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ESTRATEGIAS MULTIFONDOS: UNA ALTERNATIVA DE INVERSION
PARA LOS CLIENTES INVERSIONISTAS EN COLOMBIA

1. Introduccidén

En los ultimos afios, las fuentes de ahorro e inversion en la economia colombiana han
venido diversificando su oferta, si bien en la década de los afios sesenta se tenia mayor
preferencia por elementos “transaccionales”, es decir, efectivo y depositos en cuentas de
ahorro o corrientes, hoy en dia como consecuencia de innovaciones financieras y de
nuevas regulaciones, los colombianos cuentan con un mayor numero de alternativas y
canales de inversion, que le permiten a cada tipo de inversionista (persona natural o
juridica) obtener un amplio portafolio de productos con caracteristicas diferentes para
destinar sus ahorros y cumplir eficientemente con sus objetivos de inversion (ANIF &
Correval, 2013).

Dentro de este entorno de importantes innovaciones financieras y de mercados bursétiles
cada vez mas desarrollados, con una infraestructura, canales de distribucién y un marco
regulatorio bien definidos, al igual que con un marcado potencial de crecimiento (ANIF,
2018), la oferta competitiva ha venido ampliandose y especializandose a un ritmo
acelerado, incrementandose la variedad de productos y vehiculos de inversién de libre
acceso para cualquier tipo de inversionista, asi como también el nimero de participantes
que estan orientados a destinar sus recursos de inversion a través de diferentes tipos de
instrumentos y gestores que participan y los distribuyen activamente en el mercado de
valores (BVC, 2009).

Estas alternativas de inversion de tipo bursatil le proponen al inversionista la posibilidad
de acceder de una manera eficiente a diferentes mercados, diversificar sus inversiones y
en general, administrar adecuadamente sus recursos dependiendo del nivel de riesgo

tolerado y sus objetivos de inversion (Castagna, 2017).

Estas ofertas de instrumentos son numerosas dependiendo del mercado en que se
encuentren, pero en términos generales se enmarcan dentro de los segmentos de Deuda
Publica y Corporativa tanto a nivel Local e Internacional, Titulos Participativos o de
Renta Variable, Activos Globales con exposiciones a diferentes Divisas, Productos

Derivados con fines de especulacion o cobertura (Cardozo Alvarado, Rassa Robayo, &



Rojas Moreno, 2014) Fondos de Capital Privado e incluso Productos Estructurados?, cada
uno con niveles de riesgo y retorno diferentes, pero todos bajo la premisa general de
mejorar los rendimientos de capital esperados para cada tipo de cliente.

En este contexto de alta competitividad, amplia diversidad de productos disponibles en el
mercado y de cada vez mayor facilidad para el inversionista individual de acceder a los
diferentes productos financieros, un gran nimero de gestores especializados como lo son
las Sociedades Administradoras e Intermediarios del Mercado de Valores catalogados

dentro del segmento de “Inversionistas Profesionales®”

, han venido complementando su
oferta, con el fin de promoverse y posicionarse como los administradores de recursos
lideres del mercado, con base en una infraestructura de gestion y asesoria bien definidas
y bajo la oferta de valor de una administracion efectiva de los recursos de sus clientes,
qgue maximicen los rendimientos de sus inversiones, esto bajo la estricta supervision de
los entes de control y regulacion vigentes, ademas del cumplimiento de las normas

relativas al deber de asesoria (Ministerio de Hacienda y Crédito Publico, 2018).

Estos gestores se aproximan al consumidor financiero bajo la oferta de productos y
vehiculos de inversion diferentes, dispuestos cada uno de manera diferenciada para cada
tipo de cliente, segln su apetito de riesgo y objetivo de inversion, tales como los Fondos
de Inversion Colectivos, Fondos de Gestion Activa, Fondos Pasivos que replican un
indice Bursatil, Fondos Abiertos con o sin pacto de permanencia, Fondos Cerrados,

Fondos Voluntarios de Pensiones, APT’s, entre otros.

Dentro de estos vehiculos, se destacan los Fondos de Inversion Colectiva (FICs), los
cuales se pueden definir como alternativas de inversion a través de las cuales se
administran los recursos de varios individuos (personas naturales y/o juridicas) en un
portafolio de activos con una serie de caracteristicas y niveles de riesgo definidos en el
reglamento de cada Fondo. Estos recursos son gestionados por parte de un administrador

profesional certificado y sus rendimientos son distribuidos diariamente al inversionista,

1 Un producto estructurado se define como aquel producto financiero que contempla dentro de su
estructura la combinacion de mas de un activo financiero y que al mismo tiempo integra la presencia de
activos tradicionales e instrumentos financieros derivados.

2 El decreto 2555 de 2010 expedido por la Superintendencia Financiera de Colombia, define un
inversionista profesional como aquel cliente que tiene la experiencia y conocimientos necesarios para
comprender gestionar y evaluar cuidadosamente los riesgos inherentes a cualquier decisidon de inversion.
3 Administracién de Portafolios de Terceros.



de acuerdo con la magnitud del valor de sus aportes (Asociacion de Fiduciarias de
Colombia, 2018).

Estos Fondos, a pesar de contar con un valor administrado de tan sélo un 7.3% del PIB
colombiano, han venido ganando terreno y creciendo rdpidamente como instrumentos de
inversion de preferencia en el mercado local, acercandose niveles de otros mercados
latinoamericanos con mayor profundizacién financiera, como es el caso de Chile, en
donde este tipo de productos representan el 18% de su PIB, o Brasil que por su parte
representa incluso el 50% de su PIB (ANIF, 2016).

Esta senda de crecimiento, se evidencia mas claramente en el periodo de 2.009 a 2.016,
donde los FIC’s administrados por las Sociedades Fiduciarias, Sociedades Comisionistas
de Bolsa y Sociedades Administradoras de Inversion Colombianas, pasaron de tener bajo
administracion $28 billones a $59 billones, crecimiento que ha sido sustentado por un
esfuerzo importante por parte de las entidades financieras en una cultura de educacion e
inclusion financiera, una apertura en la regulacion local y una mayor confianza

inversionista en este tipo de mercados (ANIF, 2016).

EVOLUCION VALOR ADMINISTRADO FIC’S COLOMBIA 2010- 2017
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llustracion 1: Evolucién Valor Administrado FIC'S Colombia 2010- 2017 (Billones de
Pesos) (Superfinanciera, 2017)

Ahora bien, esta tendencia nacional y regional guarda concordancia con una realidad
global, donde este tipo de instrumentos han llegado a tener un posicionamiento
importante en la preferencia del consumidor, incluso hasta el punto en que en un mercado
desarrollado como es el caso de Estados Unidos los activos bajo administracion en este
tipo de alternativas de inversion estan incluso por encima de los administrados por
compafiias de seguros. Lo anterior, bajo el cumplimiento de las premisas que la literatura

expone en beneficio de este tipo de instrumentos, como lo son menores costos



transaccionales, menor riesgo potencial via diversificacion, la presencia de asesoria
especializada por parte de un gestor profesional que acomparia al cliente al momento de

realizar las inversiones y una administracion profesional (Gruber, 1996).

No obstante, a pesar del crecimiento acelerado que han mostrado este tipo de inversiones,
surgen a su vez varios interrogantes que son determinantes en el proceso de toma de
decisiones por parte del inversionista y que generan reservas para aquellos clientes sin
mayor experiencia en el mercado de valores al momento de destinar sus recursos en
inversiones a través de los Fondos de Inversion Colectiva, como por ejemplo: ¢cudl es el
Fondo o entidad Administradora de los recursos mas apropiado para el cumplimiento de
los objetivos de inversion trazados por el cliente?, ;cuél es el tipo de Fondo adecuado
para cada inversionista que le permita mantener un grado de diversificacion en el
portafolio acorde con el nivel de riesgo tolerado?, ¢cudl es la estrategia Optima respecto
al perfil de riesgo y el gestor apropiado para llevarla a cabo?, ¢cuél el timing 0 momento
de entrada adecuado para invertir respecto a la expectativas econémicas sobre el

comportamiento de los mercado?, entre otros.

