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3. Cuerpo Académico: Economia Financiera e Internacional.- LGCP: Finanzas
Publicas Municipales y su relacién con las Agencias Calificadoras Internacionales
4. Introduccion

El crecimiento vertiginoso de la deuda publica en los estados y municipios, ha
preocupado a estudiosos de la economia regional y global ya que este fenébmeno
pone en riesgo la sostenibilidad de las finanzas publicas locales, debido a que las
obligaciones financieras son pagadas en su gran mayoria por las participaciones
fiscales. Entre el 2000 y el 2010 el saldo de la deuda publica de las entidades
federativas y municipios se incrementé nominalmente en 3.5 veces y en términos

reales crecido un 97.7%.

La Auditoria Superior de la Federacion sefala algunas causas de caracter
estructural del incremento de la deuda publica son:
» Elevada dependencia de los recursos de origen federal y debilidad de los
ingresos obtenidos de la recaudacion propia.
» Limitadas facultades y capacidades recaudatorias de los gobiernos de las
entidades federativas y municipios.
* Politica de gasto local con déficit presupuestario y primario crecientes.
* Regulacién débil, insuficiente e imprecisa de la deuda publica.
» Opacidad y casi nula rendicion de cuentas sobre el ejercicio de los recursos
obtenidos mediante financiamiento, especialmente de los municipios.

Sin embargo, el financiamiento no es malo, con una adecuada evaluacion
costo-beneficio, es un medio que permite ejecutar proyectos multianuales de

inversién publica, permitiendo que se incrementen los recursos para destinarlos a
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una mayor cantidad de necesidades publicas y proveer condiciones que incentiven
la actividad econdmica y el empleo.

Esto, aunado a la evidente razén de que los recursos federales que reciben
los estados y municipios, asi como sus propios ingresos, no son suficientes para
atender las necesidades crecientes de sus respectivas poblaciones; da como
resultado una oportunidad de negocio para la banca comercial, la cual ha
incrementado los créditos otorgados y diversificado las garantias de pago.

A pesar de los beneficios del incremento de la deuda publica, un mayor
endeudamiento al debido, ocasionaria fragilidad en las finanzas publicas, un débil
crecimiento y un impacto de la crisis econémica.

Debido a esto, se han incrementado el nimero de instrumentos para medir
el endeudamiento en las finanzas publicas del pais, uno de estos son las
calificaciones crediticias, las cuales se definen como opiniones actuales de una
agencia calificadora sobre el relativo riesgo crediticio futuro de entidades
municipales, estatales o federales.

4.1 Antecedentes

La inscripcion de Deuda Publica desde hace mas de 40 afios comenzo a ser una
necesidad para las entidades Estatales y Municipales ya que los ingresos
recaudados de las entidades no eran suficientes para atender los programas que
se encontraban en operacion y cumplir los planes futuros de gobierno, es decir, las
entidades deciden utilizar en el presente los ingresos que les corresponden a las
administraciones futuras, con el objeto de satisfacer las necesidades actuales
futuras de obras y servicios para la poblacién, sin tener que esperar a recaudar

los fondos fiscales que se requieren para ejecutar los proyectos.
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Este financiamiento ha sido un tema de gran controversia y de poca
aceptacion en México por las malas experiencias sufridas con la deuda de los
Gobiernos Estatales y Municipales en las crisis recurrentes de los ultimos 32 afios
ya que antes de la crisis de diciembre de 1994 se mantenia una fuerte relacion
fiscal entre el Gobierno Federal y los Gobiernos Municipales y Estatales, dando
libertad a los estados y municipios a contraer altas deudas con Instituciones
Bancarias y/o algun otro medio de financiamiento sin ninguna garantia solida, lo
gue conducia a que el Gobierno Federal pagara estas obligaciones produciendo
un alto margen de deuda en el presupuesto de egresos, y ponia en riesgo la
sostenibilidad de las finanzas publicas locales, ya que después de varios afos era
imposible financiarlos por las siguientes razones: existencia de una injerencia
directa de la SHCP en la deuda de los estados y municipios, se carecia de un
analisis de riesgo por parte de los acreedores, el financiamiento era ilimitado y no
se tenia transparencia en las finanzas publicas.

Lo que llevé a la formulacion del siguiente cuestionamiento ¢como se
podrian evitar conductas perversas de las entidades federativas, que conllevan a
trayectorias insostenibles tales como endeudarse sin considerar la capacidad
financiera, o sin siquiera la intencibn de cumplir con la deuda? Este
comportamiento se deriva principalmente de la informacion asimétrica a la que
estaban sujetas las operaciones financieras. Esto significa que los prestamistas no
disponian de toda la informacién acerca del prestatario, es decir, cuales eran sus
verdaderos activos, y cudl era el verdadero destino del crédito, cuales eran sus

otras fuentes de ingresos, etc.
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Las agencias calificadoras internacionales que operan en México y que evallan
algunas Entidades Municipales en el Estado de México son: Moody’s, Fitch,
Standard & Poor's y HR Ratings, cuentan con criterios tanto objetivos como
subjetivos (cualitativos y cuantitativos) para asignar una calificacion, considerando
variables relacionadas con la economia estatal, la evolucion de las finanzas
publicas y deuda publica, entre otras.

Estas agencias calificadoras basan su estudio en diferentes indicadores
financieros estructurados de manera homogénea a partir de informacion publica
que puede encontrarse en el Organo Superior de Fiscalizacién del Estado de
México (OSFEM) donde los ingresos se componen de: impuestos, derechos,
productos, aprovechamientos, contribuciones de mejoras, participaciones,
aportaciones federales y estatales, otros ingresos; también contemplando los
Indicadores de Deuda Publica Municipal del Estado de México.

El Estado de México cuenta con 125 municipios, y solo 24 de ellos cumplen
con los requisitos necesarios para la obtencién de la calificacion crediticia vigente
hasta el 31 de julio del 2011.

Los once municipios con mayor captacion de ingresos en el Estado de
México en 2010, ocho de ellos consiguieron estar calificados bajo la metodologia
de Moody’s al ano siguiente. Esta deja entrever que a mayor nivel de recaudacién
de ingresos en los municipios del Estado de México, mayor serd la certeza de
obtener una evaluacién crediticia, por la agencia calificadora Moody’s.

De los catorce municipios que se encuentran calificados por Moody’s,
figuran dentro de los 20 ayuntamientos con mayor volumen de recaudacion, ante

esta situacién el objetivo de esta investigacion es identificar las variables que
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afectan el endeudamiento de los municipios a través de la modelacion de la
asignacion de la calificacién crediticia que otorga la agencia calificadora Moody’s a
los municipios del Estado de México, asi como identificar el modelo que sea capaz
de captar las dindmicas en diferentes entornos econdmicos de aquellas variables
gue lo afectan y permita tomar decisiones para la mejora de sus finanzas publicas.

