CARTERAS COLECTIVAS EN COLOMBIA Y LAS HERRAMIENTAS
DE MEDICION PARA LA GENERACION DE VALOR

Resumen

En el mercado colombiano, las car-
teras colectivas que invierten en acciones
han obtenido en la mayoria de los casos
altos retornos, sin embargo, y como se de-
mostrara en el desarrollo de este trabajo,
no siempre altos retornos significa genera-
cién de valor. Es asf como se ha realizado
una evaluacidn a la generacion de valor de
los administradores de portafolio (Portfo-
lio Managers) de algunas carteras colectivas
seleccionadas representativas del mercado
colombiano. Para ello se utilizaron 2 mode-
los: el Capital Asset Price Model (CAPM) vy
el CAPM de tres factores (Fama — French
Model). Durante la investigacion se denotd
que no existe tal generacidn de valor para
los portafolios administrados de cuatro fir-
mas reconocidas en el mercado colombia-
no, Y no se encontrd evidencia que exista
la capacidad de generar alfa (a) durante el
periodo de andlisis (2006-201 I).

Abstract

In the Colombian financial markets,
the mutual funds that invest in stocks have
obtained in most cases high yields, however,
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and as demonstrated in this paper; it does
not mean always high returns to value. Thus
is how a value generation exercise regarding
portfolio managers has been conducted for
some selected representative mutual funds of
the Colombian market. In order to do it two
models were used: the Capital Asset Price
Model (CAPM) and the three-factor CAPM
(Fama - French Model). During the investiga-
tion it was apparent that there was no value
generation for managed portfolios of four
firms recognized in the Colombian market,
and no evidence was found that there was
the ability to generate alpha () during the
period of analysis (2006-2011).
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Introduccion

El desarrollo de modelos financieros
para lograr interpretar y predecir las variables
y cifras financieras ha ido evolucionando du-
rante los Ultimos 50 o 60 afios. Durante los
dltimos afios, el concepto de valor, es el que
ha tenido mds acogida, y en general se
han creado modelos para intentar demos-
trar la creacidn o destruccidon de valor Es
asi como aparecen modelos como el EVA
(Economic Value Added),y algunos modelos
de valoracién de activos financieros como
el Capital Asset Price Model (CAPM), el
Weighted Average Cost of Capital (WACC).
Con el tiempo el campo financiero ha ido
evolucionando a mercados mucho mds  efi-
cientes con la llegada de nuevas tec-
nologias de comunicacidn, y asi también
han llegado herramientas mds evolucionadas
del andlisis de los datos y la informacidn fi-
nanciera creada durante los Ultimos 80 afios.
A raiz de estas nuevas herramientas, al-
gunos modelos previamente creados, han
ido evolucionando para darnos mucha mds
informacion de la que tenfamos antes y hacer
los andlisis cada vez mds dindmicos.

Los paises emergentes han empe-
zado a tener una evolucidn importante en
los mercados financieros, durante los Ultimos
20 afos, especialmente los mercados asidti-
cos. El mercado colombiano no ha sido ajeno
a este crecimiento y ha logrado una impor
tante tasa de crecimiento para los Ultimos 10
ahos. A partir de esta evolucidn, nacid una
unificacién de una Unica bolsa de valores,
completamente electrdnica; nacieron tres in-
dices para la medicidn del comportamiento
del mercado accionario, el IGBC, el COLCAP
y el COL20. En la actualidad, al menos 30
emisores de valores tienen una liquidez
aceptable durante las jornadas de nego-
ciacion de acciones, y el horario de nego-
ciacion se ajustd recientemente al estdndar
internacional.

Sin embargo, durante este gran cre-
cimiento vale la pena tomarse un tiempo y
revisar, si junto con el mismo, estd existiendo
creacién de valor para los clientes. En la ac-
tualidad, los portafolios administrados en
Colombia vienen creciendo de una forma
acelerada, y los nuevos vehiculos de inversion
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como las carteras colectivas (Fondos de Va-
lores), han tenido gran crecimiento dentro
de una poblacién que si bien ha aumen-
tado su capacidad de consumo, también ha
aumentado su capacidad de ahorro. Ahora
bien, en un andlisis detallado es importante
revisar cudl es la habilidad de los ad-
ministradores de portafolio en Colombia
para recibi; manejar; administrar; y generar
valor en estas carteras colectivas, sobre todo
usando la Ultima informacion disponible, y al-
gunas de las mejores técnicas para evaluar su
desempeno.

Objetivo

Esta investigacion tiene por objeto la
aplicacion de herramientas de econometria
financiera, para poder realizar una evaluacion
real sobre la generacion de valor en los por-
tafolios administrados en Colombia, con el
propdsito de realizar un juicio de valor sobre
la forma como se administran las carteras
colectivas, la forma como cobran las comisiones
y brindar nuevas formas de andlisis para poder
realizar una mejor eleccion a la hora de escoger
una cartera colectiva de inversion.

Estructura

Este documento  mostrard, en
primera medida, el uso de las regresio-
nes lineales como aplicacion a los mercados
financieros y cémo el uso de los elementos
estadisticos ayudan a determinar el nivel de
riesgo asumido. Aqui también se mencionan
las principales herramientas estadisticas para
evaluar los portafolios, y sobre todo la cons-
truccion del modelo CAPM para poder de-
terminar el concepto de Alfa ().

En la segunda parte, se hard una
resefa de la forma como se obtuvieron los
datos, los filtros usados, y la adecuacidén que
tuvieron los datos para aplicarlos.

En la tercera parte se presentard el
modelo de andlisis, utilizando como base el
Capital Asset Price Model, y su variacidn ha-
cia el Modelo Fama-French.

En la cuarta parte se presentan
los resultados con una interpretacion sobre
los mismos v la significancia de los mismos.



Ademads, se utilizardn medidas tradicional-
mente conocidas para medir el rendimiento
de fondos o portafolios, como el Sharpe Ra-
tio e Information Ratio, que ratifican la infor-
macion mencionada.

Por Ultimo se muestran las conclu-
siones del andlisis y la bibliograffa utilizada.

Revision Literaria: CAPM - Capital
Asset Price Model y CAPM de tres
factores como fuente de evaluacion
de Portafolio

El Capital Asset Price Model fue
introducido en los afios 60, luego de los

avances encontrados por Harry Markowitz.

