchange. Su evidencia comprueba que los rendimientos anuales reales presentan un
comportamiento no azaroso para el periodo posterior a la Il Guerra Mundial.

Mas tarde, Kijima (1998), relacionado con el presente trabajo, utiliza cadenas de Markov para
analizar la dinamica de la calificacién crediticia de una empresa como un indicador de la probabilidad
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de incumplimiento; basandose en su estructura estocastica de pérdida de memoria y transiciéon en
los distintos estados de probabilidad; identifica como el modelo de cadenas de Markov demuestra
que los cambios de calificacién anteriores conllevan poder predictivo para la direccién de futuros
cambios de calificacién y es mas probable que una empresa con calificacion crediticia baja o alta, se
actualice a los estados mas probables en la transicion en un horizonte temporal a largo plazo.

Una floreciente gama de estudios han sido avanzados en el presente siglo. Baillo y Fernandez
(2007) utilizan cadenas de Markov continuas para describir el comportamiento de la evolucién de
las calificaciones crediticias, para ello estiman si un tipo de generador tridiagonal simple proporciona
una buena aproximacién a uno general; proponen tres aproximaciones tridiagonales diferentes y su
rendimiento se compara con dos generadores, correspondientes a un periodo volatil y estable. Malik
y Thomas (2012) construyen una matriz de transicién basada en puntajes de comportamiento
analizando el riesgo de crédito de las carteras de préstamos de consumo, considerando la inclusiéon
de variables econémicas y la temporalidad del préstamo; aplican el modelo a una cartera de tarjetas
de crédito de un banco del Reino Unido. Finalmente, Wozabal y Hochreiter (2012) proponen una
cadena de Markov para movimientos en las calificaciones crediticias para su posterior comparacion
con un modelo lineal generalizado mixto (GLMM). Estiman los parametros del modelo mediante un
enfoque de maxima verosimilitud utilizando transiciones de calificacion histéricas y técnicas de
optimizacién global heuristicas; concluyen que su modelo produce dependencias mas fuertes y
riesgos mas altos que el modelo GLMM.

De acuerdo con Petropoulos, et al. (2016), muchos modelos elaborados para evaluar
clasificaciones de crédito ignoran importantes caracteristicas de los datos financieros como sus
posibles distribuciones y la naturaleza de las series de tiempo. Con el propdsito de sobreponer estas
limitaciones proponen un sistema de clasificacion crediticia basado en los modelos Markov ocultos
de student-t (SHMM por sus siglas en inglés). Su modelo utiliza un conjunto bien seleccionado de
razones financieras para estimar los puntajes crediticios modelados empleando el SHMN. Aplican un
conjunto de informacién referente a Pymes griegas, lo que incluye datos sobre cinco afios de
morosidad. Comparando la evidencia con otros modelos cominmente aplicados por instituciones
financieras, las predicciones obtenidas son significativamente mas confiables, de gran utilidad para
la toma de decisiones de expertos bancarios.

Boreiko, et al (2017) presentan tres modelos de migraciones dependientes de calificacion
crediticia, cada uno incluyendo un cuadro de acoplamiento y una dindmica macroecénomica
Markoviana discreta. Cada migracion de calificacion crediticia se modela como una combinaciéon de
un componente idiosincratico y un componente comin. A medida que el grupo de deudores afectados
por el mismo factor comin sea mayor, mas robusto serd el grado de dependencias entre las
migraciones.

Pasricha, Selcamathu, y Arunachalam (2017), con objetivos similares a la presente
investigacidn, abordan los cambios (migracidn) en la clasificacidn del crédito utilizando cadenas de
Markov de procesos regenerativos (MRGP), asi como procesos Semi-Markov (SMP) para generar
matrices de migracion del crédito y las probabilidades de incumplimiento. Utilizando datos de S&P,
sus resultados sefialan que calificaciones futuras dependen no solo de las calificaciones presentes,
sino también de clasificaciones pasadas. Si una empresa obtiene una calificacién mas baja que la
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préoxima anterior, la posibilidad de que las siguientes calificaciones sean mas bajas, lo que se
denomina momentum de la emisién evaluada.

Baena-Miravete y Puig (2018) proponen varios modelos para cadenas Markov de orden
superior para el caso de migraciones de calificacién municipal de riesgo crediticio. En este tipo de
modelos el nimero de parametros se incrementa a media que crece el orden de la cadena Markov lo
que puede resaltar en estimaciones sesgadas cuando ciertas secuencias de estados son raras. En el
caso de calificaciones crediticias este problema es mds grave ya que las transiciones entre estados
distantes son poco probables (transiciones persistentes). Para resolver este problema los autores
avanzan modelos de corto y largo plazo cuyos resultados los comparan con la cadena parametrizada
completa. Se logra un mejor ajuste con un menor nimero de parametros, encontrandose también que
los efectos de impulso de degradacion se encuentran en el proceso de calificacion.