4.2 Definicion del Problema
Actualmente, las calificaciones crediticias se han convertido en un aspecto
importante en la economia mundial, y es que son un factor relevante para la
obtencion de financiamiento. Sin embargo, aun en las economias mas
desarrolladas las calificaciones crediticias se ven afectadas por crisis econdmicas,
como se suscito a finales del afio 2009 con la deuda soberana europea y los
problemas relacionados con la negociacion de endeudamiento en los Estados
Unidos, las cuales ejercieron un efecto contagio sobre los mercados financieros
internacionales incluyendo al mercado mexicano, provocando incertidumbre para
los inversionistas lo que ha propiciado caidas importantes del valor de las
entidades financieras.

Para el caso de los estados mexicanos los elevados niveles de
endeudamiento y las dudas sobre la capacidad de pago de algunas entidades se
reflejaron en las reducciones de calificaciones crediticias asignadas por las
principales agencias calificadoras. En respuesta, durante el primer semestre del
2011 el crédito bancario a este sector se contrajo 3.4 por ciento con respecto al
mismo periodo del afio anterior (Banco de México, 2011).

La baja en las calificaciones crediticias de los estados trae en consecuencia

gue las instituciones de la banca comercial no les otorguen créditos para obtener
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financiamiento y en caso de otorgérselos la tasa de interés que tienen que pagar
por el crédito sea muy alta. De la misma manera, la inversion disminuye por la
inseguridad que provoca en los inversionistas para futuros negocios. Las
consecuencias derivadas por la baja en las calificaciones crediticias permiten
observar el problema que tienen los estados mexicanos por la falta de
preocupacion en la implementacién de modelos capaces de predecir estas
calificaciones lo que repercute en la falta de conocimiento de los aspectos en los
gue estan fallando, y en que no se puedan tomar medidas preventivas para que
sus calificaciones se afecten en menor medida o se sigan conservando. Ante esta
situacion la pregunta que surge es la siguiente: ¢La estimacion de las
calificaciones crediticias a través de un modelo de Andlisis Multivariante y de
Redes Neuronales Artificiales, sera capaz de simular las calificaciones municipales
e identificar aquellas variables que permita mejorar sus finanzas publicas?

4.3 Justificacion

Es importante para un municipio que requiera buscar financiamiento en la banca
comercial, o atraer inversion, que entienda especificamente qué variables tiene
gue trabajar, las acciones a realizar en concreto, para tener una buena calificacion
crediticia y de esta forma hacerse atractivo hacia los demas.

Estas calificaciones crediticias reflejan a los prestamistas la solvencia de la
entidad, lo que contribuye a un mayor aprovechamiento de las oportunidades que
ofrecen las instituciones financieras y la determinacion de las tasas de interés, es
decir, el precio que el prestatario debe pagar por el financiamiento; el cual puede

ser menor al contar con calificaciones favorables (Gravas, 2012).
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4.4 Objetivos

General. El objetivo principal de esta investigacion es poder determinar un modelo
capaz de evaluar las variables que intervienen en el otorgamiento de la calificacién
crediticia, y ser capaces de identificar la sensibilidad o relevancia de cada variable
en el modelo.

Particulares.

. Identificar las variables para lograr un avance en la calificacion crediticia de
cualquier municipio en el Estado de México.

. Implementar herramientas que sean Utiles para pronosticar la calificacion
crediticia a obtener.

5. Marco de Referencia Tedrico-Metodologico

5.1 Descripcion de los fundamentos conceptuales o categoriales de la
investigacion
Se encontraron estudios acerca de los modelos para el pronéstico de las
calificaciones crediticias de las finanzas publicas estatales y municipales, usando
diferentes metodologias.

Bennell et al. (2006) realizaron un estudio aplicando modelos de Redes
Neuronales Artificiales y Probit Ordenado, se emplearon las calificaciones
crediticias de las agencias calificadoras Moody’s, Standard & Poor’s, Bank Watch
Thompson, Duff and Phelps y Fitch e indicadores como: la deuda externa, tasas
de inflacidn, niveles de equilibrio fiscal y externo, niveles de ingresos y tasas de
crecimiento del PIB, para predecir la calificacion crediticia. Concluyen que el
modelo Probit Ordenado tiene un poder predictivo menor al de los modelos de

Redes Neuronales
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Cheung (1996), estima la relacion entre las calificaciones crediticias
provinciales, segun la evaluacion de Standard & Poor's, y una serie de variables
econdmicas, utilizando la metodologia Probit Ordenado, llegando a que cuando el
nivel de deuda es bajo o la calificacion de crédito es alta, las calificaciones tienden
a decrecer mas rapido, pero cuando el nivel de deuda es alta o la calificacion es
baja, decrece mas lentamente.

Cantor y Packer (1996) realizaron una estimacion de corte transversal para
49 paises, usando como variable dependiente una transformacion lineal de la
escala alfanumérica de las clasificaciones de riesgo de Moody’s y Standard &
Poor’s. Las variables que utilizaron. Concluyen que las variables: PIB per céapita,
crecimiento del PIB, tasa de inflacion y la razon de deuda externa total a
exportaciones; juegan un rol importante para determinar las -calificaciones
crediticias, dado que tienen un alto poder explicativo de la variabilidad de corte
transversal de los niveles de la clasificacion de riesgo soberano.

Analogamente, Landon y Smith (2000) examinan el impacto de la deuda y
los efectos externos en las calificaciones crediticias para nueve provincias de
Canada. y las variables que utilizaron, basandose en la agencia calificadora
Standard & Poor’s son: Deuda Neta/ PIB, PIB per capita, deuda del gobierno en
cuestion de pensiones, el promedio de la deuda y el PIB. Usando un modelo
probit ordenado, muestran que la deuda de los gobiernos centrales, impacta
negativamente a la calificacion crediticia,

Fernandez (2006) analiza las calificaciones crediticias a través del andlisis
discriminante. En su investigacion considera una muestra de 17 comunidades

espafolas, basandose en factores presupuestarios, financieros, econémicos, y
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territoriales. Afirma, que las calificaciones crediticias dependen en gran medida de
los ingresos fiscales y el ahorro bruto.

Aplicando un modelo Probit ordenado, Gaillard (2009), estudia la
metodologia de Moody’s para asignar las calificaciones crediticias para el gobierno
de Estados Unidos. Utiliza una muestra de 105 entidades, considera cuatro
categorias: estructura econémica, financiamiento, deuda externa, y vulnerabilidad
monetaria. Sus resultados afirman que las variables que explican el 80% de las
calificaciones crediticias son: PIB per cépita, deuda e intereses pagados como
porcentaje de los ingresos totales.

Hajek (2011) utiliza el modelo de redes neuronales para predecir las
calificaciones crediticias municipales en Estados Unidos, y utilizé cuatro categorias
para su andlisis: deuda, administracion, economia y financiamiento. Sus
principales hallazgos son: que las variables econdmicas son las menos
controlables debido al critico andlisis de los créditos, dado que la economia esta
basada en los recursos para pagar la deuda municipal. Los indicadores mas
usados para determinar la economia municipal es el ingreso per capita y el
promedio de ingresos.

5.2 Metodologia

5.2.1 Modelo Probit Ordenado

Dada una variable dependiente dicotémica, cuyos valores corresponden a la
presencia o ausencia de respuesta frente a uno o mas estimulos, y una o mas
variables independientes cuantitativas, o estimulos, el modelo de respuesta Probit

consiste en obtener una combinacion lineal de las variables independientes que
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permita calcular la probabilidad de que haya respuesta para los distintos niveles.