Bajo este escenario de grandes interrogantes, se enmarca el esquema tradicional de
inversion, donde el cliente inversionista suele recurrir a un intermediario financiero para
que este administre sus recursos y se determine en conjunto el portafolio de inversién mas
apropiado provisto por el gestor. Todo esto, bajo el mandato normativo y contractual que
rige la relacion entre el intermediario y el inversionista, de acuerdo con el cumplimiento
del deber de asesoria, que busca se brinde el mejor acompafiamiento posible y se coloque
por encima de todo, los intereses del cliente (Superintendencia Financiera de Colombia,
2011).

Sin embargo, es necesario reconocer que en este proceso de recomendacion, muchas
veces los asesores se ven sesgados en sus recomendaciones o presentan conflictos de
interés al momento de brindar la debida asesoria, prevaleciendo un mecanismo de asesoria
“no independiente” y por lo tanto un sesgo hacia la recomendacion de los productos
ofrecidos por su respectivo empleador, e ignorando asi posibles oportunidades de
diversificacion y optimizacion de los rendimientos para el cliente con otras alternativas

del mercado.

Otro punto a tener en cuenta, es que al margen del cumplimiento adecuado del deber de
asesoria que tiene cada gestor y la prevencion de conflictos de interés, surgen dificultades



adicionales como el libre acceso a la informacion de negociacion y composicion de los
portafolios en tiempo real, la presencia de riesgos financieros (mercado, liquidez, crédito,
reputacional, operacional, entre otros.) y la incertidumbre en la valoracion de este tipo
inversiones, los cuales se convierten en obstaculos importantes que dificultan establecer
con claridad aquellos tipos de vehiculos e inversiones que presentaran a futuro el mejor
rendimiento posible a cada nivel de riesgo, en especial para aquellos clientes que no tienen
los conocimientos apropiados para gestionar de manera autbnoma los riesgos inherentes

a sus inversiones.

Es por esto que, las fluctuaciones propias de la economia, noticias 0 perspectivas
cambiantes sobre el rendimiento potencial de cada mercado, o incluso cambios en las
politicas macroeconémicas o0 regulatorias de un pais, pueden generar cambios
significativos en el posicionamiento competitivo de un gestor o un vehiculo especifico

frente a sus pares y dificultar ain mas la decision de inversion.

Esta posicion se reafirma al revisar la oferta de Fondos de Inversion Colectivay al evaluar
el comportamiento de los mejores Fondos en cuanto a valor administrado y rendimientos
se refiere, tomando como fecha de corte al 10 de Julio de 2017 (Tabla 1). En esta tabla se
puede observar claramente como de un periodo a otro las mejores rentabilidades no se
encuentran concentradas siempre en el mismo tipo de instrumento o Fondo ni por

supuesto en el mismo administrador.

Es aqui, donde la teoria sobre la no persistencia de los rendimientos en los fondos de
inversion toma fuerza y corrobora lo expresado por Phelps y Detzel (1997) en su articulo
“The Nonpersistence of Mutual Fund Performance”, donde concluyen que no se
encuentra evidencia de una persistencia positiva en el comportamiento de las inversiones
o recomendaciones de inversidn a través del tiempo, de manera que no es posible afirmar
que las recomendaciones basadas en los Fondos ganadores en el pasado seran los que

traeran el mejor de mejor desempefio en el futuro (Detzel, 1997).



Mejor desemperio FICS
7 DIAS
FONDO %

ULTRASERFINCO Délar Efectivo 1,33
ALIANZA Internacional A 1,26
CREDICORP Fonval Global Producto Estructurado VI 1,22
BTGPACTUAL Deuda Publica Clase A 0,78
CREDICORP Fonval Global Balanceado I 0,63

1 MES
CREDICORP Fonval Global Producto Estructurado VI 9,12
CREDICORP Fonval Global Producto Estructurado V 6,90
CREDICORP Fonval Global Balanceado Il 3,71
ULTRASERFINCO AIC Corficol 3,58
CREDICORP Fonval Global Estrategico 3,03

1ANO
ULTRASERFINCO AIC Bancolombia 20,11
CREDICORP Fonval Global Acciones 17,94
COMPASS Small Caps Andino 15,41
BTGPACTUAL Acciones Colombia Clase B 14,29
ULTRASERFINCO GEA 14,12

Cifras inferior al afio son "trailing” no anualizadas

Fuente: Carteras Colectivas

Tabla 1: Desempeiio FIC’s al 10/08/2017

Es aqui donde esta investigacion centra su analisis, en explorar si un esquema de inversion
a través de Fondos de Inversion Colectiva, basado en la integracion de indicadores de
riesgo, retorno y eficiencia, que genere recomendaciones de inversion a través de una
combinacion de FIC’s ofrecidos por el mercado para diferentes niveles de riesgo, acordes
con el apetito de cada inversionista, puede proporcionar un mejor desempefio al que se
encontraria bajo la concentracién de recursos mediante un Gnico administrador o canal de

inversion (FIC).

Lo anterior, tomando en consideracion como este tipo de mediciones y gestion a través
de indicadores y algoritmos estan revolucionando la industria de administracion de
activos en el mercado bursatil a través de las Fintech, mediante la simplificacion de
soluciones financieras a través de plataformas sofisticadas y con un mercado potencial de
33 trillones de Dolares, si se tiene en cuenta Unicamente al mercado americano (Juan
Carlos Lopez, 2015).

Este analisis, contempla dentro de su ambito de aplicacion la totalidad de FIC’s abiertos

con inversiones en productos financieros negociados a través del mercado de valores



Colombiano®, sin ninglin sesgo de supervivencia ni la presencia de preferencias subjetivas
de seleccion hacia ninguna Sociedad Fiduciaria, Comisionista de Bolsa o Sociedad
Administradora de Fondos de Inversion.

De igual forma, se enfoca en la decision de inversion del “Cliente Inversionista”, definido
como aquella persona natural o juridica que no tiene libre acceso al mercado de capitales
en calidad de operador o negociador y por lo tanto realiza sus operaciones a traves de un
intermediario del mercado de valores, asi como también se define como aquel que no
cuenta con la informacion y/o capacidad suficiente para gestionar el riesgo inherente a
sus operaciones de manera auténoma y por lo tanto requiere de la asesoria de un agente

externo.

De esta forma, dada la problematica expuesta previamente, la presente investigacion
busca determinar si combinaciones de Fondos de Inversién Colectiva, basadas en
algoritmos, indicadores y modelos matematicos, generan un valor agregado al cliente

inversionista frente el esquema tradicional de inversion.

1.1  Objetivo General
Determinar el rendimiento diferencial que se presenta entre un modelo de
recomendaciones de inversion de Fondos de Inversion Colectiva basado en la

optimizacion de indicadores de mercado, frente a la estructura tradicional de inversion.

1.2 Objetivos Especificos

e |dentificar el portafolio de inversiones méas apropiado para cada inversionista de
acuerdo con su perfil de riesgo.

e Aplicar diferentes métricas de riesgo como parte del proceso de scoring para la
construccién de portafolios de inversion.

e Construir portafolios de referencia que permitan la comparacion del desempefio de las
estrategias propuestas por el modelo.

e Validar la efectividad de las estrategias planteadas en diferentes horizontes tiempo,
mediante el uso de modelos de Backtesting?®.

4 Se excluyen del anélisis los Fondos de Inversién Colectiva Cerrados, Fondos Inmobiliarios, Fondos de
Capital Privado y Fondos con inversiones en activos no transados en el mercado de valores (Fondos de
Rentas, Fondos de Factoring, entre otros)

> Modelo que se enfoca en la validacién del poder predictivo de un modelo, a partir del uso de
informacion historica.



2. Estado del Arte

Cuando se tiene como eje central del andlisis a los Fondos de Inversion Colectiva y la
toma de decisiones que debe tomar el potencial inversionista para lograr sus objetivos de
inversion, se hace necesario remitirse a la literatura desarrollada en los Gltimos afios frente

a estos temas.

Sin lugar a duda, es necesario destacar el trabajo realizado por Harry Markowitz en su
teoria de portafolios, donde postula que el inversionista maximiza sus rentabilidades
sujeto a un nivel de riesgo definido (Markowitz, 1952), al mismo tiempo que resalta la
importancia de la diversificacion en la construccion de un portafolio de inversion para

Ilegar a un portafolio realmente eficiente.