Feng, et al, (2019) proponen un nuevo método de conjunto ponderado dindmico para la
calificacion del crédito. Los autores exploran la capacidad de estimar cambios de clasificacion
mediante cadenas de Markov; el modelo trata de modelar el cambio de la capacidad de clasificacion
de cada clasificador y desarrollar un combinador maniobrable ponderado dinadmico que asigne
ponderaciones dindmicamente a los clasificadores base para cada muestra del conjunto de pruebas.
Utilizando ocho conjuntos de datos de crédito del mundo real, el estudio experimental demuestra la
capacidad y la eficiencia del método de conjunto ponderado dindmico para mejorar el desempefio de
prediccién con respecto a los modelos de referencia, incluyendo bien conocidos clasificadores y
métodos de conjunto dindmico. Ademas, el método propuesto puede reducir efectivamente el costo
de la clasificacion errénea, lo que puede reducir los riesgos para las instituciones financieras

Rosati, et al,, (2020) indagan el impacto de calificaciones de la deuda soberana en cambios de
los mercados accionarios de tres paises europeos y dos asiaticos. Estos procesos son modelados
mediante una cadena de Markov homogénea; las probabilidades de transicién de un nivel inicial a
otro inferior o superior en un préximo periodo dependen del PIB y las tasas de interés locales son
modeladas empleando un modelo probit ordenado generalizado. Las clasificaciones del crédito
resultan ser determinantes para la dindmica de los mercados Europeos, en tanto que menos
relevantes para el caso delos mercados Asiaticos.

Chen, et al,, (2020) proponen un modelo de crédito que toma en cuenta el impacto de los
factores macroecondmicos, asi como el contagio entre los grupos en los impagos de los deudores,
plantean una cadena de Markov con valores establecidos para modelar el proceso predeterminado
(incluye los deudores predeterminados del grupo). Su evidencia revela caracterizaciones analiticas
para el proceso de incumplimiento: derivan féormulas de precios explicitas para obligaciones de
deuda colaterizada sintética. Se examina los diferenciales sobre tramos de los CDO utilizando datos
del mercado.

Finalmente, dos Reis, Pfeuffer, y Smith (2020) avanzan dos metodologias - Markov y no
Markov- para la estimaciéon de probabilidades de transiciéon de calificaciones. En el primer caso
estiman una cadena de Markov de tiempo continuo, utilizando datos discretos (faltantes); obtienen
una expresién mas simple para la matriz de informacién Fisher reduciendo el tiempo computacional
para el intervalo de confianza Wald en un cincuenta por ciento. Los autores proporcionan un
procedimiento eficiente para transferir las incertidumbres de la matriz generadora de la cadena
Markov a las probabilidades correspondientes de migracion de calificacién y, crucialmente las



6 REMEF (The Mexican Journal of Economics and Finance)
Proyecciéon Markoviana para 2020 y 2021 de las calificaciones corporativas en México

probabilidades de incumplimiento. En el segundo caso, dos Reis, Pfeufer y Smith asumen acceso
completo de datos (completo) y proponen un proceso de puntos marcados autoemocionantes y
manejables capaces de capturar el efecto no Markoviano del impulso de la clasificacion, el modelo
no Markoviano ofrece probabilidades mas altas sobre incumplimiento en los grados de inversidn,
pero también menos probabilidades de incumplimiento en algunos grados especulativos.

Es preciso destacar que existen pocas investigaciones que aborden el caso mexicano
aplicando cadenas de Markov. Destacan los trabajos de Ramirez y Sandoval (2002), Hernandez
Lerma y Venegas Martinez (2012), Rodriguez y Hernandez (2013), y Hernandez, Lopez Herrera y
Hoyos (2015).

Ramirez y Sandoval (2002) aplican la metodologia desarrollada por McQueen y Thorley
(1991) para examinar los rendimientos diarios de un portafolio compuesto por acciones de alta
bursatilidad de la Bolsa Mexicana de Valores mediante una cadena de Markov de segundo orden y
posteriormente desarrollan prondsticos basados en las estimaciones obtenidas. Hernandez Lermay
Venegas Martinez (2012) analizan la evolucién tedrica y practica de los procesos Markovianos en el
modelado de procesos de toma de decisiones de agentes racionales.

Respecto a la implementacion de cadenas de Markov, el trabajo de Rodriguez y Hernandez
(2013), es el tnico que se acerca a la propuesta del presente trabajo. Los autores construyen una
Matriz de transicidn de las calificaciones de microcréditos, pero la utilizan como un insumo para
estimaciones de Valor en Riesgo; consideran la normativa de la circular tnica de ahorro y crédito
popular de la Comisién Nacional Bancaria y de Valores. En sus resultados, obtienen los estados
absorbentes, la recuperacidon de los créditos y la igualdad de puntualidad de pago tanto en hombres
como mujeres. Por su parte, Castafieda Orozco y Juarez Luna (2015) postulan que la relacién positiva
entre el mayor ndmero de instituciones, financieras, la inclusidn financiera, y el desarrollo econémico
no es directa. Aplican cadena de Markov para analizar las transiciones ocurridas en el sector
financiero mexicano durante el periodo 2007-2014. Su evidencia empirica sefiala que el nimero de
instituciones financieras si se incremento, pero en su mayoria como SOFOM ENR, instituciones
financieras con fines de lucro y con minima regulacion, sus actividades se concentraron en sectores
vulnerables ademas con servicios caros. No se encuentra por tanto una relacién directa con el
desarrollo. Por ultimo, Hernandez, Lopez-Herrera y Hoyos (2015) analizan los efectos asimétricos
de la volatilidad de los rendimientos del Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de
Valores para identificar si existe evidencia del efecto leverage (apalancamiento) mediante la
simulacién de cadenas de Markov de Monte Carlo (MCMC); emplean un modelo de volatilidad
estocastica para tres subperiodos: preludio de la crisis subprime, crisis subprime, y secuela de la
crisis subprime.