El modelo Probit ordenado puede ser expresado de la siguiente forma:

K
P} g, ~iid N(0,1)
donde:

v." = Esuna funcion lineal de una serie de variables explicativas
B, = Es un vector de parametros

x,, = Variables explicativas

e = El término del error

La variable dependiente dicotomica tiene la probabilidad de dos opciones
Pr(y = 1lx) 6 la Pr(y = 0[x), en las cuales los valores que toman las variables son
representadas mediante la combinacion f,x,. En este sentido, el modelo puede

ser especificado de la siguiente forma:
Pr(y =1|x) = Pr(y = 0) = F(B,x,)

Donde, F(8,x,)0¢ es la funcion de distribucion acumulativa de la normal

estandar, que esta dada por:

Py e _I:T}

TCRSEY

e V2T

Debido a que el modelo Probit Ordenado es un modelo de variable dependiente
limitada, la estimacion de los parametros se hace a través del método de maxima
verosimilitud. Este método sugiere que se elijan los valores estimados de los

parametros que maximicen la funcion de verosimilitud.
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5.2.2 Andlisis de componentes principales (ACP)

El ACP busca reducir tanto como sea posible las variables a analizar, pero
explicando el problema inicial con la menor pérdida de informacion, i.e., ésta es
una técnica de reduccion de dimension.

Para estudiar las relaciones que se presentan entre p Vvariables

correlacionadas (que miden informacién en comun) se puede transformar el
conjunto original de variables en otro conjunto de nuevas variables incorreladas
entre si. Las nuevas variables, llamadas componentes, son combinaciones
lineales de las anteriores y se van construyendo segun el orden de importancia en
cuanto a la variabilidad total que recogen de la muestra.

La idea entonces reside en obtener m < p variables que sean combinaciones
lineales de las p originales y que estén incorreladas.

Célculo de las puntuaciones factoriales. Son las puntuaciones que tienen los
componentes principales para cada caso, que nos permitirAn su representacion
grafica. Se calculan mediante la expresion:
k
Xz-}- = ail.le- +--+ rxik.Zk}- = Z ;. Ly
s=1
Los a son los coeficientes y los Z son los valores estandarizados que tienen las

variables en cada uno de los sujetos de la muestra.

5.2.3 Andlisis Discriminante Multiple. (ADM)
Partiendo de una variable dependiente de tipo cualitativa y un conjunto de

variables independientes cuantitativas, siendo el propésito de este analisis el de
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construir funciones de tipo lineales, llamadas funciones discriminantes, que de

cierto modo nos permitan clasificar a los individuos en alguno de los grupos.

Clasificacion de los individuos. La clasificacion de los individuos se hara
con base en las funciones discriminantes tipificadas, es decir las funciones

discriminantes expresadas en términos de las variables de tipo independientes.

Es posible a partir de las puntuaciones discriminantes obtener alguna regla que
nos permita clasificar a los individuos de nuestra muestra en uno de los k grupos.
Para este caso generalmente se usa la Regla de Bayes. Este estadistico nos

indica la probabilidad de que la variable j pertenezca al grupo i:

P(G,|D) = (D]G)P(G) i=1,...k

> P(D|G)P(G)

g=l

Con D=y, Y,05--,,) Y S€2

P(G,) = la probabilidad a priori de pertenecer al grupo i
Un individuo sera clasificado en cierto grupo G, cuando su probabilidad a

- » _ P(G|D)=max{P(GD).....P(G|D)}
pOSteI’IOFI sea maxima, es decir:

Los casos que fueron correctamente clasificados muestran la efectividad de la

funcién discriminante.

5.2.4 Redes Neuronales Feed-forward (RNFF) Es aquella que emplea las
neuronas conectadas entre ellas mismas en capas. Las neuronas de adyacentes

capas estan conectadas de tal manera que la salida de una neurona se distribuye
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dentro de las entradas de las neuronas de la capa siguiente. Como resultado, los
valores de entrada s6lo se mueven de la entrada a las capas ocultas y, al mismo
tiempo, desde las capas ocultas a las capas de salida. Estds ademas incluyen un

algoritmo de aprendizaje estandar o de retropropagacion.

La red se alimenta de informacion mediante datos de entrada fluyendo hacia
adelante (feed forward) para conocer su objetivo, y después de aprender su
alimentacion regresas hacia atras (feed back) para calibrar el modelo, a través de
pesos especificos entre sus interconexiones. Existen otros tipos de RNA, pero en
esta investigacion se centra en las RNA de tipo MLP que es de las mas usadas

para clasificar. La estructura de una RNA se proporciona en la Figura 1.

Figura 1.

Red Neuronal Artificial de tipo MLP con aprendizaje feedforward tipica

Capa de
Salida

Capa
Ocultada

T Tl ]

Entrada

Fuente: Garcia y Morales (2012)

La cantidad de neuronas en cada capa puede tener diferentes
caracteristicas especificas y el nimero de capas ocultas puede ser también de

cero a decenas 0 mas segun los objetivos especificos del disefiador de la red. La
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estructura de la RNA de tipo MLP depende de la naturaleza de todos los datos

especificos.

El algoritmo de retropropagacion es importante ya que su fin es e encontrar
los pesos mas apropiados Wj, la RNA requiere procedimiento de aprendizaje. El
aprendizaje supervisado es el tipo mas comun. El objetivo de la misma es
proporcionar red neuronal con muchos ejemplos anteriores para que pueda
encontrar la mejor aproximacion. A traves del proceso iterativo de la red se esta
ajustando los valores alcanzando la aproximacion aceptable por el disefiador La
idea de este algoritmo es para ajustar los pesos de una manera que se determinée
un valor predicho di determinado por las funciones de trasferencia y

comparandola con un valor real vy;,

6. Andlisis de Resultados

A finales de marzo de 2008, Moody’s calificaba a 306 gobiernos locales y
regionales de 35 paises del mundo, fuera de Estados Unidos. Desde 1998, el
volumen de calificaciones de gobiernos locales y regionales ha aumentado. Para
el caso de Latinoamérica, la cobertura crecio el triple, es decir, en sus inicios
calificaba 29 gobiernos locales y actualmente califica 88, lo cual se atribuye al
desarrollo del mercado mexicano, debido a la importancia que han tomado las
calificaciones crediticias para la obtencion de préstamos bancarios. Dentro de los
gobiernos locales que califica Moody’s encontramos al Estado de México, en el
gue sélo califica 14 de los 125 municipios que tiene el estado, los cuales se

presentan en el cuadro 1.
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Cuadro 1.

Calificaciones Asignadas a los Municipios.

