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Research Article

éCREAN VALOR LOS FONDOS DE INVERSION COLECTIVA
COLOMBIANOS ENFOCADOS EN ACCIONES?

Colombian mutual funds that invest in

stocks: Do they create value?

Juan David Monsalve®, Nicolas Arango Toro®

Resumen:
Esta investigacion evalua el desempeiio de 73 fondos de inversion colectiva
(FIC) colombianos enfocados en acciones de 2005 a 2015. Para cuantificar el
valor generado por estos fondos en comparacion con sus respectivos activos
de referencia (“benchmarks”), se calcula el alfa de Jensen mediante dos me-
todologias de regresién: Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) y Regresion
por Cuantiles. También se analiza si estos fondos muestran evidencia de
“market timing” o no, utilizando dos modelos: efecto cuadratico y variable
binaria interactiva. De igual manera, nuestro estudio propone la creacion de
una empresa privada en Colombia que provea a los inversores de informacion
precisa sobre las caracteristicas y desempeno histérico de estos fondos de
inversion colectiva, como lo hace Morningstar Inc. en Estados Unidos. Esto
permitiria a los inversores seleccionar los fondos con mejores perspectivas
y, como es de esperarse, harfa este mercado mas eficiente y atractivo para

nuevos inversores potenciales.

Abstract:
In this research we evaluate the performance of 73 Colombian stock mu-
tual funds from 2005 to 2015. To quantify the value added by these funds
compared to their respective benchmarks, Jensen’s alpha is calculated using
two regression methodologies: Ordinary Least Squares (OLS) and Quantile
Regression. We also analyze whether these funds show any evidence of
market timing. We recommend the creation of a private firm in Colombia

that would provide investors with accurate information about the features

Este es un articulo OpenAccess bajo la licencia CC BY(http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).
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and historical performance of Colombian mutual funds, as Morningstar Inc. does in the USA.
This would enable investors to choose the best fund options andmake the mutural fund market

more efTicient and appealing to new potential investors.

“Information is often said to be the most precious commodity on Wall Street,
and the competition for it is intense.”
Bodie, Kane & Marcus

“The best argument for mutual funds is that they offer safety and diversification.
But they don't necessarily offer safety and diversification”
Ron Chernow.

1. Introduccion:

En primera instancia, no se espera que un fondo de inversion colectiva (FIC) genere valor. La hipSte-
sis de mercados eficientes implica que los rendimientos netos generados por un indice de referencia
(“benchmark”), como el Colcap, deben superar los rendimientos netos que proporcionaria un FIC
que lo replicara; esto por el cobro de comisiones que manejan dichos portafolios y por los costos de
transaccion en que incurren en los rebalanceos y recomposiciones.

Por otro lado, resulta interesante observar que en paises como Estados Unidos han surgido orga-
nizaciones como Morningstar Inc., dedicadas a monitorear los FIC y resaltar aquellos portafolios que
tienen mejor desempefio. Esta es la cuestién nos que motiva a realizar un estudio con econometria
financiera que permita analizar si los FIC enfocados en acciones en Colombia han agregado valor, en
las medidas de rendimiento y riesgo, analizando el desempeno frente a su respectivo “benchmark” o
titulo de referencia. Para ello, en la seccidn 3 se presenta la metodologia utilizada centrada en el alfa
de Jensen, una medida de evaluacion de desempefio de portafolios (Bodie, 2014). También se ofrece

la metodologia de regresion con cuantiles para obtener estimaciones de los parametros menos in-
fluenciadas por datos extremos, dado que se estima la funcién de mediana condicional. Asi mismo,
en la seccion 4 de los resultados, se realizara inferencia estadistica para hallar posible evidencia de
“market timing” en la administracion de los FIC mediante los modelos de efecto cuadratico y variable
binaria interactiva. En la seccidn 5 de recomendaciones se pone de manifiesto la necesidad de una
institucion que provea a los inversionistas, de manera objetiva e independiente, el servicio de eva-
luacion del desempeno de los FIC. Finalmente, en la seccién 6 se da un resumen de las conclusiones.

2. Antecedentes de la literatura:

2.1. Algunos estudios internacionales:

Jensen (1968) fue el primero en evaluar sistematicamente el desemperio de los fondos mutuos, y en
particular, si estos logran “vencer al mercado”. Utilizé una muestra de retornos anuales sobre 115
fondos mutuos desde 1945 hasta 1964. Realizd una regresion para cada fondo mediante un modelo
CAPM para estimar el alfa, medida de generacion de valor. Jensen encontré que cuando los costos
de administracion son tomados en cuenta, sélo uno de los 115 fondos logré vencer al mercado y 14
destruyeron valor con respecto a éste (Brooks, 2014, p.115).
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Un estudio realizado por Malkiel (1995) recogié datos de los fondos mutuos de acciones entre
1971-1991 en Estados Unidos, para responder a las siguientes preguntas: 4los rendimientos brutos
compensan las comisiones?, squé cantidad de fondos superan su “benchmark™? y existe consis-
tencia en los rendimientos de los fondos mutuos? El resultado del estudio encontré evidencia de que
existia consistencia en los rendimientos de los FIC y que habia un nimero considerable de FIC con
alfas positivos.

Por otro lado Malkiel (1995) encuentra evidencia del “fenémeno de la mano caliente” (*hot hand
phenomenon” en inglés), el cual afirma que existe consistencia en los retornos de un FIC si han te-
nido rendimientos positivos en el pasado, al analizar que la mayoria de fondos que obtienen un buen
rendimiento inicial contindan teniéndolo en periodos posteriores. Malkiel (1995) argumenta a favor
de este fendmeno afirmando que, por lo menos, “parte del rendimiento de un fondo es en funcién
de la habilidad en lugar de la suerte, por lo que el rendimiento relativo tiende a persistir entre un
periodo y el siguiente” (Bodie, 2014, p.109). También se puede atribuir este fenémeno a la politica
de inversion y tarifas que manejan los fondos, determinantes a la hora de calcular los rendimientos
netos obtenidos por inversionistas como lo sugiere Carhart (1995). Mientras que Grinblatt & Titman
(1992), Goetzmann & Ibbotson (1994) y Hendricks, Patel & Zeckhauser (1993) presentaron evidencia
que respalda la existencia de este fenémeno. El estudio de Carhart (1995) indica que no existe una
clara persistencia en los desempeiios positivos, pero si en los negativos. Elton & Gruber critican los
estudios de los FIC presentados a inicios de los anos 90, considerando que los resultados obtenidos no
eran comparados con el “benchmark” adecuado. Por otro lado se ha senalado que superar el mercado
con una gestion activa es algo poco comun, y que aun asi la mayoria de los gestores asumen que son
capaces de lograrlo (Elton & Gruber, 1995).

2.2. Estudios académicos en Colombia:

En el caso colombiano, como estudios relacionados pueden mencionarse Berggrun & Jaramillo (2010),

quienes analizaron los rendimientos de los fondos de pensiones colombianos entre los afos 2004-
2008. Los autores concluyeron que en el periodo estudiado, los fondos de pensiones obligatorias
superan a los fondos de pensiones voluntarias, y que los fondos de pensiones voluntarias obtienen
un comportamiento inferior al dptimo. Por otro lado, Cayén, Santo & Roncancio (2010) realizaron

una investigacion en busca de evidencia que comprobara si era mejor invertir en fondos de pension
privados o por el contrario en ETF. El resultado mostré que de los 30 fondos colombianos estudiados,
solo dos fueron capaces de superar el “benchmark”. Los autores sugieren que para un inversionista
colombiano es mejor invertir en un ETF administrado pasivamente que en un fondo de pension pri-
vada administrado activamente.