Asimismo, se tienen en la actualidad trabajos que involucran el uso de grandes bases de datos,
como lo es de Caridad, et al., (2019) quienes proponen un conjunto de variables disponibles
publicamente, como explicacién de las calificaciones, y a partir de muestras obtenidas del afio 2014
y del periodo 2010 al 2014 de bases de datos de Bloomberg, construyen varios modelos de pronéstico
de calificaciéon de corte transversal y dinamico, destacando las bondades de herramientas de
inteligencia artificial en la clasificacién y prediccién de migraciones en las calificaciones. Por su parte,
Wallis, Kumar y Gepp (2019) utilizan métodos paramétricos y modelos de aprendizaje automatico
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no paramétrico (Artificial Neural Networks, Random Forest, Support Vector Machines, clasificador de
proceso Gaussiano y maquina de gradiente), para la prediccion de las calificaciones de deuda
corporativa a largo plazo de Moody's, haciendo un comparativo entre las distintas técnicas utilizadas,
obtienen los mejores resultados de los métodos no paramétricos (Random Forest, Artificial Neural
Networks y Support Vector Machines). Las estimaciones con menor desempefio son generadas por el
método de regresion logistica, debido a la falta de variables y supuestos restrictivos, que en general
afectan a los métodos tradicionales.

En resumen, en la literatura financiera se constata una amplia utilizaciéon de cadenas de
Markov en torno a los cambios, y en su caso predicciéon de cambios -migracién- de las calificaciones
crediticias de empresas, asi como de probables insolvencias. Lo anterior debido a que sirve de apoyo
para la prediccion de fendmenos aleatorios a corto y mediano plazo. Una de las caracteristicas mas
relevantes de esta metodologia es que tiene pérdida de memoria, lo cual hace que los eventos futuros
en economia o finanzas no estén condicionados a grandes volimenes de informacién histérica que le
anteceden; caso contrario alo que sucede en otras técnicas de prediccidn o calculo de eventos futuros.
El proposito de esta investigacion es introducir la metodologia de cadenas de Markov (modelacion
estocastica) como una importante herramienta en la prediccion de fendmenos aleatorios en finanzas
en el corto y mediano plazo, lo anterior debido a la caracteristica de la informacién disponible y al
contexto financiero nacional e internacional. La principal caracteristica de estas estructuras es que
para poder predecir el futuro solo dependen de la informacion con la que se cuente en el presente.
Cabe decir, no se contrastara el modelo propuesto con otras alternativas metodoldgicas de
prondstico, principalmente por la informacion disponible.

La aplicacion de cadenas de Markov ha sido poco utilizada en México. El empleo en este
trabajo de dicha metodologia para abordar las calificaciones empresariales e incluso proyectar
futuros ratings constituye asi una contribucién original y de profunda importancia puesto que el
crecimiento y competitividad empresarial son factores claves para el desarrollo nacional y su
insercion a la economia global del presente siglo. Para fortalecer sus operaciones, las empresas se
apoyan de diversas formas de apalancamiento, entre ellas la emisiéon de bonos y obligaciones a nivel
local e internacional, los cuales son evaluados por agencias especializadas. Las corporaciones
mexicanas por tanto deben permanecer competitivas y eficientes a fin de obtener calificaciones
favorables y estables.

3. Metodologia

Calificadoras

Las calificadoras son compaiiias dedicadas a evaluar la capacidad de pago de un deudor. Es decir qué
tan probable es que quien contrae una deuda cumpla con sus compromisos de pago. La calificacion
otorgada a una empresa es una evaluacién hecha sobre la posibilidad de que una empresa pague sus
deudas, asi como la capacidad para cumplir con sus obligaciones; cabe mencionar que, dicha
calificacion impacta directamente a las tasas de interés de sus instrumentos de deuda.

Las empresas pagan para que sus instrumentos de deuda emitidos sean calificados por
organizaciones especializadas; las calificadoras mas importantes en el mundo son: Standard & Poors,
Moody’s y Fitch Ratings. Se ha seleccionado esta ultima debido a la periodicidad de sus reportes, asi
como a la generacion anual de informes sobre la migracién en las calificaciones crediticias del sector
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corporativo en conjunto y disponibilidad de las tasas de transiciéon promedio anuales del 2002 al

2018.

La tabla 1 muestra el sistema de calificaciones crediticias Fitch Ratings, Moody’s y Standard
& Poors. Las calificaciones mas altas indican que la capacidad de reembolso del capital y/o intereses
es extremadamente viable; por su parte las calificaciones menores indican que existe una alta
posibilidad de impago. Cabe destacar, el sistema de calificaciones de Fitch Raiting también considera

el estado o calificacién WD, Calificaciones Retiradas (Withdrawn).

Tabla 1. Sistema de Calificaciones Crediticias

Fitch Ratings Moody's Standall'd .
Poor's
Largo | Corto | Largo | Corto | Largo | Corto
Plazo | Plazo | Plazo | Plazo | Plazo Plazo
De primera AAA Aaa AAA
AA+ Aal AA+
Alta calificacion AA FL+ Aa2 p-1 AA Al
AA- Aa3 ) AA-
Valores con A+ Al A+
grado de Calificacion superior A F1 A2 A A-1
inversion a la media
A- F2 A3 P-2 A- A-2
Calificacién inferior BBBBBB+ g:i; BBBBBB+
a la media BBB. F3 Baa3 P-3 BBB- A-3
Algo especulativa BB+ Bal BB+
Especulativa BB Baz BB
BB- B Ba3 BB- B
Altamente B+ Bl B+
especulativa B B2 B
Sin grado de B- B3 B-
inversion, Susta.nc1almente Caa ccc+
valores de riesgosa
Regular
alto Extremadamente Ca cce
rendimiento riesgosa ccc C C
0 "basura” Probable impago
con poca posibilidad C CCC-
de recuperacion
DDD /
Impago DD D / D D
D /

Fuente: Arnold (2015).