Municipio Calificacion Afo Municipio Calificacion Afo
Aa2 2007 Baa2 2007

o Aa3 2008 o Baa2 2008
okl U (R I e | 200
A2 2010 Baa2 2010

Baa2 2011 Baa2 2011

Baa2 2007 Baal 2007

Baa2 2008 Baal 2008

E'e i?:;i::’ de Baa2 2009 9. Tecamac Baal 2009
Baa2 2010 Baal 2010

Baa2 2011 Baal 2011

A3 2007 Baal 2007

A3 2008 Baal 2008

3. Chicoloapan A3 2009 10. Texcoco Baal 2009
A3 2010 Baal 2010

A3 2011 Baal 2011

A3 2007 Baal 2007

A3 2008 Baal 2008

Alt/iolf;e:)t:pec de A3 2009 ii.;:;lnepantla Baal 2009
A3 2010 Baal 2010

A3 2011 A3 2011

Baa2 2007 Al 2007

Baa2 2008 Al 2008

5. Ixtapaluca Baa2 2009 12. Toluca Al 2009
Baa2 2010 Al 2010

Baa2 2011 Al 2011

Aa3 2007 Baal 2007

Aa3 2008 o Baal 2008

6. Metepec Aa3 2009 Ilziélcl:i”a”“ﬂan Baal 2009
Al 2010 Baal 2010

Al 2011 Baal 2011

Al 2007 Baal 2007

Al 2008 14. valle de Baal 2008

jgggica'pan de AL 2009 Chalco Baal 2009
Al 2010 Solidaridad Baal 2010

Al 2011 Baal 2011

Fuente: Elaboracion propia basada en las calificaciones realizadas por Moody's.

Se utilizaron los informes de la Cuenta Pudblica Municipal que realizo el
Organo Superior de Fiscalizacion del Estado México (OSFEM) para el periodo
2007-2011; con la finalidad de conocer los informacion de las finanzas publicas de
los municipios calificados actualmente por Moody’s; asi como también nos dimos a

la tarea de recolectar informacién cualitativa de los mismos. Posteriormente, se
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realizé el célculo de indicadores para evaluar el desempefio de las finanzas

publicas.

Por otra parte, el periodo de estudio esta dividido en dos partes: la primer
parte la llamaremos datos dentro de la muestra, la cual cubre el periodo 2007-
2010 con un total de 56 observaciones. La segunda parte la llamaremos datos
fuera de la muestra, la cual cubre el periodo 2011 con un total de 14
observaciones. Los datos dentro de la muestra se usaron para estimar los
parametros iniciales de los modelos, asi como un prondéstico que sirvio de

referencia para verificar la efectividad del modelo.

Se consideraron como variables independientes diferentes indicadores
economicos, financieros, poblacionales, politicos y demogréficos tantos del tipo
cuantitativo como cualitativo de los municipios analizados durante el periodo de

estudio como se reporta en el cuadro del anexo I.

6.1. Resultados de los Modelos planteados

Para la presente investigacion se plantearon cuatro técnicas de modelado para
poder determinar las variables en estudio que influyen en la calificacién crediticia
de los municipios.

6.1.a. Modelo Probit ordenado.
Para pronosticar las calificaciones crediticias de los municipios del Estado de
México, se implementd un primeramente dentro de la investigacion un modelo

Probit ordenado.
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Para dar inicio a la estimacion se realizaron tres pruebas estadisticas:
Shapiro-Wilk, Skewness test, y Kolmogorov-Smirnov, para corroborar que los
datos se distribuyen normales. Con estos estadisticos, aceptamos la hipotesis nula
de que los datos se distribuyen como una normal, debido a que el p-value que se

observa es mayor al .05, considerando una significancia del 95%.

Posteriormente, se procediéo a la estimacion del modelo Probit Ordenado, se
muestran los resultados obtenidos, donde se observa que los coeficientes de las
variables independientes del modelo son diferentes de cero debido a que el p-
value del estadistico LR (likelihood ratio test) 6 prueba de Razon de verosimilitud
es menor que .05. Asimismo, esto se comprobd con el estadistico de Wald al
rechazar la hipodtesis nula de que el coeficiente de cada variable independiente es

cero.

Las variables independientes que obtuvieron influencia significativa sobre la
calificacion crediticia fueron: Ingresos Propios como porcentaje del Gasto
Corriente (ICOR), Gasto Corriente como porcentaje del Gasto Primario (CORP)?,
logaritmo de Ingresos Fiscales Ordinarios (LN_IFOS), logaritmo de Gasto
Corriente (LN_GCR), exponencial de Servicio de la Deuda como porcentaje del
Ahorro Interno (EXP_SDEUAI), exponencial de Servicio de la Deuda como
porcentaje de los Ingresos destinados para la Inversion (EXP_SAHO), exponencial
del Servicio de la Deuda como porcentaje de los Ingresos Fiscales Ordinarios
(EXP_SIFOS), Eficacia en la recaudacion de impuestos (D3) y Transparencia en

el Ambito Municipal (D5) con un nivel de significancia del 95%, y con una

2 . . . . .z
Las nomenclaturas de las variables de analizadas en la investigacidn se encuentran en el anexo |.
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significancia del 90%, Ahorro Fiscal como porcentaje del Ingreso Efectivo

Ordinario (AHO) y raiz inversa del Ingreso Efectivo Ordinario (INV_INGRES~O).

Para conocer en que categoria estd cada observacién, se utiliza la siguiente
ecuacion y dependiendo el valor resultante, se compara con los umbrales

obtenidos por el modelo, con el fin de determinar su calificacidn crediticia.

" = —.08278 Capital de Trabajo + 4.03160 DIF05 — 24761 AHO — 16.5116 ICOR
+ 73.98826 CORP — 25197 LN TRIE + 1.16392 LN IT + 282.8329 LN IF0OS
—330.9609 LN GCR + 50.06412 LN GPRI — 8.13503 LN DEU
—4856.958 INV INGRESO — 23044 EXP SALDO — 13.24407 EXP SDEUAI
+ 2443484 EXP SAHO — 6.32854 EXP S5PAR — 287.5356 EXP S5IFOS
+.71162 SQUARE INVI + 278139 SQUARE GOIFO +.00899 SQUARE AHOIN
— 8.09368 SQUARE AHO — 19729 SQUARE DDIFO + 40897 D1 + 1.21581 D2
+ 220336 D3 4+ 39574 D4 —1.67622 D5 —.78356 D6 + ¢

donde:

v = Calificacion Crediticia

LN = Logaritmo de la variable

INV = Inversa de la raiz de la variable
EXP = Exponencial de la variable
SQUARE = Raiz de lavariable

D1 yD2 = Autonomia Financiera
D3 yD4 = Eficacia enla Recaudacion de Impuestos
DS yD6 = Transparencia en el Ambito Municipal

Asignacion de las Calificaciones Crediticias por Umbrales:

{ 3 siy’ =-—2951588 A
4 si — 2951588 <y, < —292.8307
5 s —292.8307 <y, =—290.8503
¥, =46 =i —290.8503 <y~ < —290.6038
7 si — 2906038 <y,* = —289.5864
8 si —289.8864 <y~ < —288.1563

\ 9 siy = —2881563 J

El modelo Probit Ordenado clasifica correctamente el 62.5% de las observaciones,
y el poder predictivo del modelo es mayor para la calificacion Al (5), dado que
clasifica correctamente el 80%, mientras que para las calificaciones Aa3 (4) y

Baal (8) clasifica correctamente el 75% de las observaciones, sin embargo, es
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menos eficiente para calificaciones con menor nimero de observaciones como es

el caso de las calificaciones Aa2 (3) y A2 (6).