Segun Piedrahita (2012) no se ha evidenciado creacién de valor en los fondos colombianos estu-
diados, manifestado en la inexistencia de alfas positivos durante el periodo de andlisis (2006-2011).
Una limitacién del estudio de Piedrahita (2012) es que solo evalia cinco fondos; para nuestro estudio,
por el contrario, se abarca 73 fondos de inversion colectiva.

Laverde & Gomez (2015) y Astaiza (2014) examinaron el desempefio de los FIC representativos

de Colombia. Analizaron ocho y diez fondos, respectivamente. Laverde & Gémez (2015) extraen los
rendimientos diarios de los fondos por un afo, mientras que Astaiza (2014) los toma por casi dos
anos. Finalmente Laverde & Gomez concluyeron que los fondos presentaron un alfa cercano a cero
y demostraron que tienen similares composiciones a las acciones que conforman el Colcap y por
consiguiente su gestion es predominantemente pasiva (Laverde & Gémez, 2015). En este trabajo se
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ha decidido tomar rendimientos continuos semanales, ya que se dispone de mas datos (y por lo tanto
maés grados de libertad a la hora de realizar inferencia estadistica) que utilizando datos mensuales,
pero de una manera mas manejable que utilizar datos diarios, que pueden tener bastante ruido mi-
croestructural (Agudelo, 2014).

2.3. Aportes de esta investigacion:

Para esta investigacion se ha recolectado informacion de una muestra de 73 FIC enfocados en acciones
y administrados por sociedades comisionistas, lo que permite obtener un panorama mas amplio del
desempefio obtenido por estos. También se han seleccionado tanto FIC con vigencia actual (hasta el 25
de septiembre de 2015) como otros que ya expiraron, para mitigar un posible sesgo de supervivencia
(solo analizar FIC que han continuado vigentes).

3. Metodologia y datos:

3.1 Datos y pasos para realizar el analisis cuantitativo:

Los datos proceden de dos fuentes principales: la Superintendencia Financiera de Colombia y Bloom-
berg ®. A continuacion se realizé una regresion con Minimos Cuadrados Ordinario (MCO) y Regresidn
por Cuantiles, utilizando datos de series de tiempo de rendimientos continuos semanales porcentuales
de 73 fondos de inversion tomados de Bloomberg ®. Todos las fondos se regresaran frente al “ben-
chmark” (para los FIC diversificados el “benchmark” es el indice Colcap). Por otro lado, algunos que
invierten en una accion especifica (fondos que no buscan diversificacion) se regresaran frente a esa
accion especifica (por ejemplo: Avianca Taca, Ecopetrol, etc.). Con esto se busca evidenciar si el alfa de
Jensen es estadisticamente diferente de cero con una prueba t de Student. La tasa de libre de riesgo
utilizada es la TIB (Tasa Interbancaria) overnight continua semanal.

También se realizara un andlisis de “market timing” para los 73 FIC, afiadiendo un tercer coefi-
ciente a la regresion al cual se llamara gamma, tanto por el modelo de efecto cuadratico como con el
modelo de variable binaria interativa. Con esto se busca hallar posible evidencia de esta estrategia en
la administracion de estos FIC por parte del comisionista.

3.2. Definicién del modelo:

Para las series de tiempo de los portafolios (FIC y ETF) se estimara el siguiente modelo CAPM con
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO):

Ri-Rp=ai+ B; (Rmt - Rﬂ) + Uy [5]
Donde:

Ri;= Rendimiento continuo semanal del portafolio en el dia .

R;= Tasalibre de riesgo disponible en el dia semanal continua (Tasa interbancaria Overnight, TIB).

a;= Alfa del portafolio i.!

B;= Beta del portafolio i.

R, = Rendimiento semanal continuo del proxy del mercado (Colcap) o accién especifica a la que
esta dedicada el portafolio en el periodo t.

u, = Residuo estocastico del portafolio i en el periodo t.
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Para cada portafolio se estimaran los parametros a; y B;. El nivel de significancia con el que se
trabaja es 5%.

3.3. Definicion del Alfa de Jensen:

Elrendimiento en exceso o Alfa (a) es una medida de creacidn de valor para las acciones. Es la diferencia
entre el rendimiento exigido por el mercado (k) y el rendimiento promedio. El rendimiento exigido por
el mercado k es calculado por medio del modelo CAPM definido por la ecuacion:

k=R;+B[Rn-R;) (3]

Ahora bien, el alfa definido para el rendimiento promedio de cada portafolio i menos se precisa asi:

a= Rl [Rf + B (Rm - Rf )] [4]
Donde:
a = Alfa de Jensen. 3 = Beta del portafolio.
R: = Rendimiento promedio del portafolio. Ry = Tasa libre de riesgo.

R, = Rendimiento promedio del mercado.

Elalfa se interpreta segtin su signo. Si la estimacién de g; es positiva (negativa) y estadisticamente
significativa significa que el portafolio i ha obtenido, durante el periodo de la muestra, retornos pro-
medio por encima (debajo) del rendimiento de mercado que le corresponderia por su nivel de riesgo
sistémico (medido por B). Un q; estadisticamente no significativa, es decir no diferente de cero, seria
lo esperado segtn la teoria de mercados eficientes (Brooks, 2014).

Es importante calcular el alfa de un portafolio con un “benchmark” representativo para el mismo,
y dependiendo de la industria, nacion, accién o segmento gue se encuentra debe usarse un “bench-
mark” también adecuado (Elton & Gruber, 1995). Por ejemplo, portafolios de acciones en Colombia
emplearan como “benchmark” el Colcap, pero cuando combina acciones de Colombia, Pert y Chile
seria mas apropiado el S&P MILA Andean 40. En el caso de portafolios dedicados a una sola accion
(subdiversificados) se comparan frente a dicha accidn.

3.4. Pruebas de hipoétesis:

Después de correr la regresion en el programa econométrico Eviews 9 ® se realizaran pruebas de
hipétesis para los parametros estimados para cada portafolio i. Dichas pruebas de hipétesis se llevan
a cabo con el estadistico t con una distribucién t de Student n - k grados de libertad (donde n es el
numero de observaciones semanales de cada FIC y k es el nimero de parametros estimados en la
regresion incluyendo el intercepto o alfa).

aest-a
F (qos) (6]

Estadistico t = SE (aesn)

Donde:
aest = Parametro estimado en la regresion.

a = Valor tedrico de la hipétesis nula (para esta investigacion es cero).
SE (a est) = Error estandar estimado del parametro.
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Para alfa, la hipdtesis nula es que este parametro es igual a o acorde con la hipétesis de mercados
eficientes y la hipdtesis alternativa es que es diferente de o.

3.5. Regresion por cuantiles:

Unmeétodo no paramétrico? gue es menos sensible a estos datos extremos en la muestra es la regresion
por cuantiles3. Esta técnica estima los coeficientes del modelo mediante métodos numeéricos iterativos
(por ejemplo, con algoritmo simplex*), separando la muestra en un nimero g de cuantiles seleccionado
por elinvestigador y estima para cada uno de estos cuantiles los coeficientes de intercepto y pendientes.

Este método es una alternativa 6ptima frente a otras opciones como probar formas funcionales no
lineales en las variables del modelo, para captar alguna relacion no lineal entre las variable regresando
y las regresoras (como elevar al cuadrado o tomar logaritmos a algunas de las variables), dado que la
regresion por cuantiles no implica suponer alguna forma funcional definida para el modelo ajustado;
es decir, se da via libre para formas funcionales mds complejas (Brooks, 2014).