Las empresas en sectores estables y con compromisos de desempeiio fiscal prudentes, asi
como estrategias que ponderen sensatamente el riesgo, son las que conllevan menor riesgo de

impago y en consecuencia mejores calificaciones. Al contrario empresas que operen en sectores
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inestables, no cumplan cabalmente sus compromisos fiscales y no ponderen de manera correcta los
posibles riegos, son las que conllevan mayor riesgo de impago y por ende menores calificaciones;
cabe mencionar, entre mas baja sea la calificacion el inversor cobrard una mayor tasa de interés por
prestar dinero, es decir, serd mas caro y dificil parala empresa encontrar alguien que le preste dinero,
dicha situacion en particular afecta a las empresas dado que desincentiva la inversion.

Para llevar a cabo la presente investigacion se hace uso solamente del sistema de
calificaciones emitidas por Fitch Ratings, concretamente de las calificaciones promedio anuales
corporativas nacionales emitidas por Fitch México durante el periodo 2002-2018.

Cadenas de Markov

Una cadena de Markov es una estructura estocastica, que representa la transicion a lo largo
del tiempo entre distintos estados (en la investigacion representados por las calificaciones
corporativas) de un experimento aleatorio; en este caso se considera la transicién a tiempo discreto
ya que la informacién de la cual se dispone es anual.

Las principales caracteristicas de una Matriz Markoviana son las siguientes:

€0 " €on
P = E ., S (1)
€no " Cnn

Donde cadaej; = 0, ya que representa una probabilidad; ademas Z}l ejj = 1. Una de las

caracteristicas fundamentales de las cadenas de Markov y en general de los procesos estocasticos es
la pérdida de memoria. La probabilidad de transicion del fenémeno aleatorio en el futuro &, ,; (parte
superior de la matriz Markoviana) depende tunicamente del estado presente del sistema
¢, (ladoizquierdo de la matriz), donde cada &
es un posible estado del proceso o fenomeno aleatorio.

P@ni1=jlsn =10 (2)

Lo anterior cobra relevancia, en el sentido que el historico del comportamiento del proceso
no tiene injerencia en el futuro. Lo unico relevante para el sistema es el estado actual. Al estar
asociada una matriz de transicién al fenémeno aleatorio, esta debe analizarse con base a sus
propiedades, de entre las principales se encuentran: comunicacidn, periodo, recurrencia y
transitoriedad.

Clases de Comunicacion

Se dice que dos estados pertenecen a una misma clase de comunicacion si existe la posibilidad
de acceder de un estado al otro en algiin niimero determinado de pasos.
Periodo

El periodo es el maximo comun divisor del nimero de pasos con los cuales un proceso se
desplaza de un estado a ese mismo sitio.
Recurrencia y Transitoriedad
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Las caracteristicas de recurrencia y transitoriedad, son propiedad de clase, es decir si un
estado pertenece a una misma clase de comunicacién que otros y estos o alguno es recurrente, todos
por tanto también lo seran. El concepto de recurrencia significa que, con una convergencia de
probabilidad casi segura, se regresa a ese mismo estado, por el caso contrario a la transitoriedad, el
regresar a ese estado es poco probable.

Ecuacién de Chapman-Kolmogorov

La ecuacién de Chapman-Kolmogorov explica que la transiciéon de un estado i a un estado j,
debe considerar todas las posibles trayectorias o pasos intermedios en la evolucién del proceso.

Dados los nimeros m y n = 0, la ecuaciéon de Chapman-Kolmogorov, explica que la
probabilidad de transicién del estado i al estado j en “m 4+ n” nimero de pasos es:

plT]’.H” =Yk P{,?P,?j , paratodoiej (3)

En esta ecuacion se contemplan todas las posibles trayectorias que el fendmeno aleatorio
puede tener, y por tanto en la transicién habra una consideracion de la probabilidad total de los pasos
intermedios del proceso.

Estacionariedad y Comportamiento Limite

Las cadenas de Markov, como ya se ha sefialado en este trabajo, son una poderosa
herramienta para la modelacion de fenémenos aleatorios que cambian con respecto al tiempo y que
ademas poseen la peculiaridad de tener “pérdida de memoria.” Todas las cadenas de Markov deben
ser analizadas en términos de sus caracteristicas y estructura; pero de igual forma, al representar
fendmenos que transitan por varios estados a lo largo del tiempo, algunas cadenas pueden o no tener
un comportamiento limite. Se dice que toda cadena de Markov posee una distribucién limite, una
infinidad de distribuciones limite o puede no tener distribucién limite. Para que cada cadena posea
esta distribucién a largo plazo, esta debe ser irreducible, sus estados deben ser recurrentes,
aperiddicos y con espacio de estados finito.

Para hallar esta distribucion estacionaria debe resolverse el siguiente sistema de ecuaciones.

€0 °* €on
(g, Ty, Moy ve, ) = | ¢ P (g, Ty, T, e, TTy) (4)
€no " Cnn

donde: ) r; = 1y paratodom; =0

Si el sistema tiene solucidn se dice que esta es la distribucion estacionaria (o que el fendmeno
Markoviano tiende a ese valor en el tiempo), si no existe es que no posee estabilidad y por lo tanto
seria erratico y si tiene muchas soluciones es que no hay un comportamiento estable conforme pasa
el tiempo. De igual forma si se desea encontrar este comportamiento puede proyectarse la matriz a
la n-esima potencia para poder observar si existe algin tipo de convergencia.
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Tasas de Transicién

Para la proyeccion y simulacion via cadenas de Markov se necesita de la matriz estocastica
que evidencie el comportamiento de las calificaciones del sector corporativo en México a través del
tiempo. Para ello se toma en cuenta a las tasas de transiciéon de las calificaciones corporativas
nacionales emitidas por Fitch Ratings (2019) en México del periodo 2002-2018. Cabe mencionar que,
para un analisis mas robusto se optd por esta matriz la cual fue generada a través de un horizonte
temporal de largo plazo; proceso via las estadisticas de transicion e incumplimiento de calificacion
nacional emitidas por Fitch; estas incluyen todas las calificaciones nacionales de finanzas
corporativas a largo plazo calificadas publicamente, asi como las calificaciones nacionales de
emisiones para transacciones de finanzas estructuradas tomando en cuenta el periodo del 2002 al
2018. Fitch utiliza un enfoque de grupo estatico para calcular datos de incumplimiento y transicion.
Los grupos estaticos conocidos como segmentos se crean agrupando calificaciones de acuerdo con el
afio en que las calificaciones estan vigentes al principio del afio.