El modelo ha sido eficiente para datos que estan dentro de la muestra, no
obstante, para datos que estan fuera de la muestra comienza a tener problemas
con su poder predictivo; ya que al obtener las calificaciones pronosticadas solo

clasificé correctamente el 28.57% de las observaciones.

6.1.b. Modelo de Componentes Principales

Se evaluaron las variables que son determinantes en la asignacion de una
calificacion crediticia a los municipios del Estado de México. En este caso se
utilizaron 53 variables de los municipios donde sélo 14 del total de 125 que cuenta
con una calificacion crediticia por parte de Moody’s, mientras que se mantuvo el
KMO en 0.749, un niumero aceptable. La prueba de esfericidad de Bartlett, con un
estadistico con distribucion chi-cuadrada aproximado de 61,625.355, que probd
ser significativo, en 0.0000 de valor de probabilidad, significando que la hipétesis
nula puede ser rechazada. Todas las comunalidades estuvieron arriba de 0.744,

en el rango de 0.744 a 0.988, donde la mayoria se ubicaron entre 0.7 y 0.9.

En total, entre los trece factores, aproximadamente el 78% de la variacion
total de la asignacion de la calificacién crediticia fue explicada.La matriz de
componentes rotada simplificd cuales de las variables se toman mas en cuenta

dentro de qué factores. Una evaluacion de cada factor se muestra en el cuadro 2.

Las graficas de sedimentacion para la estabilidad después de un factor dado

ayudaria a encontrar una variacion explicada proporcionalmente mas alta para la
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asignacion de una calificacidn crediticia que comenzaron a estabilizar después del

factor trece considerando a éste el mejor ajuste.

Cuadro 2.

Factores encontrados al desarrollar el analisis de Componentes Principales.

Factor Variables Peso
Gasto Corriente y Gasto Primario;
PIB Valor Agregado Bruto, PIB
. Servicios y PIB Comercio; asi como
Factor 1: Recursos Municipales y L 31.90%
Ingresos Fiscales Ordinarios, Ingreso
Efectivo Ordinario, Ingresos Propios e
Ingresos Corrientes
Factor 2: Ahorro y senicio de la .
. Gasto corriente de los Ingresos
deuda como porcentaje de los|_. L .
. o Fiscales Ordinarios. La razéon del
Ingresos Fiscales Ordinarios y la L 7.29%
servicio de la deuda a Ingresos
Sostenibilidad de la deuda] _. L
. Fiscales Ordinarios
municipal
Factor 3: Baja representatividad del L
- ) p Raz6n Gasto de Inversion a PIB
gasto en inwversion respecto a los . , .
: . Municipal, Razén Gasto de Inversion
ingresos municipales y la alta . ) 6.32%
L a Ingresos Propios, Razén Gasto de
representatividad de los gastos . . .
. Inversion a Gasto Primario
corrientes
Razoén del Balance de la Deuda a
Ingresos  Corrientes, Razé6n del
Factor 4: balance de la deuda Balance de la Deuda a Ingresos 4.67%
Fiscales Ordinarios y Balance de la
Deuda
Factor 5: Senicio de la deudaJ]Razén del Servicio de la Deuda a
respecto a variables de ingreso y|Ahorro y a los Ingresos Federales y 4.56%
crisis Crisis
Factor 6: Capital de trabajo Capital de trabajo 4.41%
. . Deuda publica a ahorro interno alta y
Factor 7: Semc!o de la deuda la Razén de Servicio de la Deuda a 3.41%
respecto al ahorro interno
Ahorro Interno.
Factor 8: Politica 'y PIB electricidad L. _
y Politica y PIB electricidad y agua 3.22%
y agua
3 Ahorro Fiscal como Porcentaje del
Factor 9: Ahorro fiscal respecto del . L )
. S Ingreso Efectivo Ordinario y Deuda 2.92%
Ingreso Efectivo Ordinario b . .
Publica a Participaciones Federales
Factor 10: Deuda publica respecto]Deuda Publica a Ingresos Efectivos
del PIB e ingresos efectivos|Ordinarios y Razén Deuda Publica a 2.89%
ordinarios P1B
Obligaciones Pendientes de Cumplir
Factor 11: Las obligaciones|e Ingresos Propios a Gasto Corriente 2 56%
pendientes de cumplir e Ingresos Propios a Ingresos ’ °
Totales
L. Capital de trabajo neto como
Factor 12: Factores economicos .
- porcentaje de los gastos totales, 2.44%
regionales L . . P
Region y PIB agricultura y ganaderia
Factor 13: Produccién minera Produccion minera 2.22%

Fuente: Elaboracién propia.
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6.1. c. Modelo de Andlisis Discriminante

En cuanto a los resultados del Andlisis Discriminante y el modelo paso las
respectivas pruebas de M Box para la igualdad de matrices de covarianzas, y
criterio de clasificacion por la prueba de Lambda de Wilks lo que permitio
comprobar que existia evidencia estadistica de desarrollar un modelo
discriminante multiple. El modelo propuesto tiene una capacidad de clasificar los
criterios de Calificacion realizado por Moody’s con una cpacidad del 80% de
precision. Las variables el modelo de discriminantes determino como
significativas fueron el: PIB Industria, ICOR, SIFOS, SDEU, PIB Industrias
manufactureras, Eficiencia en la recaudacion de impuestos, e IEO.

El cuadro a su vez nos permite identificar las variables con mayor
peso en nuestro modelo por lo que con base en los coeficientes se puede construir
la ecuacion de las funciones de tipo discriminante en términos de las variables

estandarizadas, la cual queda establecida de la siguiente manera:

Ecuacion:

D, =-1.3952,., +1.098 Zgpc, + 7.826 Zpigpus - 6-158 Zyomanur +-661Z,c0r - -343 Zgros +-840 Zep e
D, = .6812,¢, +.636Z5p, — 2.179Zp510pus + 2Zinpmanur +-916Z 005 =1.2192g¢0 +.1332¢¢
D, =.0272c, — 057245, —1.6217,5n00s +1-114Z yomanue +-613Z1cor + 4042405 — 0032

D, = .3557,., —.521z4, —1.639Z; 50005 + 19837 omanur + 2517 c0r +-517Zg 05 —-893Zcr

O
Il

— 4257, +. 74424, —1.8567p5mpus + 2-614Z nomanir —-066Zicor — 22475 05 — 1147 oo
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Los centroides de estos modelos discriminantes, permiten determinar en que

rango entra cada evaluacion dada por Moody’s, esto se presenta en el cuadro 3.

Cuadro 3.

Puntuaciones que permiten clasificar las calificaciones de Moodys para los
municipios del estado de México al utilizar el ADM.