De igual forma, en afios posteriores, William Sharpe, tomando como base el trabajo de
Markowitz, postula el modelo CAPM, el cual indica que el retorno esperado de cualquier
activo esta determinado por la tasa libre de riesgo mas una prima de riesgo, la cual se
compone del beta del activo multiplicado por el exceso esperado de retorno del portafolio
de mercado. Este modelo fue trabajado simultdneamente por Jack Treynor y John Lintner,

donde solo este ultimo y Sharpe hicieron su publicacion (Varian, 1993) .

Ante estos postulados surgen detractores, como es el caso de Fama y French (1992),
donde cuestionan la validez del modelo, toda vez que consideran la beta como una
variable explicativa débil de las variaciones en las rentabilidades y consideran la
existencia de otras variables que influyen en estas variaciones. Dejando asi abierta la

oportunidad de nuevas validaciones empiricas sobre este modelo (Padron & Boza, 2005).

Por otra parte, se resalta el trabajo de Eugene Fama (1969), donde postula la teoria de
mercados eficientes, definiéndose como aquellos en los cuales los precios incorporan y
reflejan plenamente la informacion disponible, lo cual sugiere que el precio de cada activo
se ajustara conforme los mercados asimilen la nueva informacion disponible. De esta
manera y ante los supuestos del acceso a la informacion sin costo y la misma
interpretacion de esta misma por los agentes racionales, se torna bastante complejo la

busqueda de un mayor retorno al que el mercado incorpora.

Con base a estas teorias e investigaciones relacionadas sobre la eficiencia de los mercados

y como los gestores de inversion tratan de maximizar el retorno de sus portafolios frente



a otros fondos de gestion pasiva, varios investigadores concluyen que la gestion activa de
portafolios no es generadora de valor en el largo plazo (Cayon Fallon, Di Santo Rojas, &
Roncancio Pefia, 2009). Bajo esta Optica, la labor de los gestores de inversion por lograr
un valor agregado a sus inversionistas se encuentra atada por buenas y malas decisiones
que en el largo plazo se tienden a compensar, generando ningun valor agregado al

inversionista final.

Bajo esta Optica varias investigaciones se han desarrollado para explicar si modelos
empiricos, pueden ayudar a alocar los recursos mas eficientemente a través de vehiculos
de inversion, sin tener asociados los sesgos de asesoria que puede tener un gestor al
promover un producto frente a otro por incentivos propios diferentes a los del
inversionista o incluso por la existencia de conflictos de interés asociados al

cumplimiento de metas.

Estas investigaciones y modelos financieros se han desarrollado bajo la sombrilla del
“Robo-Advisor”, como alternativas de inversion basada en la generacion de algoritmos
basados en modelos matematicos, que ofrecen alternativas de inversién con un mejor
desempefio potencial en el largo plazo, de menor costo y sin ningun tipo de sesgo
personal, dado que su efectividad en la recomendacion se centra en la robustez del
algoritmo aplicado (Park, Ryu, & Shin, 2016).

Si bien estos desarrollos han marcado la pauta con investigaciones que sugieren su
eficiencia, muchas otras investigaciones proponen que los analisis no son concluyentes
en la medida que en la generacion de un algoritmo pueden aparecer sesgos conflictos de
interés propios del método de programacion establecido o los modelos utilizados, en
donde se encuentra que la predictibilidad de cualquier modelo matematico carece de
precisién cuando se utiliza para explicar el comportamiento futuro de una variable (Fein,
2015) .

3. Marco Tedrico

A lo largo de la historia se han desarrollado multiples investigaciones y publicaciones
academicas sobre teoria financiera, las cuales han constituido un punto de referencia para
la implementacion y monitoreo eficiente de estrategias de inversion. En este segmento se
busca plantear una revision de las principales teorias relacionadas con la gestion de

portafolios; el riesgo como factor fundamental en la toma de decisiones y la integracion



de diferentes metodologias de gestion de inversion como factores representativos de la
rentabilidad del mercado y que permiten evaluar el desempefio de las estrategias activas
de portafolios.

En primer término, la teoria de mercados eficientes desarrollada por Eugene Fama en
1969 en su publicacion “Efficient Capital Markets: a Review of Theory and Empirical
Work” es considerada como la base fundamental de los principales desarrollos y avances
en materia de teoria financiera de portafolios, dado que surge como una aproximacion a
la explicacion del comportamiento de los mercados de capitales, basado en la relacién
que existe entre la informacion y su efecto sobre la fluctuacién y conformacion de los

precios de los activos de inversion.

De esta manera, Fama (1969) define un mercado eficiente como aquel en el cual los
precios incorporan y reflejan plenamente la informacion disponible, y que se rige bajo
tres condiciones suficientes, mas no necesarias, para alcanzar dicha eficiencia que

enuncia;

- No se presentan costos transaccionales.

- Toda la informacion esta disponible para los agentes del mercado sin costo
alguno.

- Todos los agentes estan de acuerdo sobre la interpretacion de la informacion
disponible, su incidencia sobre el precio actual y el comportamiento de la
distribucidn de los precios futuros.

En esta medida, la teoria sugiere que el precio de cada activo se ajustara conforme los
mercados asimilen la nueva informacién disponible. Esto se hace posible, dado que segun
sugiere Fama, cada uno de los agentes del mercado tiene un comportamiento racional en
su toma de decisiones de inversion y se encuentran en un ambiente altamente competitivo,

sin restricciones al acceso de informacion.

Por otra parte, bajo supuestos similares, aunque basados en la inclusion del riesgo como
factor fundamental en la toma de decisiones y que incide en el comportamiento de los
agentes, han surgido enfoques alternativos y complementarios sobre la gestion de
portafolios y la generacion de rentabilidad de los inversionistas. Es aqui donde se destaca
la teoria de portafolios (Markowitz, 1952), donde se plantea que mediante la inversion a

través de activos financieros correctamente diversificados se puede construir un



portafolio eficiente, que permita maximizar el retorno esperado de un inversionista a un

nivel de riesgo determinado.

En su publicacion, Markowitz define el retorno esperado como algo deseable por el
inversionista, mientras que la varianza de los retornos como un factor indeseable para el
mismo, siendo estas las variables principales de decision a la hora de conformar un
portafolio de inversion. De esta manera, pasando por cada nivel de riesgo y retorno
esperado, se construye la frontera eficiente, la cual representa las combinaciones posibles
de activos que maximizan el retorno esperado a cada nivel de riesgo establecido por el
inversionista y cuya convexidad se encuentra definida en funcion de la correlacion de los

activos que hacen parte de este mismo.

Sobre estos portafolios, el inversionista puede encontrar combinaciones entre activos
libres de riesgo y el portafolio 6ptimo tangencial sobre la frontera eficiente, trazando de
esta manera una linea de asignacion de capital en donde el inversionista obtiene los

beneficios de maximizar su rentabilidad, a cada nivel de riesgo asumido.

Posteriormente, William Sharpe (1964) y John Lintner (Lintner, 1965) continuaron con
un enfoque complementario a la teoria de Markowitz, planteando que si bien es cierto que
mediante la diversificacion se puede llegar a optimizar la relacion rentabilidad - riesgo de
una inversion, este ultimo no podra ser diversificado por completo. Lo anterior, se debe
a que, si bien la diversificacion logra disminuir considerablemente el riesgo
idiosincratico, el riesgo sistematico no es posible eliminarlo, ya que es inherente de los

mercados y esta presente en cualquier activo de inversion.

De aqui es donde surge el modelo CAPM, el cual mide los costos de capital de un activo
y pretende estimar el nivel de rentabilidad esperada por el inversionista. Este modelo se
encuentra fundamentado bajo tres factores: la tasa libre de riesgo, como representacion
de la rentabilidad minima esperada por un inversionista a la cual tendria acceso sin asumir
ningun tipo de riesgo, en segundo lugar, la rentabilidad del mercado subyacente y por
ultimo un factor beta como representacion del riesgo sistematico (no diversificable). El

modelo del CAPM se fundamenta en la siguiente formula:

E(R;)=Rp+p*(E(Ry) — Rp)
Estas teorias marcaron la pauta de investigaciones posteriores, en donde se plantea que
no solo la correcta valoracion de activos, la estimacion del riesgo y el entendimiento del

comportamiento de los mercados, puede llegar a ser suficiente para competir en el



mercado de valores o incluso para tomar decisiones activas que le generen el valor

agregado suficiente a los inversionistas de capital.