Para el céalculo de las tasas de transicién de un afio, Fitch Ratings (2019) examina el
desempefio de las calificaciones vigentes al principio y al final del afio calendario; las calificaciones
deben estar vigentes durante un afio completo o durante todo el periodo en el que se encuentre bajo
observacién. La tabla 2, la cual corresponde a las Tasas de Transicién de Calificaciones Nacionales
Corporativas de Fitch México: 2002-2018, sefiala exactamente el movimiento de las calificaciones a
lo largo de las categorias de calificacién mas importantes. La calificacién del emisor o emision puede
residir en multiples grupos, siempre y cuando sus calificaciones estén vigentes al principio y final del
afio o a través de multiples afios bajo observacion. Por ejemplo, el desempefio anual de un emisor
calificado iniciado en 2005, vigente a principios de 2006 y retirado en 2009, es incluido en los grupos
de 2006, 2007 y 2008. El desempefio de calificacién a través de multiples afios también es incluido
en las tasas de transicién de dos y tres afios para cada uno de los segmentos respectivos, pero
incluidos en las tasas de transicion durante el afio cuatro como retiro y excluyéndolo
subsecuentemente de segmentos futuros, ya que no sigue siendo una calificacion vigente.

Simulacién e Inferencia estadistica en las Cadenas de Markov

Para poder estimar una matriz estocastica a partir de una matriz Markoviana incompleta, se
ajustaron las probabilidades de transicion a partir de reportes de Fitch Rating que no afectaran en
gran medida la tendencia de los datos y una vez generada esta matriz cuadrada, se simularon las
calificaciones a partir de dicha matriz. Para las calificaciones resultantes, se ajustaron las
probabilidades de transiciéon a partir del Método de Maxima Verosimilitud, obteniendo asi las
probabilidades de transicion, y los limites superiores e inferiores con un 95% de confianza. Lo
anterior se realizé con el doble propésito de poder estimar una matriz de transicién completa y hacer
una simulacion de las posibles calificaciones a corto plazo.

4. Evidencia Empirica

Una vez construida la matriz Markoviana, se analizan las caracteristicas de los estados, las clases de
comunicacién, periodicidad, recurrencia y transitoriedad. Para posteriormente generar 100
simulaciones de calificaciones emitidas en el sector corporativo (se produce ese niimero arbitrario
de simulaciones debido a que se genera la secuencia de calificaciones a partir de la distribucion
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estacionaria adyacente de la matriz. La cual se sabe que existe si y solo si los estados son recurrentes,
es irreducible, su periodo es uno y existe una sola clase de comunicaciéon (como se menciona mas
adelante). Por lo tanto, al tener un comportamiento limite, se obtendria una tendencia similar con
cualquier nimero de simulaciones. Ya que como se desarrolla en aparados anteriores si la matriz
posee estas caracteristicas a largo plazo tiende a una estabilidad), que serviran para la construccion
de una cadena de Markov tedrica por el método de maxima verosimilitud, es importante sefalar que
este procedimiento es viable inicamente si la matriz posee una tnica distribucién estacionaria.

Como se menciona en apartados anteriores esta matriz se construyd a partir de reportes
anuales de Fitch México, en particular del Informe Anual México, correspondiente al Ejercicio Social
2018, “Metodologia de Calificaciones en Escala Nacional” con fecha julio 2018 y publicadas en el 2019;
asimismo se mencion6 que estas tasas de transicidn reflejan la variaciéon promedio anual desde 2002
al 2018, por tanto, la transiciéon del 2018 al 20194 se refleja en la tabla 2.

Tabla 2. Tasas de Transicion de Calificaciones Nacionales Corporativas
de México: 2002-2018

AAA | AA A BBB | BB B CCC | CC C D WD
AAA | 096 |0.006]/0.003| O 0 0 0 0 0 0 10.031
AA |0.045)0.884|0.025|0.003/0.003| 0 [0.003| O 0 10.003]0.034
A 10.005]0.039/0.882]0.027 | 0.003| O 0 0 10.002]0.007|0.035
BBB| 0 |0.002] 0.08 | 08 |0.026] O 0 0 0.02 [ 0.012] 0.06
BB 0 0 0.01 [0.081)0.722| 0.01 | 0.01 0 0 0.02 |0.147
B 0 0 0 /0.023]/0.136| 0.59 |/0.091]0.023] 0 0.023]0.114
CCC 0 0 0 0 ]0.063/0313|0.313| 0 [0.063|0.124]0.124
CcC 0 0 0 0 0 0 0 0.25 0 0.25 | 0.5
C 0 0 0 0 10333] O 0 0 0 10667 0
D 0 0 0 0 0 0 0.3 0.3 0.1 0 0.3
WD 0 0 0 0 0 0 0.3 0.2 0.1 0.2 0.2

Fuente: Elaboracion propia con informacién de Fitch México (2018).