Debido a que los rendimientos de los fondos y de otros activos de renta variable no se distribuyen
normal frecuentemente y pueden tener muchos datos extremos, se pretende con la regresion por
cuantiles estimar la funcién de mediana condicional (cuantil 50%) del modelo aparte de la funcién de
media condicional con MCO, para verificar si los resultados por ambos métodos son distintos. Esto se
debe a que la funcion de mediana condicional del modelo puede ser muy distinta a la funciéon de media
condicional cuando existen muchos rendimientos atipicos. En este trabajo se presenta la regresion
por cuantiles como una herramienta paralela para contrastar los resultados de MCO. La regresion por
cuantiles es un método de estimacion potencialmente menos sesgado que MCO, pero por lo general
es menos eficiente al presentar mayor varianza de las estimaciones (Brooks, 2014).

3.6. Analisis de “market timing™:

Los gestores pueden conformar sus portafolios de inversion tanto con instrumentos de bajo riesgo
(como instrumentos de renta fija de corto plazo emitidos por el gobierno o papeles del mercado de
dinero) o en instrumentos financieros mas riesgosos como acciones de empresas listadas en bolsa o
indices como el Colcap (que se cree solo tiene riesgo sistémico asociado, gracias a la diversificacion). Si
los administradores de fondos de inversion colectiva tuvieran la capacidad de predecir los movimientos
en los precios del mercado (aproximado por el indice Colcap) o el de las acciones a las que estan dedi-
cados los fondos de un forma mas o menos precisa y sostenida a través del tiempo, ellos aumentarian
las participaciones dentro de sus portafolios de estos activos riesgosos cuando tuvieran perspectivas
alcistas sobre sus precios y las reducirian, comprando titulos de renta fija, justo antes de que los precios
empezaran a bajar, en lo que se conoce como una estrategia de “market timing”. Al hacer esto, se podria
observar que el beta (exposicién al mercado o al “benchmark” especifico) aumentaria cuando el exceso

2 Es un método de regresion donde no se hacen supuestos especificos sobre la forma funcional de la esperanza condicional del
modelo (Greene, 2012).

3 El Modelo Clasico de Regresion Lineal (MCRL) o Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) proporciona un método sencillo para estimar
los pardmetros con calculo diferencial. Si se cumplen los supuestos del Teorema de Gauss-Markov, estos estimadores son los
mejores estimadores lineales insesgados (Gujarati, 2010). Sin embargo, de manera similar a cuando se estima la media de un conjunto
de datos en lugar de la mediana, la funcién de media condicional estimada con MCO es sensible a los datos extremos en la muestra
(Brooks, 2014).

4 Algoritmo para resolver problemas de programacion lineal, originalmente ideado por el matematico estadounidense George
Dantzig en 1947. Basicamente trata de hallar el maximo de una funcién lineal sobre un conjunto de variables, el cual satisface ciertas
desigualdades lineales o restricciones (Dantzig, 1987).
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de rendimiento del “benchmark” sobre la tasa libre de riesgo fuera positivo, y disminuiria en caso
contrario. Para hallar evidencia de esta estrategia se utilizan dos metodologias:

a. Treynor y Mazuy (1966) proponen el siguiente modelo, con efecto cuadrético:
Rir - Rfr: a; + Bi (Rmr - Rfr) + yi (Rmr - Rfr)2 + Uy [7]

Si el pardmetro gamma (y;) resulta ser positivo y estadisticamente significativo a un cierto nivel
de conflanza preestablecido (95% con distribucién de probabilidad t de Student en este caso), el fondo
presentaria evidencia de “market timing” positivo, es decir, la exposicion al mercado o al “benchmark”
(pendiente total) aumenta al aumentar el exceso de rendimiento de este sobre la tasa libre de riesgo.
Por otro lado, si gamma es estadisticamente insignificativo, se concluye que no hay evidencia de
“market timing” (Bodie, 2014). Ahora bien si gamma es negativo y estadisticamente significativo, la

conclusion podria ser que el administrador del fondo predice mal los movimientos del “benchmark”
y la exposicion en tendencias alcistas es menor que en tendencias bajistas, lo que seria ineficiente.

b. Un modelo alternativo es ofrecido por Henriksson y Merton (1981) con variable binaria interactiva:
Ri - Rfr= Q; + Bi (Rmt - Rfr ) + Vi (Rmt - th) * D + Uy [8]
Donde D = 1 si Ry - Rp > 0, de lo contrario D = o-.

Aqui gamma se interpreta de manera idéntica que en el caso anterior, pero se tiene una variable
binaria que multiplica a gamma y al exceso del rendimiento del “benchmark” sobre la tasa libre de
riesgo, tomando el valor de 1 si este Ultimo término es positivo y o en caso contrario.

3.7. Informacion general sobre los FIC tomados en la muestra:

A continuacion se presenta la tabla 4.1 con los 73 FIC estudiados en este trabajo. La primera columna
nos muestra el nimero del FIC que corresponde a su posicion en orden alfabético segtin el nombre del
comisionista y del FIC. En la segunda columna el “benchmark”. Después se presenta el comisionista
que administra el FIC (tercera columna), el nombre del FIC (cuarta columna), la fecha de inicio (quinta
columna) y la fecha final (sexta columna), que corresponden a las fechas del primer y Ultimo precio
diario observado para cada FIC. Finalmente, el nimero de rendimientos observados semanales en la
séptima columna. Las observaciones diarias de precios de todos los fondos se extienden desde el 11
de julio de 2005 hasta el 27 de septiembre de 2015, de estas se extraen los rendimientos semanales,
tomando los precios de cierre de cada viernes.

Tabla 3.1 Informacion General sobre los FIC estudiados.

Orden| Benchmark Comisionista Fondo de Inversién colectiva Fgcha.t = Fecha final O
inicio semanales (n)