Bajo este enfoque, se ha encontrado una tendencia en donde varias firmas han destinado
importantes recursos sobre la construccion de portafolios de referencia o también
Ilamados portafolios Benchmark, los cuales, como su nombre lo indica, son portafolios
que representan el mercado y son construidos bajo diferentes tipos de metodologias con
el objetivo de representar en mayor medida el comportamiento de un mercado de

referencia y delimitar la generacion de valor de los inversionistas.

A partir de estos portafolios Benchmark, varios autores han intentado medir la generacién
de valor y determinar si la gestion de portafolios activa, logra batir el comportamiento de

los mercados.

En primer lugar, aparece el Alpha de Jensen (Jensen, 1967) , como una primera fuente de
medicion de la generacion de valor de un portafolio, frente a una estrategia de gestion
pasiva (Benchmark) a un nivel de riesgo definido. Este indicador, se enfoca en la
cuantificacion del exceso de retorno (Alpha) que existe entre un portafolio gestionado y
el portafolio Benchmark, permitiéndole al gestor de portafolios evaluar la generacion de

valor y determinar los impactos de la gestion activa.

Para lograr su objetivo, Jensen considera cuatro variables principales: los rendimientos
acumulados obtenidos por la estrategia activa o portafolio gestionado en un periodo de
tiempo; los retornos del mismo periodo para el portafolio de referencia establecido; la
tasa libre de riesgo y el riesgo inherente de la inversion frente al mercado, para lo cual
toma como referencia el modelo de Capital Asset Pricing Model (CAPM). De esta
manera, Jensen establece la relacion respecto a si la gestion activa logr6 compensar el
riesgo asumido y agrega valor al inversionista (Alpha Jensen positivo) o si por el contrario
el riesgo asumido no esta siendo compensado via retorno y no se genera ningun valor

frente a la gestion pasiva (Alpha Jensen negativo).

Este enfoque, posteriormente fue utilizado en la creacion de metodologias de
Performance Attribution (Gary P. Brinson, 1986), metodologia que busca descomponer
la generacion de Alpha, en multiples componentes como lo son: Asset Allocation o el
posicionamiento estratégico de las inversiones, Security Selection que busca determinar

la generacidn de valor agregada por la gestion tactica de los portafolios al obtener mayor



valor en un activo especifico frente al Benchmark y finalmente el Alpha como el exceso

de retorno total de la inversién.

Si bien estas metodologias han sido ampliamente utilizadas por los gestores de inversion
al momento de evaluar el desempefio de sus estrategias activas, no incluyen al riesgo
como factor central explicativo del desemperio, es hasta 1994 cuando William Sharpe en
su publicacion “The Sharpe Ratio”, incorpora la volatilidad de las inversiones como factor
explicativo del retorno agregado. Esto lo realiza a través del indice de Sharpe, el cual
establece que el exceso de rendimiento que presenta un portafolio se encuentra
determinado por su propia volatilidad y que esta es quien determina el nivel de eficiencia
del gestor en la toma de decisiones de inversion. Este ratio fue propuesto por sharpe es

calculado de la siguiente manera:

Rp —R
Sharpe Ratio = £ _r
Op

Donde:

Rp = Rendimiento del portafolio
Rr = Rendimiento tasa Libre de Riesgo
o, = Volatilidad del portafolio (desviacion estandar)

En la medicion de la gestion relativa, otras teorias complementarias han sido creadas en
la incorporacion del riesgo dentro de la medicion del desempefio y en especial sobre la
diferenciacion entre el riesgo bueno y riesgo malo. En este punto Frank A. Sortino,
propuso una metodologia de estimacion del riesgo negativo, el cual conceptualizé6 como
aquel riesgo basado en periodos bajistas de los mercados, bajo el supuesto que no existe
una simetria en la distribucion del riesgo de los portafolios y que el inversionista debe ser
consciente del nivel de riesgo al cual se encuentra expuesto ante periodos bajistas en los
mercados (Sortino, 1994).

Sortino Ratio = L
ortino rKatio = DR

Donde:

R = Rendimiento promedio del portafolio
T = Rendimiento esperado del activo

DR = Downside Risk (Volatilidad de los rendimientos negativos)



Tomando en cuenta los conceptos expuestos previamente y considerando la relevancia
que estos tienen dentro de la teoria financiera y especialmente en lo relacionado con la
gestion de portafolios, estos seran incorporados como punto de partida para determinar
las métricas a ser utilizadas como base para la conformacién de las combinaciones de

portafolios tipo.

4. Metodologia

Tomando como base del andlisis la determinacién del valor potencial que puede presentar
una estructura de recomendaciones de inversion basadas en indicadores obtenidos a partir
de modelos de riesgo, rentabilidad, eficiencia que permitan la identificacion de
combinaciones de inversiones en Fondos de Inversion Colectiva (FIC’S) que mejoren el
rendimiento esperado de los inversionistas en el mercado de capitales para cada uno de
los perfiles de riesgo (Conservador, Moderado y Agresivo), se efectud el siguiente

proceso:

4.1 ldentificacion de las fuentes de informacion y seleccién de los Fondos de
Inversion Colectiva.

En primera medida, se hace necesario identificar la coyuntura actual del mercado de los
Fondos de Inversidn Colectiva, con este objetivo se debe recurrir a la Superintendencia
Financiera de Colombia, la cual a través del formato F-523 recibe la informacion por
parte de las sociedades administradoras como Fiduciarias, Comisionistas de Bolsa y
Sociedades Administradoras de inversion, esto en cumplimiento con la Circular Externa
12 de 2016.

Con fecha de corte al 30 de junio de 2018, los activo bajo administracion en Colombia
ascienden a 89.7 Billones de Pesos Colombianos, los cuales estan distribuidos de la

siguiente forma:



SAl I 1,04%

Comisionistas de Bolsa

Fiduciarias

0,00% 20,00% 40,00% 60,00% 80,00%

llustracion 2: Distribucion activos bajo administracion (Superfinanciera, 2018)

La informacion previamente descrita contempla la totalidad de fondos reportados a la
Superfinanciera, sin embargo, para lograr el objetivo trazado inicialmente, se deben
retirar aquellos fondos que presentan restricciones al inversionista en términos de
movilidad de su capital, lo cual se ve reflejado en pactos de permanencia y/o
requerimientos minimos de capital. Dadas estas restricciones, los fondos de capital
privado, fondos inmobiliarios y fondos cerrados no son procedentes tomarlos dentro de

la muestra a optimizar.

Adicionalmente, tomando en cuenta la definicion de una muestra representativa, la cual
debe contener las caracteristicas relevantes de la poblacion en las mismas proporciones
en que se observan en la poblacion (Rabolini, 2009), se tomaran aquellas sociedades
administradoras que se encuentren dentro del 90% del total de los activos bajo

administracion, quedando de la siguiente forma:

Sociedad Administradora AUM TOTAL

Fiduciaria Bancolombia S.A. |$ 16.622.553.103.345,50
Fiduciaria Bogota S.A. $ 7.980.993.880.088,27
Alianza S.A. $ 5.449.249.732.728,57
Fiduciaria Davivienda $ 4.663.699.770.845,97
Valores Bancolombia S. A. $ 4.492.435.679.535,54
Citivalores S.A. $ 4.380.957.298.904,92
Bbva Fiduciaria S.A. $4.374.462.670.461,83
Credicorp Capital $ 3.068.195.048.398,79
Fiduoccidente S.A. $ 3.022.900.143.890,40

Previsora S.A.

Corredores Davivienda S.A.
Fiduciaria Corficolombiana
S.A.

BTG Pactual S.A.

Itatl Fiduciaria

$ 3.022.483.036.317,81
$2.785.901.829.135,84

$2.160.786.836.922,53
$ 1.576.177.754.025,95
$1.011.043.560.212,97




Tabla 2:Administradores dentro del 90% de activos bajo administracion
(Superfinanciera, 2018)

De esta forma, se obtienen 14 Sociedades administradoras que se tendran dentro del caso
de estudio, con sus respectivos fondos, los cuales implican una oferta desde productos de

renta fija local, balanceados y de acciones tanto locales como internacionales.