A través de la tabla 2 y la figura 1, se observa que existe una sola clase de comunicacién
{AAA,AA,A,BBB,BB,B,CCC,CC,C,D,WD}, lo cual corresponde a una cadena irreducible y es entendible
porque ningln estado puede ser aislado de la matriz. Asimismo, se observa que es de periodo uno;
esto es evidente ya que al ser calificaciones de corporaciones en México, ningin estado es
prescindible, debe existir la posibilidad de acceder a cualquier estado. En este hecho, radica la
importancia de distinguir las clases de comunicaciéon y sus propiedades, como la recurrencia, e
identificacion de estados absorbentes. Ademas, se puede constatar a través de la tabla 3 que lo

4 Una de las caracteristicas principales que se ha mencionado de las cadenas de Markov es la pérdida de memoria
P(&,010 = j |€2018 = 1) , por ende se puede decir solo se depende del estado actual del proceso.
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propuesto es viable debido a que la matriz de transicion inicial posee una Unica distribucion
estacionaria y por ende el proceso Markoviano es estable y consistente a través del tiempo.

Tabla 3. Distribucion Estacionaria de la Matriz de Transicion Inicial
AAA | AA A BBB | BB B CCC CC C D WD
0.046|0.030({0.077/0.082|0.137{0.101|0.134|0.089|0.036|0.103|0.166

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 1. Diagrama de Transicion de Calificaciones Nacionales
Corporativas de México 2002-2018
Fuente: Elaboracién propia.

Es importante mencionar que de los reportes de Fitch Raiting no se obtuvieron las
probabilidades de transicion P(X,,; = D|X, = D) ni P(X,,, = WD|X,, = WD), que representan las
probabilidades de impago y calificaciones retiradas del sector corporativo en México. Estas
probabilidades de transicion asi como las demas probabilidades de transicion son parte
trascendental para trabajar con cadenas de Markov debido a que se requiere de una matriz cuadrada
y en este sentido que incluya a todas las probabilidades de transicion. Por esta razén se recurri6 a la
generacidn de simulaciones para poder desvanecer la probabilidad de transiciéon en ambos casos. En
el caso de P(X,41 = WD|X,, = WD), si bien podria tener una probabilidad de transicion del estado
anterior al futuro de 1, este hecho se diluy6 junto con las calificaciones colindantes para mitigar la
generacion de un “espectro de probabilidad” que generara una tendencia de los estados a largo plazo
hacia los estados D y WD.

Simulacién y Construccion de la Matriz de Transicion no paramétrica

Una vez analizadas las caracteristicas de la matriz, en el apartado anterior, se generan las
frecuencias de las 100 simulaciones a partir de la matriz inicial, la tabla 4 da cuenta de ello. Se observa
en esta tabla 4 que existe una mayor probabilidad de obtener calificaciones A y AAA. Este fen6meno
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es trascendente, debido a que con estos resultados se reconoce que hay una tendencia de descenso
en las calificaciones en términos generales, es importante puntualizar que con esta simulacién no se
defini6 una distribucién inicial para poder obtener la transiciéon desde cualquier estado.

Tabla 4. Frecuencias de las Simulaciones de la Matriz Inicial

A | AA ([AAA| B | BB |[BBB| CC [CCC| D | WD | Total

27% | 3% |36%| 1% | 3% |10% | 3% | 5% | 4% | 8% | 100%
Fuente: Elaboracién propia

A partir de la simulacién presentada en la tabla 4, se ajustan las probabilidades de transicion
para una nueva cadena de Markov usando estimacién por mdxima verosimilitud (E.M.V). En la tabla 5
se reportan las estimaciones por maxima verosimilitud al 95% de confianza a partir de la simulacién
de la matriz inicial. La figura 2 muestra el respectivo diagrama de transicioén de la matriz estimada a
partir de la simulacion.

Observando la tabla 5 y la figura 2 es posible percatarse que es evidente la existencia de un
descenso en las probabilidades de las calificaciones corporativas en México, asi como la eliminacién
de los estados {AAA, AA}, ya que el modelo se ajusta inicamente a las probabilidades que son mas
factibles. Asimismo, se puede observar el diagrama de transicién de la matriz simulada muestra que
existe solo una clase de comunicacion, lo cual es evidente, ya que al ser calificaciones del sector
financiero debe existir la probabilidad de poder acceder a cada una de ellas; en sintesis no son
estados aislados, no obstante solo muestra aquellos estados cuya probabilidad es mas factible. En
cuanto a las caracteristicas de la matriz, se comprueba que todos los estados de transicion de las
calificaciones corporativas nacionales son recurrentes y por lo tanto también son aperidédicos. Se
resalta la clase de comunicacidn es: {A,BBB,BB,B,CCC,C,D,WD}.

Tabla 5. Estimaciones por Maxima Verosimilitud a partir
de la Simulacién de Calificaciones Corporativas en México

Matriz estimada a partir de las 100 simulaciones
A BB | BBB| C ccC| D | WD
A ]0.882(0.000|0.000|0.000(0.000|0.059|0.059
BB |0.000|0.625(0.125|0.000|0.063|0.063|0.125
BBB | 0.154 | 0.000 | 0.769|0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.077
C 1]0.000{0.357|0.000|0.000|0.000|0.643|0.000
CCC | 0.000{1.000|0.000|0.0000.000|0.000|0.000
D [0.0000.000|0.000|0.500|0.0000.000|0.500
WD |0.000|0.000|0.000|0.292|0.000|0.125|0.583

Error Estandar de la estimacion
A BB | BBB C CCC D WD
A 0.228]0.000|0.000(0.000|0.000|0.059]|0.059
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BB |0.0000.198|0.088|0.000|0.063|0.063|0.088