El modelo fue principalmente introducido
por William Sharpe (1966) e inicialmente
buscaba determinar cudnto deberia ser el re-
torno de un activo, basado en su sensibilidad
al mercado, y la prima obtenida sobre la tasa
libre de riesgo.

Con el tiempo, y aprovechando las
bondades del modelo, el modelo CAPM
se utiliza como fuente para evaluar el ren-
dimiento de un activo en particular; ya que
las variables en las que se basa, tienen histdri-
cos importantes, y es posible determinar la
relacion entre las variables, gracias a los mo-
delos econométricos con regresiones linea-
les simples y multiples.

El modelo CAPM original tiene la siguiente
formula:

Fa=Tr+ B (Fm-1r)+a
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Donde:

r'4:Rentabilidad esperada del activo

7'f: Rentabilidad libre de riesgo

I'm : Rentabilidad del mercado

B :Es la pendiente de sensibilidad entre el
retorno dela ctivo y el retorno del mercado

o : Es el error estdndar que no podemos
explicar con los coeficientes de la regresion

Donde f3 se calcula como:

IBAZCOV(rA,rM)

2

Om

r4:Rentabilidad esperada del activo
I'm : Rentabilidad del mercado
Ojr:Varianza de los retornos del mercado

El a en particular es aquel coeficien-
te que econométricamente conocemos con
el nombre de ¢,y son los errores aleatorios
que la o las variables independientes no pue-
den explicar de la variable dependiente. En
la actualidad en finanzas eso se conoce
como el Alfa o, vy estd medido como la
habilidad de los administradores de portafo-
lio de generar retornos adicionales sobre los
retornos del portafolio sobre los excesos de
retorno del mercado sobre el retorno libre
de riesgo. Asl se describe grdficamente por
Womack & Zhang (1996):
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Donde los puntos arriba y abajo son
el valor que genera o sustrae el administra-
dor de portafolio sobre el exceso de retorno
del mercado a la tasa libre de riesgo.

Ahora bien, desde el punto de vista
puramente econométrico, se debe revisar
el R2, y los valores de los coeficientes. EI R2
indica cuanto explica el mercado el compor-
tamiento del activo, y los coeficientes la rela-
cidn que existe con el mismo. Es importante
agregar que para este modelo en particular
no se utilizan los precios de los activos, sino
los retornos o variaciones porcentuales.

EL CAPM de tres factores de Fama — French

En la medida que los mercados fi-
nancieros se vuelven cada vez mds comple-
jos, y utilizan mayor tecnologfa, los métodos
de evaluacidon van evolucionando paulatina-
mente en mayor medida. Es por esto que
Fama y French (1995) profundizaron en el
desarrollo de nuevos indicadores que pudie-
ran resolver o incrementar las variables ex-
plicativas del comportamiento de los activos
financieros, y particularmente el comporta-
miento de los portafolios. Bdsicamente, de-
sarrollaron dos nuevos indicadores que bus-
can medir y explicar en una mejor medida los
comportamientos de los portafolios.

Sustancialmente, utilizaron dos ele-
mentos claves que agregan valor al andlisis de
los portafolios en acciones, y son el tamafho
de las empresas, v el valor de las empresas
relativo frente a su valor en libros. Para ellos
construyeron dos indicadores:

El SMB — Small Minus Big

Este primer indicador busca medir
la diferencia en retorno entre aquellas em-
presas que tienen una menor capitalizacion
bursdtil, v aguellas que tienen una alta capi-
talizacién bursdtil. En la préctica es calculado
como el diferencial de retorno promedio en-
tre las acciones de baja capitalizacion y las de
alta capitalizacion. Para ello, se toman el 30%
de las acciones de menor capitalizacion en
la principal bolsa de los Estados Unidos, y el
30% de las acciones con mayor capitalizacion
dentro de la misma plaza bursatil.
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Un SMB positivo muestra que las
compafifas pequefas superaron a las compa-
filas grandes en retorno durante el periodo
dado. Por el contrario, uno negativo indica
que las compafifas de afta capitalizacion su-
peraron en retorno a las de baja capitali-
zacion en el periodo.

El HML — High Minus Low

Este segundo indicador adicional,
busca medir el diferencial en retorno entre
las empresas que tienen un Book-to-Market
(B/M) alto (Empresas de Valor) a aquellas con
un B/M bajo (alto crecimiento). Para ello, se
toma el retorno del 50% de las acciones con
el B/M mds alto, y se le resta el retorno del
50% de las empresas con el B/M mds bajo, en
un periodo determinado. Un valor positivo
de este indicador indica que las empresas de
valor superaron en retorno a las empresas
en crecimiento, y por el contrario, un HML
negativo significa que las empresas en creci-
miento superaron a las empresas de valor en
un periodo dado.

El modelo entonces de tres factores queda
asf:

Fa=T5+f (Y- T7) + SASMB + ha HML + «

donde:

7': Rentabilidad libre de riesgo

I'm : Rentabilidad del mercado

B :Es la pendiente de sensibilidad entre el
retorno dela ctivo y el retorno del mercado

o : Es el error estdndar que no podemos
explicar con los coeficientes de la regresion

Sa :Nivel de exposixion al tamafio de las
compafias del portafolio

ha :Nivel de exposixion al riesgo entre ac-
ciones de crecimiento o acciones de valor

Con este nuevo modelo, y con los
datos histdricos, y restdndole en ambos la-
dos la Rf, encontramos un modelo con el cual
podemos realizar una regresion lineal multi-
ple v determinar no solo los coeficientes de
los nuevos regresores, sino el a existente
ante los nuevos regresores.