1| Coleap | 25 ONESDECOLOMEIA 5 scconccion 17/09/2005 | 06/062009 | 193

2 | Colcap 60 ACCIVAL ACCIONES - 26/112013 | 01/032075 65

61 ACCIVAL ACCIONES ) -
3 | Coleap sy 2612013 | 05080015 | 93
ACCIONES Y VALORES [ 65 ACCIVAL ACCIONES )
4 | Ecopetrol e, 26/112013 | 05082015 | 93
5 | sPwia T S 022013 | 05082015 | 92
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Orden| Benchmark Comisionista Fondo de Inversion colectiva Fgcha} de Fecha final Observaciones
inicio semanales (n)
14 CCA.COMPARTIMIENTO
6 IGBC NOICE Cae 01/11/2007 | 08/01/2015 374
58 CCA. COMPARTIMIENTO
7 Colcap NDICE COLAD 01/02/2011 | 05/08/2015 240
80 INVERTIR SELECTIVO -
8 Ecopetrol ECOPETROL 16/05/2012 | 05/08/2015 173
81INVERTIR SELECTIVO -
9 PREC PACIFIC RUBIALES 16/05/2012 | 05/08/2015 173
10 | Bancolombia B0 MO SELECTVO = qoj082012 | 05j082015 | 61
ADCAP
83 INVERTIR SELECTIVO -
M | GrupoSura CRLBO SR 15/05/2012 | 05/08/2015 73
85 INVERTIR SELECTIVO -
M) Nutresa RO NUTRESA 16/05/2012 | 05/08/2015 73
87 INVERTIR SELECTIVO -
13 Avianca AVIANCATACA 27/08/2012 | 20/08/2015 158
91INVERTIR SELECTIVO -
14 Cemargos CEMENTOS ARGOS 1102012 | 20/08/2015 152
98 INVERTIR SELECTIVO -
15 | Inverargos NVERARGOS 25/01/2013 | 20/08/2075 137
50 ACCIONES -
16 | Ecopetrol COMPARTIMENTO 15/05/2013 | 05/08/2015 21
AFIN ECOPETROL
48 COMPARTIMENTO
7 Colcap COrOME 212201 | 05/08/2015 19
18 Colcap | ALIANZA VALORES 4 CCACON PPACCIONES” | 12/02/2010 | 20/08/2015 264
8 ACCIONES BYR - CLASE
19 Colcap | BTG PACTUAL O INVERSIGN TIPO A 18/08/2010 | 29/03/2015 240
216 CCA PP MULTIPLUS
20 Colcap - COMPARTIMENTO 05/07/2011 | 20/08/2015 220
A
CASA DE BOLSA CLONES PLUS
221 CCE PREMIUM -
21 Colcap COMPARTIMENTO PREMIUM | 06/07/2011 | 08/06/2012 48
90 ACCIONES
COMPARNIA 790 COMPARTIMENTO
2 Colcap | DE PROFESIONALES COLOMBIA - CCAVALOR 09/04/2012 | 23/08/2015 180
DE BOLSA ACCION
23 Colcap 5 ACCION 11/07/2005 | 20/08/2015 532
328 ACCION
24 Colcap COMPARTIMENTO A 15/02/2010 | 23/08/2015 29
329 ACCION
25 Colcap COMEARTIVENTO B 15/02/2010 | 23/08/2015 202
26 Colcap 392 CCAPPMULTIACCION | 12/09/20M | 29/06/2015 197
393 CCA PP MULTIACCION
27 | Ecopetrol - COMPARTIMENTO 13/09/2011 | 23/09/2015 210
ECOPETROL
gg\leS/\EEDN%RAES 404 CCA PP MULTIACCION -
28 Avianca COMPARTIMENTO AVIANCA | 13/09/2011 | 23/09/2015 210
TACA
407 CCA PP MULTIACCION -
29 Colcap COMPARTIMENTO SECTOR | 28/09/2011 | 23/09/2015 208
FINANCIERO
420 COMP. SECTOR
CONSTRUCCION E
30 Colcap INFRAESTRUCTURA - /042013 | 23/09/2015 108
FONDO ABIERTO CON PP
MULTIACCION
31 Colcap 19677 FONVAL ACCIONES 1712005 | 28/02/2015 484
3 | Ecopetrol 20292 FONVALACCIONES 1 0610872009 | 20j0872075 | 320
CREDICORP CAPITAL
21171 CCA FONVAL
33 Colcap DINAMICO-COMP FONVAL | 13/11/2013 | 27/09/2015 178
DINAM ACCIONES
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Orden| Benchmark Comisionista Fondo de Inversién colectiva Fgcha} de Fecha final Observaciones
inicio semanales (n)
51 FIC ABIERTO GLOBAL
3% | Coleap e 24/012012 | 20/08/2015 | 191
52 FIC ABIERTO GLOBAL
35 | Ecopetrol |GLOBALSECURITIES | SECURITIES ACCIONES 25012002 | 13/072015 | 180
ECOPETROL
50 GLOBAL SECURITIES
3% | Coleap e 01101202 | 22022015 | 160
82 CCE POR COMP HELM
37 | Ecopetrol ACCIONES-CLASE B“HELM | 18/1120M | 30/092014 | 149
HELM ECOPETROL
87 COMPARTIMENTO CLASE
38 | Cemargos N RISy 06/05/2013 | 30/09/2074 n
39 | Colap 27 SERFINCOACCIONES | 15/07/2005 | 21/082075 | 532
69 SERFINCO AIC -
40 Ecopetrol ECOPETROL 16/04/2009 | 21/08/2015 336
74 SERFINCO AIC
4 | Bancolombia s S 1912009 | 21082015 | 305
80 COMPARTIMENTO
4 | Cemargos e e | 061032010 | 2y08p2015 | 277
68 SERFINCO AIC -
43 | Colap iy 160042009 | 07092015 | 332
74 SERFINCO AIC
44 | Bancolombia BANCOLOMBIA 19/1/2009 | 02/05/2015 301
80 COMPARTIMENTO
45 | Cemargos Ao e hcos | 031062010 | 0210972075 | 273
81 COMPARTIMENTO
46 | GrupoSura e e mosURa | 241051200 | 02j0972015 | 274
82 COMPARTIMENTO
&7 ISA o 170612010 | 02/092015 | 27
84 SERFINCO AIC
68 | pREC COMPARTIMENTO PACIFIC | 07/072010 | 02/09/2015 | 269
RUBIALES
. 87 SERFINCO AIC -
49 | Davivienda s, 0411002010 | 02/092015 | 255
104 COMPARTIMENTO AIC
50 | Nutresa e 03/M20M | 03/092015 | 199
105 COMPARTIMENTO AIC
51 | Grupo Aval Sy 0m20m | 020092015 | 198
52 | Isagen 106 COMPARTIMENTOAIC 0w | 03j09p2015 | 197
ISAGEN
53 BVC 109 SERFINCOAIC _BVC | 28022012 | 02/092075 | 182
54 SERFINCO AIC -
54 | Inveargos | SERFINCO haniss 13032013 | 03092015 | 128
155 SERFINCO AIC -
55 | Corficol D! 13032013 | 03092015 | 128
391 ABIERTA CON PACTO
DE PERMANENCIA CON
56 | Colcap ey s 25/082009 | 26/082015 | 313
ULTRACCION
392 ULTRACCION
57 | Coleap oSl 28/08/2009 | 27/092015 | 377
393 ULTRACCION
58 Ecopetrol ECOPETROL 25/08/2009 | 20/08/2015 317
Grupo GEA 394 ULTRACCION GRUPO
5 | o 2 31/082009 | 20/08/2015 | 316
60 | GrupoAval oy JIRACCIONGRUPO 1 6310012012 | 20j0872015 | 190
61 ETB 450 ULTRACCION ETB 09/02/2012 | 20/08/2015 | 189
62 EEB 451 ULTRACCION EEB 06/012012 | 20/082015 | 189
63 | PREC 452 ULTRACCION PREC 02/022012 | 31072015 | 190
64 | AviancaTaca 43 ULTRACCION AVIANCA 1 gg105 0o | 31072015 | 189

TACA
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Benchmark Comisionista Fondo de Inversion colectiva Fe:cha} cle Fecha final Qi
inicio semanales (n)
454 ULTRACCION
65 Ecopetrol ECOPETROL I 30/01/2012 | 20/08/2015 190
66 ISA 455 ULTRACCION ISA 05/03/2012 | 20/08/2015 185
67 lsagen 456 ULTRACCION ISAGEN | 09/03/2012 | 20/08/2075 185
68 Nutresa ULTRABURSATILES 457 ULTRACCION NUTRESA | 29/02/2012 | 20/08/2015 186
69 | GrupoSura SOULIRACCIONGRUPO 1 291052012 | 20j0872075 | 186
VALORALTA S.A. 5 MIDAS ACCIONES DE
70 Ecopetrol COMISIONISTA DE BOLSA | ECOPETROL 12/04/2009 | 12/08/2015 329
592 VALORES
71 Colcap D ANCOLOMBIA ACCIONES | 05/12720M | 23/08/2015 198
593 COMPARTIMENTO
72| Coleap 1y opES BANCOLOMBIA | MERCADO COLOMBIANGD - | O2/12/20M | 23/08/20%5 | 198
618 COMPARTIMENTO
73 Ecopetrol CONCENTRADO 29/08/2012 | 09/12/2014 118
FCOPETROL -

Calculando las estadisticas descriptivas de los rendimientos continuos de los 73 fondos estudiados,
se observo que 60 (82.19%) tienen coeficientes de asimetria negativos y 13 (17.81%) positivos. Con lo
que se corrobora que la mayoria de los rendimientos de estos fondos (netos de costos de administra-
cidén y transaccion) tienen sesgos negativos. También, todos son leptocurticos (colas pesadas, mayor
probabilidad de datos extremos que para una distribucién de probabilidad normal) como es comun
en la mayoria de las series financieras.