BBB | 0.109|0.000 | 0.243 | 0.000 | 0.000 | 0.000| 0.077

C 0.000(0.160| 0.000|0.000|0.000|0.214 | 0.000

CCC | 0.000(1.000{0.000|0.000(0.000|0.0000.000

D 0.000(0.000|0.000|0.189|0.000|0.000|0.189

WD |0.000|0.000|0.000({0.110{0.0000.072|0.156

Limite inferior en la estimacion
de las probabilidades de Matriz

A BB | BBB C CcC D WD

A 0.5080.000|0.000|0.0000.0000.000|0.000

BB |0.000(0.300{0.000|0.000(0.000|0.0000.000

BBB | 0.000 | 0.000 | 0.369|0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000

C 0.000{0.094|0.000|0.000|0.0000.290|0.000

CCC {0.000|0.000|0.000|0.000{0.000|0.000|0.000

D 0.000(0.000|0.000|0.189|0.000|0.000|0.189

WD |0.000|0.000|0.000({0.110{0.0000.006|0.327

Limite Superior en la estimacion
de las probabilidades de Matriz

A BB | BBB C CCcC D WD

A |1.000(0.000|0.000|0.000|0.000{0.156|0.156

BB |0.000|0.950(0.270|0.000|0.165|0.165|0.270

BBB | 0.333{0.000|1.000|0.000{0.000{0.0000.203

C 10.000{0.620|0.000|0.000|0.000|0.995|0.000

CCC | 0.000|1.000|0.000|0.000|0.000|0.000|0.000

D |0.000|0.000(0.000|0.8110.000|0.000|0.811

WD |0.000{0.000|0.000|0.473|0.000|0.244 | 0.840

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 2. Diagrama de Transicion de la Matriz Estimada a partir de la Simulacién
Fuente: Elaboracion propia.

Proyeccidn de calificaciones corporativas al 2021

Mediante el diagrama de transicién de las calificaciones corporativas nacionales se genera la
proyeccidn con base en la matriz de transiciones (tabla 2). Las proyecciones se conciben solo a corto
plazo principalmente debido al poder predictivo de la metodologia de cadenas de Markov pero
también debido al panorama nacional e internacional. La estimacién de proyecciones se genera para
las matrices de transicion de los afios 2019-2020 y 2020-2021, cabe recordar la matriz de transiciéon
2018-2019 esta representada en la tabla 2.

Considerando las tablas 6 y 7 y sus respectivos Diagramas de Transicidn representados en la
figura 3 y en la figura 4, es posible observar que hay transicion de las calificaciones por parte de todas
las clasificaciones, resaltando la transicién en las altas clasificaciones, particularmente en la
clasificacién AAA, la cual reduce su probabilidad de 0.96 a 0.92 y 0.88 respectivamente; cabe observar
que, esta probabilidad se ve distribuida a los demas estados de la matriz estocastica. Asimismo, a
través de lo observado en las figuras 3 y 4 se refuta que los estados no son estados aislados y que
estos son recurrentes y aperiddicos.

Tabla 6. Matriz de Transicion de Calificaciones Nacionales
Corporativas de México 2019-2020
AAA | AA A | BBB | BB B CCC | CC C D WD
AAA | 0.920(0.013|0.004|0.000|0.000|0.000|0.010|0.006 | 0.003 | 0.006 | 0.037
AA |0.092|0.767|0.050|0.006 | 0.005|0.001|0.015|0.008|0.004 | 0.010 | 0.042
A ]0.011{0.072]0.778|0.048|0.008 | 0.000|0.012 | 0.009 | 0.006 | 0.015 | 0.042
BBB | 0.001|0.008|0.142 | 0.661 | 0.044 | 0.000 | 0.022 | 0.016|0.010 | 0.026 | 0.070
BB |0.000|0.001|0.024|0.122|0.532|0.018|0.061|0.035|0.017|0.046 | 0.145
B |0.000|0.000|0.004|0.044|0.192|0.357|0.128|0.051|0.020|0.059|0.144
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CCC |0.000{0.000{0.001{0.012|0.131|0.277{0.203|0.070|0.045|0.115|0.147

CC |0.000{0.000|0.000|0.000|0.000|0.000(0.225|0.238|0.075|0.163|0.300

@]

0.000|0.000|0.004|0.026 |0.242 | 0.004 | 0.204 | 0.200 | 0.067 | 0.007 | 0.247

D |0.000|0.000|0.000|0.000{0.052{0.094|0.184 | 0.135|0.049 | 0.239 | 0.247

WD |0.000{0.000|0.000{0.000|0.052|0.094|0.214|0.150 | 0.059 | 0.194 | 0.237

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3. Diagrama de Transicion de Calificaciones Nacionales
Corporativas de México 2019-2020
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7. Matriz de Transicion de Calificaciones Nacionales
Corporativas de México 2020-2021

AAA | AA A | BBB | BB B CCC | CC C D WD

AAA | 0.883|0.018|0.006|0.000 | 0.002|0.003|0.016 {0.011|0.005|0.012 | 0.044

AA (0.127|0.674|0.066 | 0.009|0.009|0.005{0.023|0.013|0.006|0.018|0.050

A ]0.018|0.095|0.691|0.061|0.013|0.004|0.021|0.015|0.008|0.022|0.051

BBB | 0.002|0.015|0.181 | 0.543 | 0.056 | 0.008 | 0.036 | 0.026 | 0.013 | 0.038| 0.083

BB |0.000(0.002|0.037|0.142|0.402|0.035|0.084 | 0.052|0.023 |0.070|0.153

B [0.000{0.0000.009|0.060|0.207 |0.246 | 0.137 | 0.068 | 0.029 | 0.084 | 0.160

CCC | 0.000{0.000{0.003|0.027{0.163|0.223|0.170{0.088|0.039(0.111|0.176

CC |0.000{0.000{0.000|0.000{0.039{0.070|0.209|0.168|0.060 | 0.198 | 0.255

(@]