Sharpe Ratio

Sharpe (1966) establecidé un indica-
dor que buscaba explicar que tanto retorno
se generaba por unidad de riesgo tomada.
La medicidn busca evaluar los excesos de
retorno frente al riesgo que se ha tomado,
este Ultimo medido como la volatilidad del
portafolio. La formula del Sharpe Ratio es asf:

Sharpe Ratio = _Rp-Rf
Desvest (Rp )

Donde:

Rp = Retornos portafolio
Rf = Retornos libre riesgo

Este indicador es altamente usado,
para la evaluacion de portafolios, v es un
comparativo para observar como los ex-
cesos sobre el activo libre de riesgo, se logran
tomando riesgo. Entre mas alto el indicador,
mejor es el administrador del portafolio.
Aunque es una buena medida de evaluacion,
es necesario que se complemente con otros
indicadores, y que se hagan mediciones so-
bre varios horizontes de tiempo, a fin de
establecer la capacidad del administrador de
generar de forma constante, retornos positi-
vos sobre el riesgo tomado.

Information Ratio

La creacion del Information Ratio,
en adelante IR, se le atribuye a Treynor y
Black (1973). Es una modificacion al Sharpe
Ratio, que busca evaluar la capacidad de gene-
rar exceso de retorno respecto a un bench-
mark sobre la volatilidad de los excesos de
retorno. Es un indicador que intenta ir mas
alld de Sharpe, ya que no analiza la gene-
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racion de retornos sobre el activo libre de
riesgo, sino, sobre un fndice o benchmark de
mercado.

La formula del IR es:

Rp- R,

IR=___ "F "B
Desvest (Rp - Ry )

Donde:

Rp = Retornos portafolio
Rp = Retorno del Benchmark

Descripcion de los Datos

La seleccidn vy recoleccidn de los da-
tos tuvo el siguiente proceso de seleccion:

Se filtraron carteras colectivas, tam-
bién conocidos como fondos de valores en
la regulacion colombiana, administradas por
Sociedades Comisionistas de Bolsa de Va-
lores o Sociedades Fiduciarias colombianas.
Para realizar este filtro, solo se tomaron
en cuenta carteras colectivas que coticen
en un sistema de informacidn financiero
publico. El sistema escogido fue Bloomberg.

En este primer filtro se encontraron
52 fondos que cumplian con este criterio.

El siguiente criterio fue filtrar de los
|52 fondos, los que tuvieran como objetivo
claro la inversidn en acciones colombianas. En
este filtro, y quitando fondos ETF, resultaron
solamente 22 fondos que cumplian con este
criterio.

A continuacion se presentan los 22
fondos obtenidos con las respectivas socie-
dades administradoras, que resultaron de
este filtro.
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TABLA |

Nombre Fondo Administrador

Cca accion uno

Accion Fiduciaria/Colombia

Cce midas acciones ecopetrol

Asesorias e Inversiones SA/Colombia

Ccapp ultraccion ecopetrol

Ultrabursatiles SA/Colombia

Fondo acc sect-energetico

Fiduciaria Bancolombia SA/Colombia

Cca fonval acc ecopetrol

Correval SA/Colombia

Ccapp global securities acci

Global Securities SA Comisionista de Bolsa/Colombia

Fcc alt din-acc bric

Fiduciaria Bancolombia SA/Colombia

Ccapp ultraccion grupo gea

Ultrabursatiles SA/Colombia

Cca acciones fiducor alt-cap

Fiducor/Colombia

Fondo indexado acciones

Fiduciaria Bancolombia SA/Colombia

Fondo valor accion

Profesionales de Bolsa SA/Colombia

Fondo indeaccion

Fiduciaria Bancolombia SA/Colombia

Ccc accion-b

Corredores Asociados SA/Colombia

Cca serfinco acciones

Serfinco SA Comisionistas de Bolsa/Colombia

Fondo renta acciones

Fiduciaria Bancolombia SA/Colombia

Fonval acciones cca

Correval SA/Colombia

Accion cca

Corredores Asociados SA/Colombia

Ccc accion-a

Corredores Asociados SA/Colombia

Fonval global acciones

Correval SA/Colombia

Cca acciones b&r

Bolsa y Renta SA Comisionista de Bolsa/Colombia

Ccapp ultraccion recomendado

Ultrabursatiles SA/Colombia

Ccapp ultraccion energetico

Ultrabursatiles SA/Colombia

De estos 22 fondos, se hizo un filtro
adicional para obtener el nimero de datos
necesario que cumpliese con los requisitos
del modelo. Este requisito, era cumplir con
al menos cinco afios de datos histdricos del
fondo. Este requisito y dado el tamafio del
mercado colombiano, y su reciente creci-
miento, solo lo cumplian cinco de los 22 fon-
dos analizados. Para evitar juicios de valor, de
aqui en adelante se reserva el nombre de los
administradores v las carteras.

En estas cinco carteras se encuen-
tran tres comisionistas de bolsa distintas vy
una fiduciaria, todos de grupos de inversion
completamente aislados el uno del otro, lo
que evitarfa un riesgo de concentracidn de
los datos hacia un grupo econdmico.

Los datos que se tomaron de los
fondos fueron los precios del valor de su

112

unidad desde la primera semana de enero de
2006, hasta la semana que termina el 30 de
septiembre de 2011, lo que nos da aproxi-
madamente cinco afos de datos. Los precios
tomados se encuentran en una base de datos
semanal.

Adicional a los precios de los fon-
dos, se buscaron los precios de los indices
bursdtiles mds representativos de Colombia.
En la actualidad, Colombia tiene tres indi-
ces distintos, de los cuales uno inicié en el
afho 200! vy ha sido tradicionalmente el mds
representativo de mercado, y es el IGBC. Sin
embargo, con el tiempo salieron dos indices
nuevos, el Colcap y el Col20, los cuales se
ajustan a las metodologias internacionales de
composicidon de indices bursdtiles. En el
periodo de andlisis se descartd el uso
del IGBC, ya que durante un porcentaje
de alrededor de 35% de los datos, el indice



estuvo sobre ponderado en una sola accion
colombiana, con casi el 50% de participacion
dentro del indice, lo que generarfa problemas
claros de autocorrelacién. Dado que dentro
de las metodologias del Colcap y el Col20
se encuentra establecido que ninguna accion
podrd ponderar mds del 20% dentro del
indice, ello llevd a escoger el Colcap, como
indice representativo del mercado, para efec-
tos de comparacion en el modelo CAPM.