4. Resultados:

Las regresiones correspondientes a los rendimientos para cada FIC se realizaron en el programa
economeétrico Eviews 9 ®. Se utiliz6 el estimador de los errores estandar de Newey-West en el caso
de las regresiones con MCO, ya que este corrige tanto para heterocedasticidad como autocorrelacion,
y es adecuado con muestras grandes (Gujarati, 2011). También se hace un analisis de “market timing”
afiadiendo un tercer parametro (gamma) estimado por medio de dos métodos: el modelo con efecto
cuadratico de Treynor y Mazuy, y el modelo con variable binaria interactiva de Henriksson y Merton
(Bodie, 2014).

4.1. Regresién por MCO de los FIC frente al activo de referencia (modelo CAPM):

En la tabla 4.2 se muestran los resultados de la regresion de los rendimientos continuos (en exceso
sobre la tasa libre de riesgo) de los FIC, sobre los rendimientos continuos (en exceso) de las acciones
de sus respectivos “benchmark”. Se han obtenido los respectivos alfas y se ha hecho inferencia es-
tadistica mediante la distribucion de probabilidad t de Student con n - 2 grados de libertad. El nivel
de significancia elegido es 5%.

Tabla 4.1. Regresion de los FIC por MCO (estimacion de los alfas).

Ho: alfa=0, (nivel de confianza al 95%, distribucién t de Student con n-2 grados de libertad)

Orden |Benchmark | alfa | p valor | Decision | Conclusion | alfaanual (%) | R cuadrado
1 Colcap 015 014 o rechazo 773 0578
2 Colcap -0.08 024 Hg rechazo |- 434 08346
3 Colcap 001 0.80 Hg rechazo |- 066 09092
4 Ecopetrol -015 010 Hg rechazo |- 766 0.8982
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Ho: alfa=0, (nivel de confianza al 95%, distribucién t de Student con n-2 grados de libertad,

Orden Benchmark p valor ‘ Decisién ‘ Conclusion | alfaanual (%) | Rcuadrado
5 SPMila 005 043 0 rechazo 250 08426
6 IGBC 002 0.9 | o rechazo 101 09427
7 Coleap 003 025 forechazo |, 167 0971
8 Ecopetrol -0.06 041 ﬁg rechazo |- 303 09502
9 PREC 015 015 ﬁg rechazo | 782 09703
10 Bancolombia -0.03 040 Eg rechazo A7 09635
1 Grupo Sura -0.07 0.00 | Rechazo Ho | Destruye valor -349 0.9978
12 Nutresa -0.06 0.00 | Rechazo Ho | Destruye valor -323 0.9988
B |AvancaTaca 003 036 ||, AT 09687
14 Cermargos -0.02 0.84 Hg rechazo | 097 06240
15 Inverargos -0.05 0.00 | RechazoHo | Destruye valor -2.35 0.9990
1 Ecopetrol 013 012 o rechaze 701 09606
17 Colcap 005 034 Hg rechazo |- 279 0.8
8 Colcap -0.05 023 ﬁg rechazo |- 247 0.8757
19 Colcap 001 0.89 ﬁg rechazo |- 036 0.8619
20 Colcap -0.01 081 Eg rechazo -0.40 0.8809
71 Colcap 0.07 0.6 0 rechazo 344 07200
2 Colcap 0.00 094 Hg rechazo 009 09696
23 Colcap -0.06 0.03 | Rechazo Ho | Destruye valor -3.02 0.9325
2% Colcap -0.01 073 ﬂg rechazo 033 09728
% |Coleap 002 058 |10 rehe . 11 09025
26 Colcap 0.00 092 ﬂg rechazo |- 025 0.8025
27 Ecopetrol -0.06 019 ﬁg rechazo |- -328 09320
28 Avianca Taca -0.04 0.04 | Rechazo Ho | Destruye valor -2.10 0.9906
29 Colcap 008 027 Hg rechazo 3.9 05793
30 Colcap 0.20 0.01|RechazoHo | Crea valor 10.32 0.7653
3 Colcap 004 021 0 rechazo 196 09167
32 Ecopetrol -0.11 0.03 | RechazoHo | Destruye valor -5.55 0.9377
33 Colcap 0.17 0.07| Rechazo Ho | Creavalor 8.84 0.7537
34 Colcap 003 041 Hg rechazo |- 175 08723
35 Ecopetrol -0.09 019 ﬁg rechazo |- 493 0.9087
36 Colcap -0.04 045 ﬁg rechazo |- 229 06617
37 Ecopetrol -0.08 069 ﬂg rechazo | 408 02605
38 |Cemargos 04 o1 [jrehee 71 05064
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Ho: alfa=0, (nivel de confianza al 95%, distribucién t de Student con n-2 grados de libertad,

Orden Benchmark p valor ‘ Decision ‘ Conclusion | alfaanual (%) | Rcuadrado
39 Colcap -0.02 063 ﬂg rechazo -0.87 09044
40 |Ecopetrol 006 012 o rechazo 338 09497
41 Bancolombia -0.05 0.01|RechazoHo | Destruye valor -2.51 0.9626
£ | Cemargos 002 050 | 10 echazo 107 07436
43 |Coleap 008 025 forecheo |, 441 06603
b4 Bancolombia -0.05 0.01|RechazoHo | Destruye valor -2.58 0.9626
45 Cemargos -0.04 045 ﬂg rechazo 197 07685
46 Grupo Sura -0.02 065 ﬂg rechazo 124 06356
47 ISA -0.05 0.00 | RechazoHo | Destruye valor -2.55 0.9940
48 PREC -0 0.00 | Rechazo Ho | Destruye valor -5.70 0.9973
49 Davivienda -0.04 0.02 | Rechazo Ho | Destruye valor 217 0.9872
50 Nutresa -0.04 0.00 | Rechazo Ho | Destruye valor -1.96 0.9978
51 Grupo Aval -0.05 0.00 | RechazoHo | Destruye valor 2.7 0.9954
52 |isagen 004 026 | [0 rehe |, 208 09634
53 BVC -006 013 ﬁg rechazo 296 09603
54 Inveargos -0.07 0.02 | Rechazo Ho | Destruye valor 345 0.9707
55 Corficol -004 0.25 ﬂg rechazo 203 08638
56 Colcap 002 072 ﬁg rechazo |- -0.98 07576
57 Colcap -0.05 029 Eg rechazo |- 261 07482
58 |Ecopetrol 004 040 [101echB0 |, 21 0.8840
59 |CrupoGEA 004 047 | Norechazo 194 07798

(Colcap) Ho
60 Grupo Aval -0.02 037 Hg rechazo 123 09664
61 ETB -013 0.00 | Rechazo Ho | Destruye valor -6.89 0.9351
62 |EEB 004 031 o rechazo 230 09301
63 PREC 012 006 Hg rechazo 651 09868
64 Avianca Taca -0.04 0.03 | Rechazo Ho | Destruye valor -1.95 0.9947
65 |Ecopetrol 005 051 [0 fechazo 247 09340
66 ISA -0.05 0.04 | Rechazo Ho | Destruye valor -2.81 0.9869
67 Isagen 001 071 Eg rechazo 078 09269
68 |Nutresa 001 068 [0 130, 041 09842
69 |GrupoSua 0.07 040 |0 rehaz0 383 05177
70 |Ecopetrol 008 007 | o rechazo 440 09447
71 Colcap 0 0.00 | RechazoHo | Crea valor 571 0.9087
2 Colcap 0.1 0.00 | Rechazo Ho | Crea valor 5.67 0.9094
73 Ecopetrol -0.13 0.00 | Rechazo Ho | Destruye valor -7.01 0.9384
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En la columna de decision se rechaza o no la hipétesis nula de que el alfa es igual a o, lo Gltimo
se interpretaria como que el fondo en promedio no ha creado ni destruido valor al compararlo con
su “benchmark”. En la columna de conclusion se muestra si crea o destruye valor. En la tabla 4.3 se
muestra que para 22 fondos se rechaza la hipétesis nula y para 51 no se rechaza la hipétesis nula.
Es decir, 22 fondos crean o destruyen valor mientras que los otros 51 tienen alfas no significativos.