Finalmente, ante la presencia de informacion histérica con datos incompletos de los
valores de unidad de los Fondos evaluados, se evalud el impacto que estadistico que
tendria sobre la validez modelo a desarrollar la inclusion / exclusién de los mismos, y
tomando en cuenta que este tipo de fondos representaban una pequefia porcion del
conjunto total de la muestra, la eliminacidn de estos datos se considera como una solucién

a aplicar en el modelo (D'Ancona, 2016)

De esta manera, para la aplicacion del modelo se tomé una serie de Valores de Unidad
diarios para total de 64 Fondos de Inversion Colectiva, administrados por estas 14
Sociedades, para un periodo comprendido entre los meses de Enero del afio 2016 y Junio
del 2018. Teniendo una muestra representativa no solamente en cuanto a un corte

transversal, sino también a nivel de series de tiempo.

4.2 ldentificacion tipo de inversionista

Teniendo en cuenta que las recomendaciones objetivo del modelo en estudio, van
dirigidas para aquellos individuos que acuden a un administrador de inversiones para el
suministro de asesoria y manejo de recursos, la regulacion local los define como “Clientes
Inversionistas”, los cuales segiin el Articulo 7.2.1.1.4 del Decreto 2555 de 2010, se
definen de la siguiente forma:

“Tendran la categoria de “cliente inversionista” aquellos clientes que no tengan la

calidad de “inversionista profesional”.”

De esta manera, la ley define al inversionista profesional en el articulo 7.2.1.1.2 del

Decreto 2555 de 2010, con las siguientes caracteristicas:

“Podra tener la calidad de “inversionista profesional” todo cliente que cuente con la
experiencia y conocimientos necesarios para comprender, evaluar y gestionar
adecuadamente los riesgos inherentes a cualquier decision de inversién. Para efectos de

ser categorizado como ‘“‘inversionista profesional”, el cliente deberd acreditar al



intermediario, al momento de la clasificacion, un patrimonio igual o superior a diez mil

(10.000) SMMLYV y al menos una de las siguientes condiciones:

1. Ser titular de un portafolio de inversion de valores igual o superior a cinco mil (5.000)
SMMLYV, o

2. Haber realizado directa o indirectamente quince (15) o mé&s operaciones de
enajenacion o de adquisicion, durante un periodo de sesenta (60) dias calendario, en un
tiempo que no supere los dos afios anteriores al momento en que se vaya a realizar la
clasificacion del cliente. El valor agregado de estas operaciones debe ser igual o superior
al equivalente a treinta y cinco mil (35.000) SMMLV.”

De acuerdo con estas definiciones, el cliente inversionista debe ser asesorado por un
gestor profesional en sus decisiones de inversion y ser segmentado segun su perfil de
riesgo, el cual es identificado por la respectiva encuesta de perfil de riesgo que realizan
los intermediarios del mercado de valores, de acuerdo con la normatividad vigente
(Superintendencia Financiera de Colombia, 2010) y teniendo en cuenta los siguientes
perfiles:

Perfil | Definicién
El inversionista busca minimizar el riesgo de pérdida del

Conservador capital aun cuando obtenga baja rentabilidad entendiendo que
la posibilidad de perder es baja.

El inversionista elige una opcion de riesgo un poco mayor al
Moderado conservador, buscando mejorar su utilidad y entendiendo que
puede perder parte de su capital.

El inversionista asume altos niveles de riesgo sobre su capital
Agresivo buscando grandes retornos de su inversion; entiende que puede
perder una parte importante del capital.

Tabla 3:Matriz de Perfiles de Riesgo, Encuesta de perfil de riesgo (Corredores
Davivienda, 2018)

Para efectos del modelo objetivo, se plantea una clasificacion del cliente inversionista en
los perfiles de riesgo definidos. Esto se realiza a través de la aplicacion de una
metodologia de orden jerarquico de las decisiones consignadas por cada inversionista en

funcién de las siguientes variables:



-Tolerancia al riesgo: Indica la cantidad de riesgo que el inversionista esta en disposicion

de aceptar por un punto porcentual de rendimiento adicional (Medina, 2003).

-Toma de decisiones: Ante situaciones adversas para el portafolio del inversionista, se

hace necesario conocer el criterio que tomaria ante sus inversiones.

-Conocimiento de inversiones: Busca identificar la experiencia que ha tenido el
inversionista en cuanto a instrumentos financieros y el nivel de complejidad que ha

logrado en estos mismos.

-Objetivo de inversion: Define cual es el proposito del inversionista realizando la

inversion, categorizado en tres factores:

e Proteccion de Capital: Busca preservar el valor de sus recursos a través del tiempo.
e Crecimiento de Capital: Tiene como objetivo generar rendimientos moderados,
que permitan la acumulacion de capital, asumiendo un nivel de riesgo medio de
pérdida.
e Especulacion: Busca la generacion de altos rendimientos, asumiendo un nivel de
riesgo alto, que pueden llevar incluso a pérdidas significativas de su capital.
-Horizonte temporal: Define el periodo en el cual el inversionista pretende mantener sus

recursos invertidos.

De esta forma, una vez definidas las variables, se plantea un arbol de decision (Ver anexo

2) el cual se va desarrollando de acuerdo a las preguntas planeadas en el anexo 1.

Una vez se tienen las respuestas del inversionista en estudio, el arbol de decisién emplea
su funcion para determinar el perfil de riesgo al cual debe ser asignado. Esto lo logra a
través de un orden jerarquico de las respuestas, ya que a medida que toma la opcion
seleccionada puede asignar un perfil o seguir explorando las respuestas con nuevas
ramificaciones respecto a las preguntas restantes, esto lo realiza de forma secuencial hasta

asignar el respectivo perfil de riesgo a cada uno de los inversionistas.

Tomando en cuenta los perfiles definidos en la matriz y los criterios evaluados para su
determinacion de acuerdo con los atributos evaluados, estos perfiles se tendran como
referencia para definir las respectivas inversiones aplicables a cada tipo de inversionista,

guardando consistencia con la definicion de categorias de Fondos de Inversion Colectiva.



4.3 Segmentacion de productos por perfil de riesgo

Una vez definidos los perfiles de los inversionistas, ahora se hace necesario la
clasificacion de la muestra de fondos escogida dentro de estas mismas categorias. Con
este objetivo, se tomd la volatilidad como medida de riesgo de los activos, la cual permita
realizar una segmentacion adecuada de la oferta de fondos de acuerdo con su nivel de
riesgo inherente, de manera que a mayores niveles de volatilidad sus retornos presentan
mayor incertidumbre y en esta forma un mayor riesgo para el inversionista, esto bajo el
supuesto de que los retornos de los activos tienen una distribucion normal, definida por

su media y varianza (Velandia & Camargo, 2005) .

Ante este escenario, se debe recurrir a herramientas estadisticas para poder segmentar las
volatilidades calculadas dentro de los tres segmentos definidos: Conservador, Moderado
y Agresivo. Para este caso, se realizd una clasificacion a través del anélisis de clusters,
especificamente a través del algoritmo de k-medias, donde mediante pruebas sucesivas
se asocian los respectivos datos al numero de clusters deseados, donde las diferencias de
cada observaciéon a la media del cluster se minimicen, las cuales por su parte, son
calculadas como una distancia cuadratica Euclidea, expresada de la siguiente forma
(Gimenez, 2010):

=

d(z;,xy) = (zij — ;) = ||z — zo|)°
Jj=1
En concordancia con este método y como punto de partida para el calculo iterativo, se
escogen 3 puntos dentro de la muestra de las volatilidades de los fondos de forma
aleatoria, identificando a cada uno de estos como el centro de masa de cada subconjunto,
donde a lo largo de las diferentes iteraciones de calculo de distancias relativas entre cada
dato y los centros de masa definidos, las volatilidades se empiezan a asociar al
subconjunto mas cercano de menor distancia relativa y en este proceso, las respectivas

medias a redefinirse.

Luego de la aplicacion de este calculo, se logra establecer los centros de masa que
minimizan la distancia relativa entre los diferentes datos de los conjuntos evaluados y en
esta medida, se logra determinar rangos de volatilidad asociados a cada perfil de riesgo

que inicialmente determinamos.



Para la aplicacion de esta metodologia, se tomaron las volatilidades de retornos diarios
de los valores de unidad de cada uno de los 64 fondos tomados de la muestra para el

periodo de andlisis obteniendo los siguientes resultados:

Retorno

-2.00% 0.00% 2.00% 4.00% 6.00% B.00% 0.00%2 12.00% 14.00%
Volatilidad

llustracion 3:Resultado analisis de cluster.