Como tasa libre de riesgo, para
el modelo se escogid la tasa de interés de
corto plazo, como la tasa Repo Overnight vi-
gente establecida por el Banco de la Republi-
ca (Banco Central de Colombia), con la cual
se fija la politica monetaria en Colombia.
Damodaran (2008) determina las siguientes
caracteristicas para considerar una tasa libre
de riesgo:

I.No puede existir riesgo de default
2. No puede existir riesgo de reinversion

Desde el punto de vista de una
cartera colectiva en pesos, que invierte en
acciones colombianas, el activo que puede
ser considerado como sin riesgo de default,
son los titulos del Estado colombiano. Y
desde el punto de vista de la reinversidn, la
minima tasa del mercado, serfa la tasa Repo
Overnight del Banco de la Republica. Dado
que los tftulos de corto plazo, y las tasas de
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interés de corto plazo siempre tienen una
correlacion alta sobre la tasa del Banco de la
Republica, se escogid la tasa Repo Overnight
vigente cada semana, para ser incluida en los
datos como la tasa libre de riesgo.

Para conformar el modelo CAPM de
tres factores, se utilizan dos series adicionales
que se obtuvieron directamente de cdlculos
realizados por Fama y French (1995). Los da-
tos semanales de los factores previamente
descritos son el Small Minus Big (SMB), v el
High Minus Low, hallados por estos autores
desde 1963 hasta 201 |. Los datos se toman
exactamente en las mismas semanas en que
fueron tomados los datos de las carteras y la
tasa libre de riesgo.

Todos los datos tienen periodicidad
semanal, y se obtuvieron un total de 300 da-
tos de precios, para un total de 299 datos
en términos de retornos (Calculados como
las variaciones logarftmicas semanales de los
datos).

Anadlisis descriptivo de los datos

A continuacion se presenta un andli-
sis descriptivo de las series utilizadas para la
aplicacion al modelo. Las series fueron converti-
das a retornos para poderlas aplicar al modelo,
y también porgue nos brindan una mayor infor-
macion comparativa entre las series.

TABLA 2
Estadistico Fondo| Fondo2 Fondo3 Fondo4 Fondo5 Rf Colcap
Media 0.11% 0.19% 0.09% 0.07% 0.14% 6.40% 0.16%
Mediana 0.49% 0.53% 0.29% 0.37% 0.39% 6.50% 0.42%
Varianza 0.000824| 0.001158|0.000985 | 0.000910 |0.000910 | 0.000666 [0.001 189
Desviacion Estandar 2.87% 3.40% 3.14% 3.02% 3.02% 2.58% 3.45%
Nidmero de observaciones 299 299 299 299 299 299 299
Coef. de Asimetria -1.72 224 -2.39 -1.82 -1.93 0.04 -1.99
Minimo -1655%| -2449% | -21.32% | -1848% | -18.93% 3.00% | -21.71%
Mdximo 8.59% 12.09% 9.87% [1.46% | 1030% | 10.00% | 11.00%

Fuente: Elaboracion propia
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Los fondos analizados tuvieron un
retorno promedio semanal positivo durante
el periodo analizado. En promedio los cinco
fondos tuvieron un retorno semanal positivo
de 0.12%, con una mediana muy cercana al
0.40% de los datos. En los datos se observa un
coeficiente de asimetria sesgado a la izquierda,
esto ocurre debido a que el periodo de anali-
sis cubre tres grandes caidas en acciones.

Junio 2006: donde el mercado por
razoén de una alta concentracion en operacio-
nes de apalancamiento, tiene una caida vertigi-
nosa, durante varias semanas consecutivas.

Septiembre 2008 — Febrero 2009:
crisis post caida de Lehman Brothers, y crisis
financiera mundial.

Noviembre 2010 — Septiembre
201 1: crisis de mercados europeos, con un
fuerte rechazo hacia la toma de riesgo en
mercados emergentes.

Sin embargo y pese a estas tres
grandes caidas, el mercado ha tenido un
comportamiento promedio positivo alcista.

En una de las carteras encontramos
un retorno semanal del -24.49% como valor
extremo a la baja, y un 12.09% como valor
extremo al alza. La desviacion estdndar pro-
medio de los portafolios se encuentra en
aproximadamente un 3% semanal.

Modelo de analisis - CAPM y Fama-
French Three-Factor Model

El modelo CAPM se basa en el
andlisis de Riesgo Retorno. A través de este
modelo, como se observd en la revision lite-
raria, se determina el precio de los activos. Sin
embargo, a través del mismo vy desagregando
sus variables y a través del uso de regresio-
nes lineales, se puede determinar la creacion
o pérdida de valor en los portafolios gracias
a las habilidades de los administradores de
portafolio, generando el concepto mencio-
nado previamente como alfa (a).

El modelo que se presenta aqui par-
te de la formula inicial del CAPM:
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Fa=rr+ B (Frm-rr)+a

Donde:

¥'a: Rentabilidad esperada del activo

7'r: Rentabilidad libre de riesgo

V'm : Rentabilidad del mercado

B :Es la pendiente de sensibilidad entre el
retorno dela ctivo y el retorno del mercado

o, : Es el error estdndar que no podemos
explicar con los coeficientes de la regresidn

Donde f3 se calcula como:

Ba=cov(Fra,Fu)

oW

r'4: Rentabilidad esperada del activo
I'm : Rentabilidad del mercado
Oi1:Varianza de los retornos del mercado

A partir de allf se hace una variacidn al mo-
delo, para poder determinar el Alfa (), res-

tando en ambos lados de la ecuacion la 7y

Fa=Fe+f(Tm-T7)+a-7y
Quedando la modificacidn del modelo ast:

Fa-Tr=a+ B (Tm-17)

Con este ajuste, la ecuacidén nueva-
mente toma la forma de un modelo lineal,
y podemos ahora realizar nuevamente la re-
gresion. Para ellos en los datos se hace un
ajuste, restdndole a los retornos de los fondos
la tasa libre de riesgo, para ajustar la variable
dependiente. La variable independiente serd
el diferencial entre el retorno del mercado vy
la tasa libre de riesgo. De esta manera el a se
convierte en la constante, y se debe hallarla
para evaluar la significancia de la misma, y de-
terminar si los administradores de portafolio
tienen la habilidad para generar este retorno
adicional.
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Al realizar las regresiones los resultados son los siguientes:

TABLA 3
CAPM Normal V] Intercepto (« ) B

Cartera

Fondo | 0.9428 -0.88% 0.867
Fondo 2 0.9481 -0.18% 0967
Fondo 3 0.9470 -0.58% 0919
Fondo 4 0.9593 -061% 0916
Fondo 5 0.9229 -0.74% 0.884

Fuente: Elaboracion propia

TABLA 4

CAPM Normal Intercepto (a) p

Cartera ErrorTipico = Estadisticot P value  ErrorTipico  Estadisticot P value
Fondo | 0.09% -9.287 | 0.00% 1.24% | 6997680049 | 0.00%
Fondo 2 0.10% - 1.825 | 6.90% 1.319% | 73.66039385 | 0.00%
Fondo 3 0.10% -6.037 | 0.00% 1.26% 72864362 | 0.00%
Fondo 4 0.08% -7.306 | 0.00% [.10% 83.6256367 | 0.00%
Fondo 5 0.11% - 6546 | 0.00% 148% | 59.60681442 | 0.00%

Fuente: Elaboracidén propia

Los resultados son bastantes con-
cluyentes en varios aspectos. En primer lugar,
la buena seleccion de los datos, que nos per-
mite lograr portafolios administrados que
claramente dependen de las variables expli-
cativas escogidas, logrando explicar entre el
92% 'y 95% de los retornos, por el compor
tamiento de los indices, observando el R2
de las regresiones. Como segundo aspecto
a resaltar; encontramos un 8 entre 0.867 y
0.967, con una alta relacion de las carteras
frente al ndice representativo de mercado,
lo cual nos sigue brindando informacidn de
la buena seleccidn de los datos.

El tercer aspecto, y el objetivo ini-
cial de la investigacidn es el andlisis del a. En
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este andlisis se busca determinar si existe o
no esta, para lo cual se realiza una prueba de
hipdtesis, donde la hipdtesis nula HO: =0y la
HI: a=0.

Para evaluar esto, vamos a utilizar
un nivel de significancia del 95%, y vamos a
evaluar con la distribucidn t, si podemos vali-
dar que a=0. Para ellos vamos a calcular el T
critico con n-2 grados de libertad al 95% de
significancia.

A continuacion se muestra el analisis
estadistico de los a encontrados en cada una
de las regresiones, y el resultado de la prueba
de hipdtesis.
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TABLA S5
Cartera Error Tipico  Estadisticot P value T critico cola T critico cola Prueba de
izquierda Derecha hipotesis
Fondo | 0.09% -9.287 | 0.00% - 1.9680 1.9680 Rechazo
Fondo 2 0.10% - 1.825 | 6.90% - 1.9680 1.9680 No Rechazo
Fondo 3 0.10% - 6037 | 0.00% - 1.9680 1.9680 Rechazo
Fondo 4 0.08% -7.306 | 0.00% - 1.9680 1.9680 Rechazo
Fondo 5 0.1'1% - 6546 | 0.00% - 1.9680 1.9680 Rechazo

Fuente: Elaboracion propia

Se calcularon losT criticos en ambas
colas de la distribucion T. De las cinco carte-
ras analizadas, encontramos que en cuatro
existe significancia estadistica para decir
que existe alfa (a).En uno de ellos, el Fon-
do 2,en la que no rechazd la prueba de hipo-
tesis, donde parece no existir un a asociado.
Cabe resaltar que precisamente esta cartera
es la que tiene un B mds alto. Probablemente
es una cartera que intenta replicar el indice
representativo de mercado.

Analizando el P-Value de los a ha-
llados, para el nivel de significancia del 95%,
observamos que solo el fondo 2 observa
un P-Value mayor al 5%. Las demds carteras
muestran un o con un nivel estadistico signifi-
cativo.

Luego de encontrar que estadistica-
mente existe validez en los alfa (o) en cuatro
de las carteras colectivas, pasamos a interpre-
tar el coeficiente hallado. En primer lugar en
todos los casos, este coeficiente tiene signo
negativo, por lo cual se puede concluir que
en la muestra utilizada de fondos existe Pér-
dida de valor para los clientes, y no creacion
de valor como uno supondria al ver que los
retornos promedio son positivos, como se
vio en la descripcion de los datos. Esto su-
pone que en promedio los administradores
generaron menor retorno que el promedio
de mercado.

Existe creacidn de valor si el Alfa ()
tiene coeficiente positivo, y si ademds el mis-
mo tiene significancia estadistica de que este

valor sea distinto que 0.Y al tener coeficiente
negativo y mantener significancia estadistica,
la conclusion del uso del CAPM para evaluar
los portafolios analizados, es que encontra-
mos la existencia de alfa (a) en cuatro de
los cinco portafolios analizados, y que esta nos
muestra una pérdida de valor para sus clientes.

Modelo CAPM de tres factores

A partir de los resultados anteriores,
y basado en un avance del estado del arte
hacia el uso de mds variables independientes,
para mejorar el resultado estadistico de la re-
gresion.

Partiendo de la formula inicial del
CAPM, vamos a agregar 2 nuevos regresores,
partiendo del modelo del Fama — French
Model, el SMB (Small Minus Big), y el HML
(High Minus Low), presentados previamente
en este documento.

El modelo CAPM con estos dos
nuevos regresores queda asf:

Fa=Tr+ (Fm-17) + SASMB + haHML + a

donde:

7'r: Rentabilidad libre de riesgo
V'm : Rentabilidad del mercado
B :Es la pendiente de sensibilidad entre el



retorno dela ctivo y el retorno del mercado
o : Es el error estdndar que no podemos
explicar con los coeficientes de la regresion
Sa :Nivel de exposixidn al tamafio de las
compafifas del portafolio

ha :Nivel de exposixidn al riesgo entre ac-
ciones de crecimiento o acciones de valor

Para poder utilizar el modelo CAPM
de tres factores a la evaluacion de los por-
tafolios, hacemos nuevamente el ajuste a los
datos, restandole la Rf en ambos lados de la
ecuacion:

Fa-Tr =I5+ B (Fm - 1) + SASMB + ha
HML+ o.- Iy

Carteras colectivas en Colombia y las herramientas
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Asf el modelo ajustado queda:

Fa-1r = o+ B (Fm-17) + SASMB + haHML

De esta manera se realizaron ahora
las regresiones multiples, de cada uno de los
portafolios frente a estas tres variables indepen-
dientes, arrojando los siguientes resultados:

Aqui se encuentran el R2 cuadrado
de las regresiones, y los coeficientes hallados
durante la regresion.