De los que tienen alfas significativos, 4 crean valor (5.5% del total de fondos analizados) y 18
destruyen valor (24.7% de los fondos analizados). Si un fondo destruye valor puede atribuirse a los
costos de transaccion y administracion en los que incurre el inversor. Estos costos se traducen en
deducciones diarias (incluyendo fines de semana, por lo general) que realiza el comisionista, y que al
final terminan generando un rendimiento menor para el inversor del que hubiera obtenido en promedio
si hubiera invertido directamente en el “benchmark” (ignorando, no obstante, los costos de transaccién
de invertir en el “benchmark” directamente en el mercado bursatil).

Como el alfa se obtuvo a partir de rendimientos continuos semanales porcentuales, para obtener
el alfa anual continuo simplemente se multiplica el alfa semanal por 52.14, que es aproximadamente
el nimero de semanas que hay en un afno. En la tabla 4.2 se presenta el alfa anual porcentual: por
ejemplo, si este es -3, significa que en promedio el rendimiento anual neto del FIC es 300 puntos basi-
cos menor al rendimiento promedio anual ajustado al riesgo que se obtendria segtin el modelo CAPM,
comparando el FIC con su activo de referencia, lo que interpretaria como el costo promedio anual de
administracion y transacciones del FIC para el inversor.

Por otro lado, podemos observar que los R cuadrado son en su mayoria altos, indicando una bondad
de ajuste lineal adecuada entre la variable dependiente y las independientes en el modelo CAPM. Sin
embargo, los R cuadrado altos son comunes en las series de tiempo, lo que en ocasiones puede dar
como resultado relaciones espurias ya que puede ser que las series de precios aumentan a traveés del
tiempo, y por lo tanto sus rendimientos sean positivos (Gujarati, 2011). Por otro lado, hay algunos R
cuadrado especialmente bajos: los de los FIC 14 y 37 que dicen invertir en Cementos Argos y Ecopetrol,
pero tienen R cuadrados de 0.6240 y 0.2605, respectivamente.

Tabla 4.2 Resumen regresion por MCO (modelo CAPM).

Decision No. De FICs Participacion porcentual respecto al total de FICs (73)
Rechazo Ho 2 30.14%

No rechazo Ho 51 69.86%

Crea valor (Dado que se rechazd Ho) 4 5.48%

Destruye valor (Dado que se rechazo Ho) 18 24.66%

4.2. Regresion por cuantiles de los FIC frente al activo de referencia (modelo CAPM):

Enlatabla 4.5 se muestra el resumen de los resultados de la regresion por cuantiles de los rendimientos
continuos (en exceso sobre la tasa libre de riesgo) de los FIC, sobre los rendimientos continuos (en
exceso) de las acciones de sus respectivos “benchmark”. Para ahorrar espacio, no se presentara una
tabla completa como en el caso de la regresion con MCO.

Al realizar la regresion por cuantiles con cuantil = 50% se ha estimado la funciéon de mediana
condicional en contraposicion a la funciéon de media condicional que se obtiene con MCO. Con esto
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se espera obtener resultados que son menos sensibles a los datos extremos en la muestra, que son
comunes en finanzas. La regresion por cuantiles se utiliza como comparacion frente a MCO (prueba
de robustez), observando que tan diferente son ambos resultados dada la posible presencia de datos
extremos que pueden afectar la estimacion por MCO.

La tabla muestra que los resultados son bastante diferentes en este caso. Hay 30 FIC para los que
no se rechaza la hipdtesis nula, y por lo tanto no hay evidencia ni de creacion ni destruccion de valor
al 95% de confianza, en comparacion con 51 FIC en el caso de MCO. Con la regresion por cuantiles,
ahora hay 43 FIC con alfas significativas, de los que 42 destruyen valor y solo uno crea valor (el mis-
mo fondo nimero 33) cuyo “benchmark” es el Colcap, pero que tiene un R cuadrado y un Seudo-R
cuadrado relativamente modestos, 0.7537 Y 0.4869, respectivamente.

Se puede concluir que en general las alfas estimadas con regresion con cuantiles son mas negativas
que las estimadas con MCO, y debido a que la regresion por cuantiles estima la funcién de mediana
condicional y MCO la funcion de media condicional como ya se habia mencionado, entonces al mitigar
el efecto de rendimientos extremos en la muestra (tanto negativos como positivos) las alfas tienden a
ser més negativas con la regresion con cuantiles (sefial de que las distribuciones de los rendimientos
de los FIC pueden tener sesgos negativos), los estadisticos t se tornan mas negativos igualmente, y
por lo tanto es mas factible rechazar la hipétesis nula con la distribucion t de Student y afirmar que
el fondo destruye valor.

Tabla 4.3 Resumen regresion por cuantiles (modelo CAPM).

Decision No. De FICs Participacion porcentual respecto al total de FICs (73)
Rechazo Ho 43 58.90%

No rechazo Ho 30 §110%

Crea valor (Dado que se rechazd Ho) 1 137%

Destruye valor (Dado que se rechazo Ho) 42 5753%

4.3 Regresion por MCO con efecto cuadratico para hallar evidencia de “market timing™:

A continuacion se muestra los resultados de la estimacion del parametro gamma para los FIC de
acuerdo con el modelo de efecto cuadrético de Treynor y Mazuy (ver seccién 3.5.a). Para 63 FIC
(86.30% del total), el gamma es estadisticamente no significativo, con lo que concluye que no hay
evidencia estadistica de “market timing” de acuerdo con este modelo. Para cuatro FIC (5.48% del
total) hay evidencia de “market timing” positivo ya que tienen gammas positivos y estadisticamente
significativos. Estas son los fondos 2 y 71 que tienen como “benchmark” el Colcap, y los fondos 35y
38 que tienen como “benchmarks” a Ecopetrol y Cemargos, respectivamente. Los fondos 2 y 35 tienen
alfas negativos, mientras que los fondos 38 y 71 tienen alfas positivos de acuerdo con la regresion
que serealizo por MCO en la seccidn 4.2. De esta manera, podemos inferir que al menos parte del alfa
positivo de los fondos 38 y 71 se deriva de una implementacion adecuada del “market timing”. Para
6 FIC (8.22% del total) el gamma es negativo y estadisticamente significativo, es decir, con evidencia
de posible “market timing” ineficiente. Son los fondos 17, 29, 31, 49, 63y 64.
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Tabla 4.4 Regresion para obtener gammas de los 73 FIC segiin el modelo de efecto
cuadratico por MCO.

Ho: gamma=0 (Nivel de confianza al 95%, distribucion t de Student con n-3 grados de libertad)