Calificacion Funcion

Crediticia D; D, D3 D, Ds

(0) No calificado 1,712 -2.209 0.42 -0.313 0.198
(4) Aa3 1.336 0.491 2.457 -0.138 -0.366
5) A1 6.249 -0.15 -0.629 0.073 0.07
(7) A3 -2.058 -0.362 -1.072 0.658 -0.387
(8) Baal -1.69 1.207 0.359 0.917 0.33
(9) Baa2 -1.624 1.207 -0.614 -1.248 0.018

Fuente: Elaboracion propia.

El poder predictivo de la funcion de discriminante, tiene una capacidad de
clasificar los indicandonos que el 80% de los casos originales fueron
correctamente clasificados por lo que para un modelo de Analisis de tipo

discriminante se considera aceptable.

6.1. d. Modelo de Red Neuronal Artificial (RNA)

El desarrollo de la arquitectura neuronal consistio en el desarrollo de decenas de
arquitecturas neuronales que pudiesen con mayor precision a las calificadoras
hechas por Moody’s a los municipios mexiquenses en el periodo de 2007-2011. La
mejor arqutectura fue una Red neuronal Multilayer 16-4-7, con funciones de
trasferencia tangente hiperbdlica entre las capas de entrada y la oculta y una

Softmax entre la oculta y de salida. La capacidad de prediccion de las
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calificaciones de Moody’s realizadas a los municipios con esta RNA es del
93.57% de precision
En la figura 2, se presenta esta red, en donde sus variables de entrada se
presentan las variables que fueron mas significativas en el estudio, mientras que
en la variable de salida son los siete calificaciones realizadas a los municipios:

Figura 2.
Diagrama de la Red Neuronal Artificial plantea en la investigacion

Aot mcian minaptice — O

Fuente: Elaboracion propia.

La sensibilidad del modelo neuronal obtenido en esta seccion de la
investigacion, se ha desarrollado la figura .3, ordenando las variables de entrada
de la Red Neuronal que tienen mayor sensibilidad para calificar un municipio del

Estado de México.

25



Simulacidén de las Calificaciones Crediticias a los Municipios del Estado de México por medio de Modelos de
Andlisis Multivariado y de Redes Neuronales

Figura 3.
Criterios de Clasificacion de la RNA MLP 16-4-7 de acuerdo a las
calificaciones otorgadas por Moody’s a los dieciséis Municipios del Estado
de México en el periodo de 2007-2011.

Importancia normalizada

0% 20% 40% 60% 80% 100%
1 1 | 1

PIB_SERVICIOS _EDUCATIVOS

W _PIB_S_SERVICIOS ]

W _PIB_7_CONSTRUCCION |
1_IN_8 T |
PIB_SERVICIOS _SALUD ]
W_C_2_EFICACIAEN_LA_RECAUDACION_DE_IMPUESTOS |
W_C_1_AUTONOMIA_FINANCIERA] |
W _REGION] |
V_PIB_6_ELECTRICIDAD_AGUA] |

W_IN_1_IMPUESTOS |
W_E_1DEUDA] ]
W_IN_11PARTICIPACIONESFEDERALES
V_C_3_TRANSPAREMCIA_AMBITO_MUNICIPAL—
W_PIB_4_INDUSTRIA-]
v_PIB_10_comercio-____ ]

W _C_4_IMPACTO_DE_DEUDA_CORTOPLAZO

T T T T
0.000 0.025 0.050 0.073 0100

Importancia

Fuente: Elaboracion propia en funcion de la RNA determinada.

En esta figura representada en un gréafico de torbellino, se aprecian que la
asignacion adecuada de los recursos y el buen uso de ellos hacen que un
municipio tenga una mejor credibilidad crediticia, dada por Moody’s. Las variables
gue considero este modelo estan en orden de importancia debido a la sensilidad
de los nodos para determinar la asignacion de la Calificacion fueron : PIB de
Servicios Educativos, PIB de Servicios, PIB Construccion, Ingresos Totales (IT),
PIB Servicios de Salud, Eficacia en la Recaudacion de Impuestos, Autonomia
Financiera, Region, PIB Electricidad y Agua, Impuestos, Deuda, Participaciones
Federales, Trasparencia ambito municipal, PIB Industria, PIB Comercio, y por

ultimo Impacto Deuda a Corto Plazo.
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Parase ser que el modelo Neuronal trata de encontrar las variables que le
son significativas para la calificadora Moody’s , y al interpretarlos se resume en el
gue esta evaluadora del crédito esta al pendiente del desarrollo de los municipios
segun la inversion en Sistemas de educacion; de una adecuada asignacion de
recursos de municipio en sus Servicios; en la Infraestructura que se invierta dentro
de él; en la forma y eficacia en la que obtiene los recursos financieros a través de
Impuestos; en los sistemas de salud con que cuenta el municipio; y el desarrollo

industrial y comercial dentro de él.

7. Conclusiones
En esta seccion se presenta un analisis sobre los hallazgos encontrados en esta
investigacion Esta discusion se basa en los objetivos planteadas para este

trabajo.

Comenzando con el objetivo general en el objetivo principal de esta
investigacion en el que se planted determinar el mejor modelo capaz de evaluar
las variables que intervienen en el otorgamiento de la calificacion crediticia hecha
por Moodys para los municipios del Estado de México, e identificar la capacidad

de predecir la calificacion de este modelo respecto a su calificacion.

Para ello se realizaron cuatro modelos, tres de ellos basados en
metodologia multivariada y uno aplicando inteligencia artificial, en especifico con
Redes Neuronales Atrtificiales. Los resultados sobre la capacidad de predecir por

cada modelo sobre la calificacion crediticia municipal se presentan en el cuadro 4.
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Cuadro 4.

Comparativo entre los modelos analizados para poder clasificar a los
municipios del Estado de México.

Modelo Capacidad de prediccion Porcentaje de
precision del Modelo
Cantidad de Dificultad para
variables desarrollar el modelo

independientes

Probit Ordenado 28 Moderado 62.5%
Componentes principales 53 Complicado 78.5%
Analisis Discriminante Multiple 7 Facil 80%

Red Neuronal Artificial 16 Complicado 93.4%

Multilayer 16-4-7r

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede apreciar en esta tabla, el modelo basado en redes
neuronales artificiales tiene mayor capacidad para predecir y clasificar el criterio
de calificacion crediticia otorgado por Moody’s. La dificultad de la modelacion por
esta técnica es la dificultad en construir el modelo para poder predecir y
pronosticar; por otro lado el modelo que mejor predice después de las RNA es el
Andlisis Discriminante Multiple, y debido a a su facilidad en construccion y la
cantidad de variables independientes es menor, se afirma que se recomendaria
utilizar el modelo discriminante para poder predecir la calificacion de los
Municipios del Estado de México.

Por lo tanto se afirma que si existen dos modelos que pueden determinar que
calificacién podria otorgar la calificacion hecha por Moody's: en primer lugar la
RNA MLP y seguido por un modelo ADM, el primero con alta capacidad de

prediccién y el segundo por su parsimonia.
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Por otra parte, referente a los objetivos particulares en donde se propone

identificar las variables que son determinantes en la determinacién de la

calificacion crediticia de esta agencia de riesgos crediticios, en el cuadro 5 se

muestran las variables que cada modelo ha considerado bajos sus principio

matematicos y estadisticos.