TABLA 6

CAPM 3 R2 Intercepto (a) SMB HML ﬂ Mercado
Factor Model

Fondo | 0.9477 -086% | 0.162 (0.1279) 87.14%
Fondo 2 0.9498 -0.15% | 0.06l (0.1080) 97.30%
Fondo 3 0.9502 -053% | 0.066 (0.1475) 92.81%
Fondo 4 0.9602 -061% | 0091 (0.0385) 91.59%
Fondo 5 0.9249 -0.70% | 0.052 (0.1137) 89.08%

Fuente: Elaboracion propia

TABLA 7

Cartera CAPM Normal CAPM 3 Factor Model
R2 R2

Fondo | 0.9428 0.9477

Fondo 2 0.9481 0.9498

Fondo 3 0.9470 0.9502

Fondo 4 0.9593 0.9602

Fondo 5 0.9229 0.9249

Fuente: Elaboracién propia

En este Ultimo cuadro observa-
mos cdmo cambia el R2 de la regresion, al
agregarle los dos nuevos factores estableci-
dos en el modelo de tres factores. En todos
los casos encontramos un aumento en el
R2 con el nuevo modelo. Sin embargo, hay
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que revisar la significancia de los regresores
dentro del modelo, para poder llegar a una
conclusion.

A continuacion se presentan los resulta-
dos estadisticos de cada uno de los regresores:
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TABLA 8
CAPM 3 Intercepto p1
Factor Model  ErrorTipico = Estadisticot P value  ErrorTipico  Estadisticot P value
Fondo | 0.09% -9217 | 0.00% 4.36% 371686197 | 0.02%
Fondo 2 0.10% - 1444 | 14.98% 4.75% 128137677 20.11%
Fondo 3 0.10% - 5505 | 0.00% 4.50% 146624615 | 14.36%
Fondo 4 0.08% -7233| 0.00% 3.99% 227485903 | 2.36%
Fondo 5 0.11% -6.103 | 0.00% 5.38% 0.96057911 |33.76%

Fuente: Elaboracién propia

TABLA 9
CAPM 3 B2 B3
Factor Model  ErrorTipico = Estadisticot P value  ErrorTipico = Estadisticot P value
Fondo | 350% | -3.6549795 | 0.03% 1.23% 710610434 | 0.00%
Fondo 2 3.81% -2.831802 | 0.49% 1.34% 72.7947092 | 0.00%
Fondo 3 361% | -4.0857795 | 0.01% 1.27% 73.3433495 | 0.00%
Fondo 4 3.20% - 1.204232 | 22.95% [.129% 81.6994024 | 0.00%
Fondo 5 432% | -26308102 | 090% 1.519% 588118318 | 0.00%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez mds, vamos a utilizar el es-
tadistico t, y el P-Value para revisar la signifi-
cancia de los datos, y evaluar su uso dentro
del modelo. Donde la HO: =0 H I:a=0.

EI' T calculado con n-4 grados de
libertad, es -1.9680 cola izquierda, y 1.9680
cola derecha. De esta manera el a hallado
nuevamente tiene significancia estadistica en
cuatro de cinco carteras colectivas, ya que

solamente en una cartera podemos
la hipdtesis de a=0.

aceptar

Ahora bien, como complemento a
la conclusion previamente hallada, sobre el
signo del coeficiente del o, nuevamente en-
contramos un signo negativo, que nos indica
pérdida de valor por parte de los administra-
dores de las carteras colectivas.

TABLA 10
Cartera CAPM Normal CAPM 3 Factor Model
Intercepto () Intercepto ()
Fondo | -0.88% -0.86%
Fondo 2 -0.18% -0.15%
Fondo 3 -0.58% -0.53%
Fondo 4 -061% -061%
Fondo 5 -0.74% -0.70%

Fuente: Elaboracion propia
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Observando los coeficientes, con
el nuevo modelo, se recupera algo del valor
perdido por concepto de agregarle estos
dos nuevos regresores. Sin embargo y con
significancia estadistica, podemos decir que
existe pérdida de valor en cuatro de cinco
portafolios analizados. En el otro restante, no
existe evidencia estadistica que nos permita
afirmar que existe pérdida o generacion
de valor, nuevamente en el fondo 2.

Los dos regresores nuevos, SMB vy
HML, muestran divergencias en las carteras.
Observando el P-Value de cada uno de los
regresores, se ve gue con un nivel de con-
fianza del 95%, en el caso del SMB solo en
dos carteras existe significancia estadistica,
mientras que las otras tres, con un P-
value mayor que el 10%, observamos que
no brindan informacién importante a la re-
gresion.

Desde el punto de vista del HML,
observamos que solamente una cartera
tiene un P-Value mayor al 5%, el fondo 4. Por
lo que encontramos significancia estadistica
en donde cuatro de las cinco carteras son
afectadas por el HML.

El otro regresor, el  de mercado,
si nos muestra una relacion muy alta con los
datos, y nos arroja resultados similares a los

Carteras colectivas en Colombia y las herramientas
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de la primera regresion con el CAPM simple,
con datos entre 0.87 y 0.973.

De todos los datos anteriores
podemos sacar las siguientes conclusiones:

I. Nuevamente el signo del a vy su sig-
nificancia estadistica, nos indican una
pérdida de valor en los portafolios ad-
ministrados.

2. Observando el SMB, uno puede ob-
servar, que solamente Fondo | v el fon-
do 4 tienden a diversificar en com-
paffas consideradas como Small Caps
o de pequefa capitalizacidn y tienen en
su portafolio un factor asociado a este
indicador.

3.El HML si parece tener una rele-
vancia importante dentro de la ad-
ministracién de portafolios colombianos,
donde de acuerdo al coeficiente nega-
tivo, las carteras invierten en empresas
que tienen una relacion Book-to-Market
(valor en libros a precio de mercado) de
crecimiento (growth).