0.000(0.000{0.008|0.041{0.212{0.069|0.143|0.102|0.038|0.175|0.213

D [0.000|0.000(0.001|0.006|0.079{0.112|0.213|0.157|0.060|0.142 | 0.230

WD |0.000{0.000|0.001|0.006|0.084|0.121|0.206 | 0.145|0.057 | 0.154 | 0.225

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4. Diagrama de Transicion de Calificaciones Nacionales
Corporativas de México (2020-2021)
Fuente: Elaboracion propia

En sintesis, en estas proyecciones a dos afios (2019-2020) y a tres afios (2020-2021), puede
observarse como hay una transicién y mayor concentracién de las probabilidades a los estados BB,
B, CCC, CC, C, D, WD; por ende, puede decirse existe una tendencia a la baja en la transicion de las
calificaciones corporativas a corto plazo.

5. Conclusiones

La utilizacién de cadenas de Markov para predecir y simular el comportamiento de las calificaciones
corporativas en México, arroja como resultado que en términos generales hay una tendencia a la baja,
debido a las caracteristicas de las corporaciones y el mercado.

Es importante puntualizar que al término de esta investigacion, el escenario econémico en el
mundo y en particular en México es incierto debido a la crisis del SARS-CoV-2. La economia en
conjunto se vera afectada y la mayoria de las corporaciones sufriran pérdidas econémicas en sus
activos, rendimientos y presentaran problemas de fondeo. Es por esto, que una de las razones
fundamentales para la utilizacién de herramientas estocasticas como las cadenas de Markov en los
préximos afios radicara en sus caracteristicas fundamentales, la pérdida de memoria y eficacia para
la prediccién a corto plazo. El panorama internacional cambio y lo Uinico transcendente es el presente
para poder tomar decisiones a corto y mediano plazo (propiedad Markoviana). En los tltimos afios
ha habido fluctuaciones en las calificaciones crediticias de las empresas debido a la incertidumbre de
los mercados, asi como del contexto politico nacional, toda esta informacién histérica que pudiera
ser considerada en otras herramientas predictivas econométricas deberan de ser revaloradas para
poder hacer estimaciones confiables. Se utilizé la metodologia de cadenas de Markov a tiempo
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discreto debido a la caracteristica de la informacién y periodicidad de los reportes. A partir del
analisis realizado, queda evidenciado que, el comportamiento de las calificaciones crediticias
corporativas de México mantendra cierta estabilidad en el corto plazo, a pesar de los shocks externos
y las politicas financieras internas.

El ejercicio consistié en dos pasos, primero se completé o calcularon las calificaciones
faltantes en la matriz para poder trabajar con este instrumento (a partir de reportes de Fitch Rating
anteriores), y poder hacer predicciones, debido a que las matrices estocasticas deben ser cuadradas
y se procurd que estas probabilidades no afectaran la tendencia de los datos a la baja. Una vez
realizado lo anterior, se hicieron 100 simulaciones para poder obtener cuales serian las calificaciones
mas probables (AAA y A); una vez identificado lo anterior se generd una matriz de transicidn a partir
de esos datos mediante la estimacion por maxima verosimilitud para confirmar la eficiencia
metodoldgica. En el segundo paso, a partir de la matriz de transiciéon inicial se generaron
proyecciones mediante le evolucién de los mismos estados en los afios de la proyeccién, a dos afios
(2019-2020) y a tres afios (2020-2021). En ambos casos se observé una disminuciéon de las
probabilidades, pero de manera estable.

En conclusion, se identificoé a través de una proyecciéon a dos y tres afios que en las

calificaciones de las empresas mexicanas existe una tendencia estable de calificaciones a la baja.
Tendencia que puede atribuirse al contexto de volatilidad en el cual se desarrollan las corporaciones
en México, asi como al incierto panorama econdémico financiero esperado para los préximos anos,
principalmente ante la incertidumbre de los mercados debido al SARS-CoV-2. Al presente destaca el
hecho que finalmente se pacté el acuerdo comercial de América del Norte (T-MEC) lo cual coadyuvara
a que se disipe la incertidumbre comercial; sin embargo, esto no garantiza que se contard con un
entorno de expansién econémico significativo y de un amplio acceso a los mercados financieros. Esta
investigacién comprueba lo proyectado por Fitch Ratings que a nivel pais ratificaron la calificacion
crediticia de México en “BBB” y pronostican la perspectiva del pais como “estable”. Fitch Ratings
destaca la diversificacion econémica del pais y un marco macroeconémico disciplinado como factores
para mantener el grado de inversion. Sin embargo, advierte que las tensiones comerciales globales
podrian continuar pesando en la perspectiva de la calificacion del pais. Para el caso de las empresas
y la adquisicion de créditos los resultados sugieren profundizar su competitividad y controlar sus
niveles de endeudamiento a fin de mantener posiciones y calificaciones crediticias favorables.
En futuras investigaciones, y con nuevos reportes financieros se planea replicar estas predicciones
no solo para el caso nacional, sino que también para el caso de América Latina, tanto a corto como a
mediano plazo, cabe decir, tomando en cuenta la crisis SARS-CoV-2 la cual tendra implicaciones en el
contexto financiero internacional.
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