PP105 |11

‘ Conclusion ‘ R cuadrado

Orden ‘ Benchmark

gamma

valor p

‘ Decision

1 Colcap -0.0028 0.63 | No rechazo Ho . 0.5790
2 Colcap 0.0150 0.03 | Rechazo Ho M.T. positivo 0.8434
3 Colcap 0.0041 0.54 | No rechazo Ho 0.9095
4 Ecopetrol 0.0024 0.68 | No rechazo Ho 0.8987
5 SP Mila -0.0048 0.70 | No rechazo Ho 0.8433
6 IGBC 0.0001 0.93 | No rechazo Ho 0.9427
7 Colcap 0.0112 0.37 | No rechazo Ho 0.9738
8 Ecopetrol -0.0011 0.49 | No rechazo Ho 0.9503
9 PREC -0.0009 0.25 | No rechazo Ho 0.9720
10 Bancolombia -0.0040 0.06 | No rechazo Ho 0.9639
i Grupo Sura -0.0001 0.93 | No rechazo Ho 0.9978
12 Nutresa 0.0000 0.95 | No rechazo Ho 0.9988
13 Avianca Taca 0.0019 0.48 | No rechazo Ho 0.9691
14 Cemargos 0.0077 0.25 | No rechazo Ho 0.6277
15 Inverargos -0.0006 0.14 | No rechazo Ho 0.9990
16 Ecopetrol -0.0003 0.84 | No rechazo Ho . 0.9606
17 Colcap -0.0217 0.00 | Rechazo Ho M.T. negativo 0.8185
8 Colcap 0.0026 0.64 | No rechazo Ho 0.8758
19 Colcap -0.0153 0.06 | No rechazo Ho 0.8056
20 Colcap -0.0023 0.68 | No rechazo Ho 0.8811
21 Colcap 0.0060 0.49 | No rechazo Ho 0.7217
2 Colcap -0.0036 0.30 | No rechazo Ho 0.9698
23 Colcap 0.0007 0.80 | No rechazo Ho 0.9326
24 Colcap -0.0050 0.06 | No rechazo Ho 09732
25 Colcap -0.0046 0.36 | No rechazo Ho 0.9029
26 Colcap -0.0072 0.41 | No rechazo Ho 0.8034
27 Ecopetrol 0.0079 0.15 | No rechazo Ho 0.9369
28 Avianca Taca 0.00712 0.48 | No rechazo Ho . 0.9908
29 Colcap -0.0250 0.00 | Rechazo Ho M.T. negativo 0.5922
30 Colcap 0.0162 0.17 | No rechazo Ho . 0.7688
31 Colcap -0.0026 0.03 |Rechazo Ho M.T. negativo 0.9175
32 Ecopetrol -0.0037 0.13 | No rechazo Ho 0.9384
33 Colcap 0.0047 0.43 | No rechazo Ho 0.7540
34 Colcap 0.0051 0.59 | No rechazo Ho . 0.8728
35 Ecopetrol 0.0101 0.00 | Rechazo Ho M.T. positivo 0.9161
36 Colcap 0.0068 0.38 [ No rechazo Ho 0.6624
37 Ecopetrol -0.0139 0.35 | No rechazo Ho . 0.2627
38 Cemargos 0.0214 0.01 | Rechazo Ho M.T. positivo 0.5219
39 Colcap 0.0030 0.30 | No rechazo Ho 0.9054
40 Ecopetrol -0.0013 0.53 | No rechazo Ho 0.9498
i1 Bancolombia -0.0020 0.36 | No rechazo Ho 0.9627
42 Cemargos 0.0074 0.18 | No rechazo Ho 0.7463
43 Colcap -0.0097 0.31 [No rechazo Ho 0.6612
44 Bancolombia -0.002 0.33 | No rechazo Ho 0.9627
45 Cemargos 0.0068 0.22 | No rechazo Ho 0.7708
46 Grupo Sura 0.0049 0.29 [No rechazo Ho 0.6362
47 ISA -0.0005 0.22 | No rechazo Ho 0.9941
48 PREC 0.0005 0.16 [No rechazo Ho . 0.9977
49 Davivienda -0.0017 0.01 | Rechazo Ho M.T. negativo 0.9873
50 Nutresa 0.0006 0.44 | No rechazo Ho 0.9978
51 Grupo Aval -0.0010 0.12 | No rechazo Ho 0.9955
52 Isagen -0.0001 0.95 | No rechazo Ho 0.9634
53 BVC 0.0006 0.78 | No rechazo Ho 0.9603
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Ho: gamma=0 (Nivel de confianza al 95%, distribucion t de Student con n-3 grados de libertad

Orden ‘ Benchmark ‘ gamma ‘ valorp | Decision Conclusion R cuadrado
54 Inveargos -0.0008 0.73 | No rechazo Ho . 0.9708
55 Corficol 0.0066 0.52 | No rechazo Ho . 0.8640
56 Colcap -0.0095 0.33 | No rechazo Ho . 0.7590
57 Colcap -0.0111 0.12 | No rechazo Ho . 0.7506
58 Ecopetrol 0.0027 0.37 | No rechazo Ho . 0.8845
s  |Crupoea 0.0027 01| No rechazo Ho . 07799

(Colcap)
60 Grupo Aval -0.0015 0.50 | No rechazo Ho . 0.9665
61 ETB -0.0063 0.20 | No rechazo Ho . 0.9366
62 EEB -0.0006 0.75 | No rechazo Ho , 0.9301
63 PREC -0.0010 0.00 | Rechazo Ho M.T. negativo 0.9891
64 Avianca Taca -0.0021 0.02 | Rechazo Ho M.T. negativo 0.9951
65 Ecopetrol 0.0015 0.52 | No rechazo Ho . 0.9341
66 ISA -0.0002 0.82 | No rechazo Ho . 0.9869
67 Isagen 0.0049 0.32 | No rechazo Ho . 0.9281
68 Nutresa 0.0035 0.29 | No rechazo Ho . 0.9846
69 Grupo Sura 0.0205 0.36 | No rechazo Ho . 0.5265
70 Ecopetrol -0.0015 0.29 [ No rechazo Ho . 0.9448
7 Colcap 0.0106 0.02 | Rechazo Ho M.T. positivo 0.9107
72 Colcap 0.0100 0.05 | No rechazo Ho . 09112
73 Ecopetrol 0.0070 0.42 | No rechazo Ho . 0.9414

Tabla 4.5 Resumen estimacion de gamma con efecto cuadratico.

Decision No. De FICs Participacion porcentual respecto al total de FICs (73)
Rechazo Ho 10 13,70%

No rechazo Ho 63 86,30%

M.T. positivo (Dado que se rechazo Ho) 4 5,48%

M.T. negativo (Dado que se rechazé Ho) 6 8,22%

4.4. Regresion por MCO con variable binaria interactiva

para hallar evidencia de “market timing™:

Ahora se presenta el resumen de los resultados con el modelo de variable binaria interactiva de
Henriksson y Merton (ver seccidn 3.5.b) para hallar evidencia de “market timing”. Debido a que este
modelo es una prueba de robustez al anterior no se presentara la tabla de resultados completa sino
solo el resumen. En este caso, para 62 FIC (84.93% del total) los gammas son estadisticamente no
significativos. Para 5 FIC (6.85% del total) los gammas son positivos y significativos con lo cual se
ha hallado evidencia de “market timing” positivo. Estos FIC son los nimero 27, 35, 38, 71y 72, con
“benchmarks” Ecopetrol, Ecopetrol, Cemargos, Colcap y Colcap, respectivamente. En comparacion
con el modelo anterior, el modelo de variable binaria interactiva parece confirmar el “market timing”
positivo enlos fondos 35, 38 y 71. Sin embargo, ahora los fondos 27 y 71 presentan evidencia, mientras
que el niimero 2 yano lo hace. Hay 6 fondos (8.22%) con evidencia de “market timing” negativo, donde
los fondos 17, 29, 31y 63 son confirmados por ambos modelos, y ahora los fondos 19 y 24 tienen esta
caracteristica segun el modelo de variable binaria interactiva.
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Tabla 4.6 Resumen estimacion de gamma con variable binaria interactiva.

Decision No. De FICs Participacion porcentual respecto al total de FICs (73)
Rechazo Ho 11 15,07%

No rechazo Ho 62 84,93%

M.T. positivo (Dado que se rechazd Ho) 5 6,85%

M.T. negativo (Dado que se rechazd Ho) 6 8,22%

5. Recomendaciones:

Los FIC han tomado un papel fundamental en las finanzas personales de los ciudadanos colombianos,
impulsados en definitiva por los decretos 2175 de 2007y 2555 de 2010. Sin embargo, el mercado cada
vez mas complejo exige mejoras en la supervision, control y presentacion de informacion por parte de
los gestores de fondos, que en definitiva mejorara la eficiencia del mercado al generar transparencia
y conflanza para los inversionistas.