4. Otra de las conclusiones, y que nos
sirve mucho a la hora de intentar inter-
pretar el estilo de administracion de los
portafolios, es la siguiente grdfica, donde
podemos observar, la estrategia asociada
entre el SMB y el HML:

FIGURA 2
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Fuente: Elaboracién propia
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En la grdfica observamos que las
acciones colombianas frente los indicadores
calculados del SMB vy el HML son considera-
das como Small Caps, lo cual tiene mucho
sentido, al ser un mercado emergente, en el
cudl se incrementan las posiciones en la me-
dida que mejora la percepcion de riesgo.
Las cinco carteras las observamos en el
mismo cuadrante, de empresas Small Caps.

Se observa también en la gréfica,
que las empresas en general tienen un HML,
negativo, lo cual nos representa empresas
que durante el periodo tiene Book-to-Mar
ket ratio bajo, y con gran oportunidad de
crecimiento, fendmeno observado durante
el periodo 2006 — 201 | en el mercado co-
lombiano.

Es muy importante resaltar este grd-
fico, ya que nos pueden dar mds indicaciones
sobre la forma como son administrados los
portafolios que invierten en acciones, es una
herramienta adecuada, para evaluar a los ad-
ministradores de portafolio, y su seleccidn de
activos (Asset Allocation).

Analisis de riesgo y medidas de ren-
dimiento

Después de realizar el andlisis de
creacion de valor por los modelos anteriores,
es necesario darle una mirada a algunas me-
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didas de rendimiento frente al riesgo. Para
ello, se han seleccionado dos mediciones
muy usadas en el mercado para el andlisis de
los datos, el Sharpe Ratio (Sharpe, 1966) v el
Information Ratio (Cameron, 2009).

Para tener una conclusion sobre los
datos, y dado que se tienen datos semana-
les, se utilizd una ventana mdvil de 52 datos
(I afo). Utilizando entonces los retornos ya
calculados, el activo libre de riesgo se ajustd
para ser comparable con cada dato semanal,
se calculd el Sharpe ast:

Sharpe Ratio = _Rp-Rr
Desvest ( Rp )

Donde:

Rp = Retornos portafolio
Rf = Retornos libre riesgo

Al crear una ventana mavil, pode-
mos obtener el Sharpe Ratio calculado, para
un gran periodo de tiempo, de forma que
podemos evaluar la consistencia del indica-
dor sobre el tiempo. Esto nos permite eva-
luar y comparar los portafolios, en términos
de Indicador de Sharpe. Se obtuvieron un
total de 248 datos, para cada portafolio, des-
tacando los siguientes resultados:

TABLA |1

Sharpe Ratio para cada Cartera Colectiva

Fondo Fondo | Fondo2 Fondo3 Fondo4  Fondo5 Banco de laRepublica Indice Colcap
Media 0.11% 0.19% 0.09% 0.07% 0.14% 6.40% 0.16%
Mediana 0.49% 0.53% 0.29% 0.37% 0.39% 6.50% 0.42%
Varianza 0.000824 | 0.001158| 0.000985 | 0.000910 | 0.000910 0.000666 | 0.001189
Desviacién Estandar 2.87% 3.40% 3.14% 3.02% 3.02% 2.58% 3.45%
Numero de observaciones 299 299 299 299 299 299 299
Coef. de Asimetria -1.72 2224 -2.39 -1.82 -193 0.04 -1.99
Minimo -1655% | -2449% | -21.32% | -1848% | -1893% 3.00% “21.71%
Méximo 8.59% 12.09% 9.87% I'1.46% 10.30% 10.00% 11.00%

Fuente: Elaboracién propia
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Los resultados son interesantes, en
el sentido que en promedio existe un exce-
so de retorno frente a la tasa libre de riesgo
durante el tiempo. Sin embargo existe bas-

Carteras colectivas en Colombia y las herramientas
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tante variabilidad del indicador en el tiempo
lo cual podemos observar de mejor manera
en la siguiente grdfica:

FIGURA 3

Sharpe Ratio - Carteras Colectivas
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Fuente: Elaboracién propia 2012

El indicador nos muestra una ten-
dencia negativa, entre el 2007 y finales de
2010. Entre finales de 2010,y 2011, el indica-
dor es ampliamente positivo, lo que significa,
que frente al riesgo tomado, el retorno fue
bastante amplio. Sin embargo hacia 201 |
vuelve hacia la tendencia negativa.

Si se toma, el periodo completo de
andlisis se encuentra que el Sharpe en pro-
medio nos muestra datos positivos. Ahora
bien, al ser un indicador que compara el
retorno, frente al activo libre de riesgo, es
posible que las condiciones de mercado,
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hayan llevado a una amplia diferencia entre
los retornos de los activos de renta variable
y renta fija. En el periodo de andlisis de 2007
a 2009 hubo una gran tendencia negativa de
mercado, lo cual llevé de manera consistente
a Indicadores Negativos de Sharpe en todos
los fondos administrados. En todo caso, los
resultados arrojan que si bien existe un in-
dicador positivo, parece indicar que existe
una correlacion del indicador con respecto
a la situacion econdmica de mercado, por lo
que en la siguiente grdfica, se muestra el com-
portamiento del activo libre de riesgo vs. el
promedio de Sharpe en el periodo de andlisis.
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FIGURA 4
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Fuente: Elaboracién propia 2012

La grdfica nos podrfa mostrar que tal
vez el indicador de Sharpe no es muy con-
cluyente ya que, existe un Sharpe negativo
en periodos de una tasa libre de riesgo alta, y
Sharpe altos con una tasa de interés libre de
riesgo baja.

Information Ratio

A raiz de esto Ultimo se comple-
menta el andlisis, con el Information Ratio, el
cudl en vez de usar la tasa libre de riesgo, utili-
za el benchmark de mercado. Para efectos de
este documento, el benchmark utilizado fue
el indice de acciones colombiano COLCAP.