De acuerdo con el gréfico anterior, se puede evidenciar claramente la presencia de tres
segmentos diferentes de volatilidad en la oferta de fondos. Donde por un lado la K-mean
1 representa el centro de masa del clister que segmenta la oferta de fondos conservadores,
la K-mean 2 el centro de masa del segmento moderado y por Gltimo la K-mean 3 la de

los fondos agresivos.
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Perfil de Riesgo

llustracion 4:Distribucion de Ofertas de Fondos por Perfil de Riesgo



4.4 Planteamiento optimizacion

Una vez se ha identificado los perfiles de riesgos de los inversionistas, al igual que
efectuado la segmentacion de la oferta de Fondos de Inversion Colectiva, segun su
volatilidad, en estos mismos, se hace el planteamiento de la respectiva optimizacion para
cada una de las ofertas de productos por perfil de riesgo, teniendo en cuenta las siguientes

variables:

-Retorno de los Fondos: Se realiza el célculo de la rentabilidad diaria de cada uno de los
Fondos, tomando como base el valor de unidad reportado ante la Superintendencia
Financiera de Colombia. Si bien la periodicidad de estos es diaria, para la aplicacion del
modelo, se trabajaré con retornos diarios nominales anualizados.

Pr
Pr—1

R, = In
R;: Retorno diario del fondo x en el dia t.
P;: Valor de la unidad del fondo x en el dia t.
R, = [R] * Base (365)
R,: Retorno diario anualizado del fondo x en el dia t.

-Retorno promedio de cada activo: Tomando como base el retorno diario anualizado, se
calcula el rendimiento promedio para cada uno de los fondos dentro de la ventana de

tiempo analizada, con base en la siguiente formulacion:

A
- R
B(r)) = 2L T

R;: Rendimiento del fondo j en el periodo a

A: NUmero de periodos analizados.

-Varianza de los retornos: Se realiz6 su calculo de acuerdo con la siguiente ecuacion:

A
1
§? =21 Zl (Ry — E(R)))?



-Matriz Varianza-Covarianza: Si definimos esta matriz como M, donde los términos
diagonales son las varianzas y las no diagonales, las covarianzas entre las variables,

entonces podriamos calcular esta matriz con la siguiente formulacion:

A
1

-Tasa Libre de Riesgo: Se toma la tasa de intervencion del Banco de la Republica de
Colombia, siendo esta el retorno minimo que esperaria un inversionista de un instrumento
con cero riesgo y adicionalmente que por convencion de mercado suele utilizarse (Pinzon,
2006). Para este ejercicio la tasa de referencia del Banco de la Republica tomada es del
4.25%.

-Ratio de Sharpe:

Rp —R
Sharpe Ratio = £ _r
Op
Rp = Rendimiento del portafolio
Rr = Rendimiento tasa Libre de Riesgo

o, = Volatilidad del portafolio (desviacion estandar)

Una vez calculadas las variables previamente descritas y quedando Unicamente
pendientes los pesos iniciales para poder realizar la optimizacion, se plantea un ranking

de portafolios iniciales basados en su desempefio respecto a ciertas variables.

4.4.1 Determinacion ponderacion inicial
Con el objetivo de fijar ponderaciones iniciales a la optimizacion planteada previamente,
se hace la generacion de diez mil portafolios de manera aleatoria en doble sentido, es
decir, se determina de forma aleatoria tanto la posicion que se escoge como la
ponderacion que se le da a cada uno de estos. De manera ilustrativa, el proceso realizado

fue el siguiente:

Se define un vector P, el cual contiene los 64 fondos de la muestra analizada:

P = [p1,02,P3, P4, 5, P6r P7, Pg -+ - Dol n = 64

Se genera un primer aleatorio respecto a la posicion:

Aleatorio Posicion (1, n) = x



El portafolio en la posicién x saldra del vector P, siendo reemplazada su posicion por pg.

(al ser el dltimo dato de la serie).

De esta forma, el vector P quedara de la siguiente forma:

P = [p1,02, D3, P4, Ps4s Pe) P7, Pg - - De3) n =63

En este orden, se daré la sucesion de aleatorios hasta el punto en que hayan sido asignados
todas las posiciones con sus respectivas ponderaciones. Este proceso se repite para cada

una de las diez mil simulaciones.

Una vez creados las diez mil matrices de drdenes aleatorios, se realiza un proceso
recursivo para la asignacién de los pesos a cada uno de los activos de la muestra. En este
punto se define un nuevo orden aleatorio que oscila entre pesos del 1% al 100% por
simulacion y se asigna de manera continua para cada una de las posiciones definidas hasta

completar una sumatoria de pesos igual a 1 dentro de cada portafolio definido.

Posteriormente, para cada una de las composiciones de portafolios obtenidos, se debe
hacer la creacion de su valoracién a partir de la construccion de valores de unidad, de
manera que se parte de una constante (x), a la cual se le aplica la rentabilidad diaria del
respectivo fondo (Rp,) de manera sucesiva durante todo el periodo analizado, llegando

asi al siguiente resultado:

A B C D
to Xpa Xob Xoe Xod
ty Xo.a ('l + RA,l) Xo.b [1 + RBJ) Xo,c (1 + RC.I) Xo.d (1 + RD.l)
tZ .Klla (1 + RA.Z} Il.a (l + RE.:) X1.a (1 + RC,Z) X1,a (1 + RD;Z)
T Xr_1q (1 + R,q,r) Xr—14a (1 +Rsr) Xr—14 (1+Rer) Xr_1q (L+Rpr)

Tabla 4: Calculo valor unidad portafolios simulados.

4.4.2 Determinacion del portafolio de Referencia (Benchmark)
En este punto, de manera previa a la estimacion de los indicadores de desempefio relativo
de los portafolios simulados, se requiere de la construccion de los portafolios de

referencia de mercado o portafolios Benchmark.



Para estos efectos, se plantea su construccion de manera individual para cada uno de los
perfiles de riesgo (Conservador, Moderado y Agresivo), lo anterior teniendo en cuenta
que cada uno de estos perfiles presenta una oferta de valor claramente diferenciada y
segmentada para cada tipo de inversionista en cuanto a medidas de retorno, volatilidad y
exposicion a diferentes factores de riesgo, las cuales que implican un tratamiento

independiente en cuanto a la integracion de los mismos en un portafolio de referencia.

Para este proceso de construccién, se tom6 como insumo la segmentacion inicialmente
realizada por perfil de riesgo para los fondos, la cual fue elaborada mediante el uso de la
medicion de clusters por volatilidad, ademés de la informacion del valor administrado por
cada uno de los fondos que componen las categorias definidas.

De esta manera, la composicion inicial de cada uno de los portafolios de referencia fue
determinada a partir de una ponderacion del AUM relativo de los fondos que integran
cada una de las categorias de la siguiente manera:

AUM;,

AUM Total Perfil de Riesgo t

Wi
Donde:
w;: Peso inicial de cada fondo dentro del portafolio de Referencia.
AUM;,: Valor de los activos bajo administracion para el fondo evaluado.

AUM 71otq1 perfil de Riesgo t- Valor de los activos bajo administracion para el perfil de

riesgo evaluado en el periodo t.

Esta metodologia de asignacion de ponderaciones para cada uno de los portafolios de
referencia, parte del supuesto de que un inversionista que mantenga sus inversiones de
manera consistente en Fondos de su perfil de riesgo, tendra acceso en promedio, al
rendimiento medio de la oferta de Fondos de cada categoria o perfil de riesgo, ponderada
por la participacion del valor administrado por cada Fondo sobre el total administrado en

el mismo segmento.

De esta manera, a traves de la aplicacion del proceso anteriormente descrito se obtuvieron
las siguientes composiciones resultado por perfil de riesgo al corte del 30 de junio de
2018.

Perfil Conservador:
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llustracion 5:Composicion Portafolio Benchmark Perfil Conservador.

Teniendo en cuenta que el Fondo de Inversion Colectiva Fiducuenta (Administrado por
Fiduciaria Bancolombia), es el FIC de mayor AUM del mercado colombiano, no es
sorpresa que abarque un poco mas de una cuarta parte de la composicién total de nuestro

portafolio de referencia de tipo Conservador.