Cuadro 5.

Resumen de los modelos analizados en la investigacion y su capacidad de
prediccion para determinar la calificacion otorgada por Moody’s a los
municipios del Estado de México

(Continuacion)

NOMBRE Pg?;;” ACP ADM RNA NOMBRE PROBITORD ACP ADM RNA
INGRESOS VARIABLES CUALITATIVAS
PARTICIPACIONES FEDERALES v EFICACIA EN LA RECAUDACION DH Vi i Vi
IEO v J TRANSPARENCIA EN EL AMBITO M v v v
INGRESOS PROPIOS J J 'MPA%TOORzg ';ﬁADZEOU DAA J
INGRESOS CORRIENTES J AUTONOMIA FINANCIERA v
ICOR v v REGION v
INVI N4 VARIABLES ECONOMICAS
IT N4 J PIB ELECTRICIDAD Y AGUA v J
[ReE ('Noi';i?:s g'SS)CALES v J v PIB INDUSTRIA v v
GASTO PIB CONSTRUCCION v
GCR (GASTO CORRIENTE) v v v PIB SERVICIOS v v
GPRI v v PIB COMERCIO v v
CORP N4 v PIB SERVICIOS DE SALUD J
GOIFO N4 PIB EDUCATIVO v
Capital de Trabajo Neto como
porcentaje de los gastos totales v TRIB v
RESULTADO CAPACIDAD DE PRECISION(%) 62.5% 78.5% 80.0%)|93.4%
AHO v
AHOIN v
SALDO
DEU v
DIFOS v
DD v
DDIFO v
SOSTENIBILIDAD DE LA DEUDA
SDEUAI J v
SAHO v v
SPAR v
SIFOS v v

Fuente: Elaboracién propia.
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En este cuadro se parecian que cada modelo determino distintas variables
consideradas en la investigacion, lo que nos da evidencia que es dificil determinar
que variables deben trabajarse para tener una buena calificacibn dada por
Moody’s; debido a que unos modelos consideran diferentes variables entre si. Lo
qgue si se pudo hallar al hacer este comparativo es que hay cuatro variables que
se repiten en por lo menos tres de los cuatro modelos analizados que fueron
Ingresos Fiscales (IFOS), los Gastos Corrientes (GCR), Eficacia en la
Recaudacioén y Trasparencia en el ambito Municipal; variables que se deben medir
con mayor cuidado por los analistas y responsables de las evaluaciones
municipales para implementar estrategias de desarrollo en el municipio. Por lo
gue se puede afirmar que si se pudieron identificar las principales variables que
permiten que un municipio del Estado de México sea calificada por la agencia

Moody’s a corto y mediano plazo.

Con lo anterior, se puede afirmar que los modelos de Redes Neuronales y
los modelos de Andlisis Discriminante son una alternativa que permite a los
analistas financieros y de riesgos, a los responsables de la toma de decisiones ya
sea federal, estatal y/o municipal, asi como a los involucrados en prestar servicios
a los municipios, y al publico en general contar con herramientas como estas que
den mayor certidumbre para la toma de decisiones financieras y crediticias, para
gue en el futuro otros municipios empiecen a ser evaluados por estas agencias
calificadoras de crédito, y se tengan responsabilidad en manejar las variables

halladas adecuadamente.
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Anexo |

Cuadro I. Descripcién de las Variables.

NOMBRE FORMULA | DEFINICION
INGRESOS
EO Ingreso Efectivo Ordinario= Impuestos + Derechos + Productos + ]
Aprovechamientos + Contribuciones + Participaciones 'Estas.varlables.,
INGRESOS PROPIOS |[Impuestos + Derechos + Productos + Aprovechamientos brindan informacion

INGRESOS CORRIENTES

acerca del monto de
los ingresos

ICOR Ingresos Propios /Gasto Corriente recaudados por el
INVB Gasto en Inversion/PIB municipal municipio derivado
INVI Gasto en Inversién/ingresos Propios de los distintos
» . . rubros, ya su vez
INVP Gasto en Inversién/Gasto Primario muestran si los
T Ingresos Totales= Ingresos Propios + Ingresos Federales + Ingresos ingresos seran
Estatales suficientes para
FOS Ingresos Fiscales Ordinarios= Participaciongs +Remanentes ramo 33 cubrir los
+ Otros recursos Federales + Ingresos Propios compromisos
ET Ingresos Propios/(Impuestos + Derechos + Productos adquiridos.
+Aprovechamientos+ Participaciones + FORTAMUNDF
GASTO
Gasto Corriente= Servicios Personales + Servicios Materiales )
GCR . Las variables de gasto
+Senvicios Generales "
G Pri i0=G | i6n+ T f ias + ADEFAS + se utilizan para
GPRI asto rlm.arlo— asto en Inversién + Transferencias analizar los egresos
Gasto Corriente que tiene el municipio y
CORP Gasto Corriente/Gasto Primario al mismo tiempo permite

GTO. DE INVERSION
GOIFO

Gasto Corriente/Ingresos Fiscales Ordinarios

comparar silos
ingresos son

suficientes para

cumplir con sus

Capital de Trabajo Nettl Capital de Trabajo/Gasto Total obligaciones.
RESULTADO
Ahorro Fiscal como porcentaje del Ingreso Efectivo Ordinario= (Ingreso
AHO Total-Gasto Primario + Gasto de Inversion + ADEFAS)/Ingreso Efectivo Las variables de
Ordinario resultado muestran el
AHOIN Ahorro Interno=Ingresos Totales-Gasto Primario monto o la proporcién
de los ingresos que se
destinan para el
AHOINIFO Ahorro Interno/Ingresos Fiscales Ordinarios ahorro.
SALDO
DEU Balance de la Deuda
DAH Deuda Publica/(Ingreso Total-Gasto Primario + Gasto en Inversion +
ADEFAS)
DPAR Deuda Publica/Participaciones Federales )
) ) o Las variables de
DIEO Deuda Publica/lngreso Efectivo Ordinario saldo miden el nivel
DPIB Deuda Publica/PIB estatal de endeudamiento
DIFOS Balance de la Deuda/Ingresos Fiscales Ordinarios o apalarjcamiento
DD Deuda Publica que tlgr_1e_ el
) ) o municipio.
DDIFO Deuda Publica/lngresos Fiscales Ordinarios
DDAI Deuda Publica/Ahorro Interno

Saldo Operativo Bruto

(Ingresos corrientes-Gastos corrientes)/Ingresos Corrientes
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Continuacion.

NOMBRE |

FORMULA

DEFINICION

SOSTENIBILIDAD DE LA DEUDA

SDEU
SDEUAI
SAHO
SPAR
SIFOS

Deuda Directa e Indirecta

Senicio de la Deuda= Ingresos Fiscales Ordinarios-Gasto Operativo

Seniicio de la Deuda/Ahorro Interno

Senicio de la Deuda/(Ingresos Totales - Gasto Corriente + Gasto en Inversién)
Senicio de la deuda/Ingresos Federales

Senicio de la deuda/Ingresos Fiscales Ordinarios

Balance de la Deuda/Ingresos Corrientes

Las variables de sostenibilidad de la
deuda permiten identificar la proporcién
que se utiliza de los diferentes ingresos

para cubrir la deuda municipal.