A lo largo del proceso de investigacion hemos evidenciado una carencia respecto a la disponibi-
lidad y facilidad de adquirir los datos pertinentes para un inversionista de estos instrumentos. Los
datos que presenta la pagina de la Superintendencia Financiera no son facilmente descargables y se
convierte en un proceso tedioso la extraccion de dichos datos tras copiar y pegar cientos de paginas
de informacion. Por otro lado, percibimos la ausencia indicadores como la calificacion de riesgo que
tenga el fondo o su claridad en la politica de inversién. A este respecto, Ramirez (2012, p.36) afirma
que: “[...] esta futura reforma normativa deberia buscar también una armonizacién del mercado co-
lombiano de fondos de inversion colectiva y los mercados internacionales, es decir, que se estandarice
el lenguaje y la clasificacion de los fondos de inversion”.

Por los motivos anteriores, comprendiendo la importancia de monitorear la gestién de los FIC y la
baja creacion de valor por algunos de estos en Colombia, sugerimos la creacion de una entidad privada
que se encargue de monitorear y presentar la informacion en tiempo real, similar a la firma investiga-
dora Morningstar, Inc., la cual es reconocida por crear soluciones de inversion personalizadas de modo
que los inversionistas tienen los instrumentos y datos necesarios para llevar a cabo sus operaciones.

5.1 Propuesta para mejorar acceso a informacion sobre fondos

de inversion colectiva para el inversionista.

El inversor en FIC se ve obligado a confiar en que el gestor realice un adecuado manejo del mismo.
Sin embargo, observando el desemperio histdrico se puede tener una idea de cual es el fondo que esta
generando mas valor. La respuesta para ello en Estados Unidos ha sido el desarrollo de negocios de
informacion como el ofrecido por Morningstar Inc., que permite llevarle seguimiento al desemperno de
estos fondos, y compararlos segtn varias métricas. En aras de la brevedad, a continuacion se resume
el andlisis realizado que justifica la propuesta de esta entidad.
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Tabla 5.1 Esquema resumen de la propuesta de una entidad que proporcione informacion.

Resumen de la propuesta de Entidad que publique informacion sobre FIC

Problema al cual se dirige | Carencia de informacion que permita comparar el desempefio de FIC.
la propuesta

Hipotesis del surgimiento |+ Falta de educacién financiera a los inversionistas locales que finalmente los disuade de exigir

del problema informacion que no comprenden o no ven necesaria.

+ Problema de coordinacion, por el cual se debe asignar a una entidad (existente o nueva) la labor de
presentar los resultados de los fondos, y venderlos a particulares o al gobierno.

Propuesta Entidad privada que presente informacién de los fondos de inversidn colectiva en una pagina web
que permita interactuar, comparar, analizar indicadores y mas.

Por qué es importante Es fundamental que los fondos presenten informacion que facilite los analisis y lectura de los
inversionistas, reducir el tiempo que toma calcular indicadores como la razén de Sharpe, de Treynor
y el Alfa de Jensen y permitir comparaciones entre fondos y ‘benchmarks”; ademas de poder
interactuar con la informacién presentada ya sea via online o descargandola.

En suma, con esto se promoverfa la competencia transparente y la exigencia por parte de los
inversionistas de un desemperio 6ptimo a sus fondos para finalmente obtener rendimientos con
alfas positivos.

¢Como hacerlo mas + Presentar rendimientos comparados con los del mercado y entre los mismos fondos.
transparente para la + Exhibir indicadores como la razén de Sharpe, de Treynor y Alfa de Jensen.

gente? + Compartir los rendimientos y volatilidad historica, pudiendo interactuar con dichos datos.
Beneficios para las Cliente:

partes Obtiene con mayor facilidad y rapidez informacién relevante de los FIC.

Mayor competencia entre administradores conlleva a mejor desemperio y menores costos de
administracién.

Administradora de FIC (Comisionista, Fiduciaria o SAl).

Mayor claridad y transparencia a la informacién que se traduce en aumento a la confianza dentro del
mercado de capitales.

Mayor demanda por las FIC, proveniente de clientes de cuentas de ahorro, CDT y otros.
Regulador:

Mayor efectividad en su labor de regulacién e informacion, al delegar esta funcion de reporte de
rendimientos de la FIC, pero monitoreando esta institucion.

Se promueve mayor competencia entre administradores.

Entidad que provea la informacion:

Obtendra remuneracion por medio de cuentas Premium, por presentar informacion.
Alternativamente, sus servicios podrian ser patrocinados por el gobierno.

Otros beneficios Promoveria [a investigacion e interés por parte de estudiantes e investigadores.
Favoreceria [a eficiencia del mercado de capitales.

De otro lado, consistente con los programas de educacion financiera del gobierno nacional, sera
un paso importante en la accesibilidad y profundizacion del mercado financiero que existan servicios
de informacion sobre FIC, ya sean publicos o privados. Dado que las tasas de ahorro ofrecidas por
los bancos comerciales son particularmente bajas en Colombia, los inversores podrian tener exce-
lentes oportunidades en los FIC o los ETF. Sin embargo, esto precisa ademas de un entendimiento
suficiente de como operan estos fondos y que la informacion especifica sea provista al inversor de
manera clara y precisa.

Morningstar Inc. of rece una amplia gama de informacion personalizada para sus clientes, indicadores
de rentabilidad como razones de Treynor y Sharpe o el alfa de Jensen, con explicaciones adjuntas que
facilitan su interpretacion a inversores sin un conocimiento financiero profundo. Los inversores deben
pagar un precio por este servicio privado, pero les da la oportunidad de obtener informacion detallada
sobre muchas inversiones en las puedan incurrir y a la larga les ahorraria muchos gastos en asesorias
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con intermediarios financieros, teniendo acceso a un solo servicio que les provee de informacion ttil
sobre muchos instrumentos financieros. De esta manera, y como conclusion, proponemos la creacion
de una entidad privada, similar al modelo de negocio de MorningStar Inc., que incentive la eficiencia
y transparencia del mercado. Al ofrecer informacion transparente, publicando datos e indicadores
de cada una de ellas, se incentiva la competencia entre los administradores para gestionar de manera
eficiente los recursos confiados en los FIC.

6. Conclusiones:

Después de realizar el andlisis cuantitativo, se pueden extraer estas conclusiones generales:

« Los alfas son en la mayoria de los casos estadisticamente no significativas al utilizar MCO.
Igualmente la probabilidad de que un FIC logre superar en rendimiento al activo de referencia o
“benchmark” es baja en este caso (como es esperarse segun la teoria de los mercados eficientes).

+ Alrealizar la regresion por cuantiles se observa que la distribucion de probabilidad leptocurtica
y sesgada negativamente de la mayoria de los fondos, producen estimaciones de los alfas me-
dianos mas negativas y donde es mas probable rechazar la hipdtesis nula, concluyendo que se
destruye valor mas frecuentemente frente al “benchmark”. Esto es de esperarse ya que los fondos
cobran comisiones que representan diferencias notables con el rendimiento libre de comisiones
del “benchmark”.

« Seobtuvieron R cuadrados altos para la mayoria de las regresiones, sugiriendo una buena bondad
de ajuste lineal.

« La evidencia de “market timing” positivo es escasa igualmente, lo que es de esperarse dada la
dificultad considerable que representaria para una administrador de un fondo lograr predecir
cambios de tendencia en el “benchmark” con tal precision.

» Se constatd que la informacion disponible para los inversores de estos fondos es dispersa y, por
lo tanto, puede generar problemas para que los inversores tomen las mejores decisiones dada la
asimetria en informacion que puede existir con respecto a los administradores de estos fondos.
Los inversores necesitan de medidas claras de evaluacion de desempeno, que puede ser proveida
por una compaiia especializada.
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