Por otra parte, es importante resaltar que a pesar del peso relativo que tiene este FIC, la
composicion de este portafolio se encuentra altamente diversificada en cuanto a
Administradores de Fondos y cantidad de Fondos que integran su composicion, lo cual
es un fiel reflejo de la alta competencia y de las posibilidades que tiene un inversionista

para destinar sus recursos en este segmento de mercado.

Adicionalmente, se resalta que dentro de los 4 primeros Fondos de mayor participacién
en el portafolio BMK, se encuentran Fondos Administrados por las Sociedades
Fiduciarias de los tres Bancos mas grandes del Pais como lo son Bancolombia (FIC
Fiducuenta), Bogota (FIC Sumar) y Davivienda (FIC Superior).

Perfil Moderado:
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[lustracién 6: Composicion Portafolio Benchmark Perfil Moderado.

En este portafolio Benchmark, a diferencia del de perfil Conservador, se observa una gran
concentracion de recursos en dos Fondos, esto como una clara muestra de la poca oferta

de valor propuesta en este segmento dispuesto para los clientes.

En este caso vemos que el AUM de los Fondos de este perfil se concentra en un 95% en
los Fondos BTG Pactual de Deuda Privada con un 67% de la participacion total y el FIC
Renta Balanceado administrado por Fiduciaria Bancolombia, ambos que por su
naturaleza de inversion en instrumentos de deuda Corporativa de mediano y largo plazo

contemplan una volatilidad superior a los Fondos del Segmento Conservador.

Perfil Agresivo:
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llustracion 7:Composicién Portafolio Benchmark Perfil Agresivo.

En este caso se evidencia una oferta un poco mas amplia de Fondos que le permite al
cliente evaluar varias alternativas para tomar su decision de inversion, y que se ubica en

el rango medio entre lo que se evidencio dentro del perfil Conservador que era altamente



diversificado con una oferta total de 43 Fondos Diferentes, y el Moderado con una gran

concentracion en tan solo dos de las alternativas de mercado.

No obstante, algo que salta a la vista dentro de esta oferta de Fondos es la concentracion
en cuanto a factores de riesgo se refiere, lo anterior dado que si bien se evidencia un total
de 15 Fondos diferentes dentro de la oferta total de este segmento de volatilidad, la
totalidad presenta una exposicion concentrada ya sea en el mercado de Renta Variable
Local o exposicion cambiaria a través de los fondos de Deuda y de Acciones
Internacionales. Lo anterior, sugiere que a pesar que la oferta de fondos sea amplia en
cuanto al nimero de Fondos dispuestos en el mercado, la exposicion al riesgo se concentra
de manera importante en muy pocos factores de riesgo, lo cual es un tema a considerar
por parte del inversionista potencial, dado que la correlacidn entre las ofertas de un mismo
mercado es tan amplia, que los retornos esperados de los diferentes fondos que compartan

un mismo factor de riesgo no deben variar mucho.

Luego de obtener cada una de las composiciones de los portafolios de mercado, es
necesario realizar el calculo del rendimiento acumulado para cada uno de estos. Este
proceso se realiza a partir de la construccion de series de valores de unidad simulados a
partir de las composiciones inicialmente obtenidas y los rendimientos individuales
histéricos por Fondo, aplicando la misma formulacion aplicada para los portafolios
simulados en el segmento anterior (ver tabla 4. Céalculo de Valor de Unidad para

portafolios simulados) .

4.4.3 Célculo de indicadores y Scoring por portafolio

Una vez se consolidan las diez mil simulaciones con sus respectivos valores de unidad en
el periodo de tiempo analizado, y es estimado el portafolio de referencia junto con su

valor de unidad, se realiza un proceso de scoring con base en los siguientes indicadores:

-Volatilidad: A través de la desviacion estandar de los retornos (o), se realizd una
medicion de la volatilidad historica, determinando asi la sensibilidad al riesgo que

presenta cada uno de los fondos, expresada de la siguiente forma:

o =V(R)

V(R;): Se define como la varianza de los retornos en el periodo t.



-Sharpe Ratio: De acuerdo con su definicion, se toma como el exceso de rendimiento que
presenta un portafolio, determinado por su propia volatilidad (Sharpe, 1994), la cual

determina el nivel de eficiencia del gestor en la toma de decisiones de inversion

-Alpha: Determina el retorno agregado que genero el portafolio analizado respecto al
portafolio de referencia o Benchmark (Jensen M. C., 1968)

-Tracking Error: Se define como la desviacion estandar de las diferencias entre los
rendimientos del portafolio gestionado frente a los rendimientos del Benchmark
(Mafiueco, 2011),indicando en promedio el riesgo activo tomado por parte del portafolio
y que se refleja en el grado de dispersion del retorno relativo del portafolio frente al

Benchmark.

-Drawdown: Permite cuantificar la maxima caida porcentual para una inversion durante

un periodo de tiempo (Ledn & Laserna, 2008)

-Sortino: Metodologia de estimacion del riesgo negativo, donde se conceptualizé como
aquel riesgo basado en periodos bajistas de los mercados. Esto bajo el supuesto que no
existe una simetria en la distribucién del riesgo de los portafolios y que el inversionista
debe ser consciente del nivel de riesgo al cual se encuentra expuesto ante periodos bajistas

en los mercados (Sortino, 1994).

-Information Ratio: Es un ratio de eficiencia del desempefio relativo y es calculado como
la diferencia entre los retornos del activo y los del Benchmark, ajustados por el Tracking

Error.

Dado el resultado de los indicadores previamente descritos y ante la diversidad de escalas
en los que estos estan expresados, se realiza un proceso de ordenamiento jerarquico para
cada uno de estos, con el objetivo de hacerlos comparables entre si. De igual manera, con
el fin de generar un ranking consolidado de los portafolios, se le asigna un mismo peso a
cada una de las variables analizadas en la integracion final del score a partir de un
promedio simple del orden jerarquico anteriormente definido, obteniendo como resultado

un ranking los portafolios con mejor desempefio en los indicadores escogidos.



Indicadores Orden Jerarquico
Sharpe Ratio Alfa Sortino |Sharpe Ratio Alfa Sortino Promedio Ranking
A X k 0 3 1 2 2,0 2
i j p 2 2 1 1,7 1
C z i a 1 3 3 2,3 3

Tabla 5: Ejemplo célculo ranking portafolios con mejores indicadores.
Dado el ranking estimado a través del proceso de orden jerarquico, se tomaran los
primeros veinte portafolios como punto partida para la optimizacion previamente

planteada.

A partir de estos portafolios, se da inicio al proceso de optimizacion sobre los 64 Fondos
de Inversion Colectiva definidos como objeto de estudio, definiendo las siguientes
restricciones al modelo:

- Funcidn Objetivo:

. Rp—Rp

Max Sharpe Ratio = ————
Op

Doénde:

Rp = Rendimiento del portafolio
Rr = Rendimiento tasa Libre de Riesgo

o, = Volatilidad del portafolio (desviacion estandar)

Sujeto a las siguientes restricciones:
- No se permiten posiciones en corto:
x; =0
- Lasumatoria de las participaciones debe ser igual a 1:
Z x; =1
i=1
- Lavolatilidad del portafolio debe situarse dentro del rango de volatilidad definido

para el perfil de riesgo, de la siguiente manera:

Omin < Up = Omax
Donde:

omin= Volatilidad minima para el perfil de riesgo.



g, = Volatilidad del portafolio optimizado.

Omax= Volatilidad méaxima para el perfil de riesgo.

PERFIL DE RIESGO

Volatilidad Anual Conservador Maoderado Agresivo
Minima 0.10% 2.50% 7.50%
Maxima 2.50% 7.50% Sin Limite

Tabla 6:Limites de volatilidad por perfil de riesgo.

4.4.4 Generacion Frontera eficiente
De manera analoga al proceso de optimizacion anteriormente descrito, se corre una
segunda optimizacion con el fin de estimar una frontera eficiente que exprese las
composiciones que maximizan el retorno del portafolio objetivo, a diferentes niveles de

riesgo sujeto a los limites de volatilidad definidos por perfil de riesgo.

En este proceso de optimizacion, al igual que en el anterior, se utilizaron la totalidad de
Fondos de Inversion Colectiva seleccionados como objeto de estudio, al margen de su
perfil de riesgo. Lo anterior teniendo en cuenta que mediante la diversificacion de
inversiones con diferentes factores de riesgo y correlaciones se puede reducir el riesgo

total del portafolio, generando un potencial de generacion de retorno.