VARIABLES CUALITATIVAS

EFICACIA EN LA
RECAUDACION DE
IMPUESTOS

TRANSPARENCIA EN EL
AMBITO MUNICIPAL

IMPACTO DE LA DEUDA A
CORTO PLAZO

AUTONOMIA FINANCIERA
REGION
PARTIDOS POLITICOS

CRISIS
REGION

Esas variables las mide el Organo Superior de Fiscalizacién del Estado de México (OSFEM), a través de los colores del
seméforo. Por ello, asignamos al color rojo (0,0), mientras que al color amarillo (1,0), y por tltimo al color verde (0,1).

Esta variable se cred con informacién proveniente del Instituto Electoral del Estado de México (IEEM)

Esta variable fue creada por los autores
Esta variable se cred con informacién proveniente del Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica

VARIABLES DEMOGRAFICAS

POB. DEPENDIENTE
POB. EN EDAD DE
TRABAJAR

TNOTTTETO U€ OEPETOIETIIES UeENTMaos COMMU €T otar ae Tenores ge 14 dros e edad, Mmds e total ge T1d popracion ae oS arnos ' y
Poblacién econémicamente activa, conjunto de personas, de uno u otro sexo, que estan dispuestas a aportar su trabajo para la
produccion de bienes y senvicios econémicos y que se encuentre en edad de 12 o méas afios de edad.

Las variables demogréficas nos permiten
identificar las caracteristicas regionales
de la poblacion.

VARIABLES ECONOMICAS

PIB VALOR AGREGADO
BRUTO

PIB AGRICULTURA Y
GANADERIA

PIB MINERIA

PIB ELECTRICIDAD Y
AGUA

PIB CONSTRUCCION

PIB INDUSTRIAS
MANUFACTURERAS

PIB SERVICIOS

PIB COMERCIO

PIB TRANSPORTES Y
CORREOS

PIB SERVICIOS
FINANCIEROS Y
SEGUROS

PIB SERVICIOS INMOVILIA|

PIB INFORMACION EN ME(

PIB SERVICIOS PROFESIQ|

Es el Producto Interno Bruto sin tomar en cuenta impuestos indirectos que gravan las operaciones de produccion.

Estéa formado por las actividades econdmicas relacionadas con la transformacion de los recursos naturales en productos
primarios no elaborados. Por lo usual, los productos primarios son utilizados como materia prima en las producciones
industriales. Las principales actividades del sector primario son la agricultura, la mineria, la ganaderia, la silvicultura, la
apicultura, la acuicultura, la caza y la pesca.

La actividad de Extraccion de Minerales, comprende la explotacién de minas y canteras, es decir la extraccion de los minerales
que se encuentran en estado natural, ya sea en minas subterraneas o tajo abierto. Esta actividad comprende también la
molienda, preparacioén y beneficio. Este conjunto de actividades generalmente se realiza en el lugar de la extraccion del mineral
0 en sus cercanias.

Esta categoria comprende la generacién, transformacion y distribucién de energia eléctrica (que puede ser de tipo hidraulico y
térmico), asi como la recoleccion, extraccion, tratamiento y distribucion de agua y los senicios de desagtie. Estos productos
pueden ser vendidos a consumidores de tipo residencial

Es el célculo de toda la actividad econémica la actividad que se debe desarrollar para hacer una edificacion, una planta
industrial, una infraestructura publica o cualquier sistema analogo de acuerdo con el disefio de ingenieria que se hubiera
realizado previamente por uno o varios técnicos especializados en el campo.

La Industria Manufacturera agrupa todas las actividades dedicadas a la transformaciéon mecéanica o quimica, de materiales o
componentes en productos nuewos. Estos trabajos pueden ser efectuados con maquina, a mano, en fabrica o en el domicilio.
Esta actividad abarca diferentes etapas desde la transformacion de los productos de extraccion, el procesamiento de productos
semielaborados hasta la elaboracién de productos complejos obtenidos de prolongados y complicados trabajos de alta

Se dedica, sobre todo, a ofrecer senicios a la sociedad, a las personas y a las empresas. Lo cual significa una gama muy
amplia de actividades que esta en constante aumento. Su labor consiste en proporcionar a la poblacién todos los productos que
fabrica la industria, obtiene la agricultura e incluso el propio sector senicios.

La actividad Comercio al por mayor y al por menor, consiste en la compra y venta de bienes nuevos o usados sin alterar o
transformar su estado original. EI comercio al por mayor comprende aquellos establecimientos cuyas ventas se pueden destinar
a comerciantes al por menor, a usuarios industriales, a otros mayoristas, y a quienes actdan en calidad de agente o corredor en
la compra o venta de mercancias. EI comercio al por menor, comprende aquellos establecimientos cuyas ventas se destinan al
publico en general para su consumo o uso personal.

La actividad Incluye el transporte terrestre, aéreo, acuatico, transporte por tuberias (oleoducto); ademas los senicios auxiliares
que faciliten el funcionamiento de los vehiculos de transporte, la carga y descarga de los bienes, terminales de puertos,
aeropuertos, las agencias de contrata de carga y pasajes, playas de estacionamiento, peajes; también se considera los
almacenes, las agencias de viajes, las actividades de los guias turisticos. El 22 alquiler de equipo de transporte con conductor
esta relacionado con el transporte y se incluye en esta actividad. Las Comunicaciones comprende telefonia, fax,

Los Productores de Senicios Financieros, realizan senicios de intermediacion financiera, que consisten en captar recursos
financieros de terceros y distribuirlos entre los diferentes agentes de la economia. Las instituciones que realizan esta actividad
reciben intereses por las colocaciones de fondos y pagan intereses por los depésitos captados.

La actividad Alquiler de Vivienda, constituye la renta proveniente del uso o alquiler de casas, habitaciones, departamentos y
similares que se utilizan como vivienda; y que comprende los gastos de las familias en alquileres efectivamente pagados y las
rentas imputadas a los propietarios que habitan sus viviendas.

La actividad Senicios Prestados a Empresas es aquella que abarca a un grupo muy heterogéneo de formas de trabajo que se
ofrecen a otras unidades econémicas con el fin de facilitar su proceso productivo. Incluye desde actividades de ejecucién
elemental, como la limpieza de locales, hasta labores complejas (investigacion y experimentos), donde se utiliza para su
ejecucion un alto nivel tecnoldgico.

La actividad Senicios Prestados a Empresas es aquella que abarca a un grupo muy heterogéneo de formas de trabajo que se|
ofrecen a otras unidades econémicas con el fin de facilitar su proceso productivo. Incluye desde actividades de ejecucion
elemental, como la limpieza de locales, hasta labores complejas (investigacion y experimentos), donde se utiliza para su
ejecucion un alto nivel tecnoldgico.

Son indicadores representativos que
ayudan a medir el crecimiento o
decrecimiento de la produccién de
bienes y senicios de forma sectorial de
cada Municipio. La suma de estos da
como resultado el PIB total Municipal.

Fuente: Elaboracion propia