Para el cdlculo de IR igualmente se
usd, una ventana mavil de 52 semanas, lo cual
nos permite obtener una muestra de 248
datos. La férmula usada de célculo fue:

Rp- Ry
Desvest (Rp - Ry )

IR =

Donde:

Rp = Retornos portafolio
Rp = Retorno del Benchmark

Los resultados se resumen a continuacion:

TABLA 12

Fondo | Fondo2 Fondo3 Fondo4 Fondo5
Promedio -0.04 0.00 -0.11 -0.15 -0.04
Maximo 0.15 0.20 0.08 0.12 0.12
Minimo -029 -0.15 -0.30 -048 -023
Mediana -0.04 0.00 -0.12 -0.16 -0.05
Desviacion 0.1 0.07 0.08 0.16 0.08
Coef. de Asimetria -027 0.50 0.16 -0.07 -0.11
Nidmero Observaciones 248 248 248 248 248

Fuente: Elaboracion propia 2012
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En términos del objetivo de este
documento, y evaluando la generacion de
valor, y las medidas de riesgo, observamos
informacion muy valiosa en este indicador, ya
que complementa todo lo observado duran-
te el documento. En promedio para cuatro
de las cinco carteras, en el periodo de andlisis
se observa un IR promedio negativo. Solo en
uno de los casos, la primera cartera de Fidu-
colombia nos muestra un IR en 0.Igualmente
para las mismas 4 carteras la mediana de
los datos la encontramos en negativo. Esto

Carteras colectivas en Colombia y las herramientas
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es muy coherente con los andlisis previos, ya
que la no existencia de Alpha significativa en
los portafolios, terminard indicando un IR cer-
cano a 0 o negativo en muchos de los casos.
En términos de interpretacion del indicador,
acudimos a andlisis de otros autores, donde
existen unos consensos de mercado sobre
el uso de este indicador para eva-luar ren-
dimientos de portafolios. Cameron (2009)
propone la siguiente tabla, la cual es usada
como un estandar de mercado:

TABLA 13

Percentile Information Ratio Manager Skill

90 1.0 Exceptional

75 0.5 Good

50 0.0 Above Average

25 -05

10 - 1.0
Si tomamos como base este estudio, en- estudios sobre manager de portafolios en
contramos, que ninguno de los portafolios distintos periodos de tiempo.
en andlisis nos genera IR positivos, y menos
entre 0.0 y 0.5, clasificando a nuestros por- Por dltimo, en la siguiente grdfica podemos
tafolios como de bajo desempefio frente a observar el desempefio del IR en el tiempo:

FIGURA S5

Information Ratio - Carteras Colectivas
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En este caso es bastante evidente
que el indicador en pocas ocasiones logra
mantenerse arriba de O, y que el fondo que
mejor lo logra es el fondo 2. El fondo 4,
muestra un pobre desempefio en el tiempo
con un IR constante por debajo de 0.

Conclusion y Posibles Extensiones

A través de herramientas economé-
tricas, se utilizé un modelo financiero de gran
reconocimiento en la literatura, para realizar
un andlisis a algunos vehiculos de inversion
colectiva, como lo son los fondos de acciones
(Carteras Colectivas de Acciones). Durante
el andlisis se subraya que estadisticamente no
existe evidencia de que los administradores
de portafolios de cuatro firmas colombianas
en cinco portafolios, tenga capacidad de ge-
nerarles valor a sus clientes. Sin embargo, y
con significancia estadistica demostrada, du-
rante esta investigacion, si existe evidencia
estadistica con la muestra tomada, de que se
sustrae valor a los clientes cuando ellos in-
vierten en estas carteras.

Ahora bien, hay que tener en cuen-
ta, que estos andlisis suponen que todos los
clientes pueden tener portafolios diversifica-
dos, de manera que sean comparables con
las carteras colectivas. Si bien no existe signi-
ficancia estadistica para mostrar valor; si hubo
exposicion adecuada, y retornos positivos
para los clientes en los periodos de andlisis.
Esto Ultimo queriendo advertir que de todas
formas, siguen siendo instrumentos que le
permiten una diversificacion adecuada a los
clientes en sus exposiciones en renta varia-
ble, y que son un gran vehiculo de inversion
sobre todo para pequefios inversionistas. No
obstante, al reto de tener mediciones cada
vez mds profesionales de la industria, tenderd
a mejorar el concepto de valor para la misma,
llevando a estos vehiculos de inversidon como
el mejor vehiculo de exposicion para el aho-
rro de largo plazo de los inversionistas.

Hacia adelante, esta investigacion puede
comportar un comienzo del andlisis de las
razones del porque no existe esta creacion
de valor, encontrando las razones que no lo
permiten, bien sea por comisiones muy altas,
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o bien sea por una mala gestidn de los porta-
folios por parte de los administradores.

Hay que indicar adicionalmente que
la creacion de un SMB y un HML solo para
el mercado local, pudiese brindarnos mucha
mds informacién sobre el cdmo se adminis-
tran los portafolios en Colombia.

Una posible extensidn de este tra-
bajo se da, realizando un andlisis de los porta-
folios de renta fija en Colombia, en los cudles
existe una mayor experiencia por parte de
los administradores, ya que la liquidez de este
mercado es bastante significativa, y es afecta-
da por un mayor ndmero de variables.

Otra posible adicidn, se encuentra
en las mediciones de riesgo-rendimiento, con
indicadores como Sharpe y el IR ya que en
las muestras realizadas se observa que no
son consistentes en el tiempo, y que pueden
existir distintas interpretaciones de acuerdo
al horizonte de tiempo de andlisis. Lo que sf
es importante decir, es que en la medida en
que el mercado colombiano logre mejores
y mds especificas mediciones, logrard tener
mds informacidn para aquellos que deseen
invertir sus recursos en estos vehiculos colec-
tivos, ya que la diversificacion que permiten
los mismos, los hacen muy atractivos en el
tiempo. Adicionalmente, existirdn formas de
medicidn de los administradores de portafo-
lio, que al igual que en mercados internacio-
nales, dardn un gran pardmetro para medir a
los profesionales encargados de estos fondos.

Por Ultimo, existe también la posibili-
dad, de que se investigue mds a fondo, en que
instrumentos pueden invertir las carteras col-
ectivas, asi como que pesos tienen dentro de
las carteras, como por ejemplo, operaciones
de liquidez en repos o simuftédneas, u operacio-
nes en derivados, ya que estos hacen parte
de la naturaleza de los cambios recientes en
regulacion, y pueden tener herramientas que
promuevan mejores desempefios en estos
vehiculos de inversion.
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