A partir de esto, como primer paso en el proceso de esta optimizacién, se estima el
portafolio de minima varianza y el portafolio de méaximo retorno con base en las

siguientes restricciones:
Portafolio de Minima Varianza

- La funcién objetivo se define como:
P 2
Min oy
Donde:
05 = Varianza del portafolio

Sujeto a las siguientes restricciones:

- No se permiten posiciones en corto:



xiZO

- Lasumatoria de las participaciones debe ser igual a 1:

- Lavolatilidad del portafolio debe situarse dentro del rango de volatilidad definido
para el perfil de riesgo, de la siguiente manera:

Omin < Gp = Omax

Donde:
omin= Volatilidad minima para el perfil de riesgo.
g, = Volatilidad del portafolio optimizado.

Omax= Volatilidad maxima para el perfil de riesgo.

Portafolio de Maximo retorno

- La funcién objetivo se define como:
Max R[E]

Donde:

R[E] = Rendimiento del portafolio

Sujeto a las siguientes restricciones:

- No se permiten posiciones en corto:

xi>0

- Lasumatoria de las participaciones debe ser igual a 1:

- Lavolatilidad del portafolio debe situarse dentro del rango de volatilidad definido
para el perfil de riesgo, de la siguiente manera:

Omin < Up = Omax

Donde:

omin= Volatilidad minima para el perfil de riesgo.



g, = Volatilidad del portafolio optimizado.
omax= Volatilidad mé&xima para el perfil de riesgo.

Luego de obtener los limites de maximo retorno y minima varianza, se ejecutan
optimizaciones sucesivas maximizando el retorno a diferentes niveles de volatilidad que

se encuentran comprendidos entre los dos extremos ya calculados.

Como resultado de realizar el procedimiento descrito para la totalidad de Fondos se

obtiene la siguiente frontera eficiente:

RETORMO DIARIO AMUALIZADO
ol
=]
J

0.00% 2.00% 4 0% £.00% B.00% 10.00% 12.00% 14 00%

VOLATILIDADDIARIA ANUALIZADA

llustracion 8 : Frontera Eficiente Simulada Mercado de Fondos de Inversidn Colectiva
Enero 2016 - Junio 2018.

4.4.5 Obtencion del portafolio recomendado por perfil de riesgo
Al aplicar este proceso de optimizacién con cada una de las composiciones inicialmente
definidas, se obtienen una serie total de 40 portafolios de composiciones Optimas con
diferentes niveles de riesgo dentro de los limites definidos por perfil, donde el 50%
corresponden al ranking mediante el proceso de scoring establecido y el 50% restante por

los extraidos de la frontera eficiente.

De esta forma se vuelve a realizar el ranking por orden jerarquico en funcion de los
indicadores descritos, para asi poder hallar el portafolio 6ptimo correspondiente a cada

perfil de riesgo.

Previamente a la realizacion de la optimizacion, es importante determinar el perfil de
riesgo del inversionista al cual se realizara la recomendacion, de manera que tomando en

cuenta las preguntas planteadas en el anexo 1y el arbol de decision del anexo 2 se procede



a realizar la respectiva clasificacion y en esta medida a asignar el portafolio éptimo de

acuerdo a su perfil definido.
4.4.6 Recomendacion 2018

-Perfil Conservador: Una vez se realiza la aplicacion del modelo para el corte del 30 de
junio de 2018, se logra establecer el portafolio 6ptimo a traves de la aplicacion del orden
jerarquico descrito en el proceso de scoring, obteniendo como resultado la siguiente

composicion de portafolio:
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llustracion 9:Composicion Optima Portafolio conservador Corrida Enero 2016 - Junio
2018.

Ante el portafolio 6ptimo obtenido para el perfil de riesgo conservador, cabe resaltar en
primera medida la diversificacion respecto al administrador elegido, siendo sus cuatro
fondos con mayor concentracién, responsabilidad de Fiduciaria Corficolombiana, BTG

Pactual y Corredores Davivienda.

Por otra parte, se evidencia que esta composicion resultado le brinda la oportunidad de
manejo de liquidez al inversionista, al contar con fondos vista y con pactos de
permanencia entre 15y 90 dias. De igual forma, presenta una diversificacion en términos
de duracion, teniendo fondos entre 0.68 y 1.5 afios, como plazo promedio de sus
inversiones, tomando una posicion conservadora ante adversidades que se puedan

presentar en el mercado.



Promedio

Indicadores lfiptim[:r Portafolios ;
Metdologia
Tracking Error 0,08% 0,61% M.A. 0,08%
Volatilidad 0,09% 0,64% 0,10% 0,10%
Retorno E.A B,34% 7,41% 5,95% 6,28%
Sharpe Ratio 22,58 13,80 1754 20,54
Alpha 0,39% 1,46% 0,00% 0,33%
Information Ratio 5,04 4,02 MLA. 4,40
Sortino 0,00% 0,03% 0,01% 0,00%
Dias rentabilidad Negativa 1,00 18,98 4,00 2,53

Tabla 7:Resumen estadistico perfil conservador 2018.

Al evaluar los indicadores obtenidos para este portafolio, se destaca una volatilidad en el
rango bajo establecido para este perfil, acompafiado de indicadores de eficiencia
positivos, teniendo un retorno agregado de 39 pbs frente al Benchmark y una relacion
riesgo/retorno coherente para el perfil conservador con un ratio de Sharpe de 22.58.

Adicionalmente se resalta que, como se puede evidenciar mas claramente en la ilustracion

10, el portafolio 6ptimo logra una mayor rentabilidad que el Benchmark, al mismo nivel

de riesgo.
12,00%
0,00%
B 800%
. #® Benchmark
- | -
o 600% | @ ® P. Optimo
Z 4,00%
2,00%
0,00%
0,00% 0,50% 1,00% 1,50% 2,00% 2,50% 3,00%

Volatilidad Anual

llustracion 10:Relacion Riesgo- Retorno portafolios conservadores 2018.

Por ultimo, evaluando el Alpha generado por los portafolios sugeridos, es decir tanto los
obtenidos a través de la frontera eficiente como también por el ranking propuesto, el 100%

lograron un Alpha positivo, tal como lo evidencia la siguiente grafica:
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llustracion 11:Distribucion Alpha portafolios sugeridos perfil conservador 2018.

-Perfil Moderado: En este caso, se realiza el mismo proceso de optimizacion a corte del
30 de Junio de 2018, teniendo en cuenta los parametros definidos para un perfil de riesgo

moderado, generando asi el siguiente portafolio 6ptimo:
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llustracion 12:Composicion Optima Portafolio moderado Corrida Enero 2016 - Junio
2018.

Ante el portafolio 6ptimo hallado para el perfil moderado, se ve una concentracion en dos
administradores, BTG Pactual y Credicorp Capital, siendo coherente con la oferta
limitada que tiene el mercado local para fondos con objetivos diferentes a inicamente el

manejo de liquidez.



Por su parte, esta composicion implica una presencia en el mercado de deuda publica
local, deuda corporativa con calificacion AA (riesgo de crédito medio) y renta variable
local y global.

En términos generales el modelo nos da como resultado un portafolio con mayor potencial
de valorizacion sujeto a una mayor volatilidad y un horizonte de tiempo mayor al
planteado para el perfil conservador.

. Promedio
Portafolios

Indicadores Optimo

Metdologia

Tracking Error 1,61% 3,05% M.A. 1,61%
Volatilidad 2,74% 4,24% 1,44% 2,75%
Retorno E.A 10,51% 11,24% 7,63% 10,50%
Sharpe Ratio 2,28 1,90 2,34 2,27

Alpha 2,89% 3,61% 0,00% 2,88%
Information Ratio 1,30 1,47 MN.A. 1,78

Sortino 0,13% 0,20% 0,07% 0,13%
Dias rentabilidad Negativa 49,00 58,58 46,00 49,37

Tabla 8:Resumen estadistico perfil moderado 2018.

Evaluando los indicadores del portafolio éptimo para el perfil moderado, se observa una
volatilidad relativamente baja, frente a lo que se puede encontrar en el mercado, junto a
un retorno agregado de 2.89% frente al Benchmark, en linea con el promedio de los demés
portafolios obtenidos por medio de la metodologia planteada, pero cerca de 72 pbs mas
bajos de lo que otros portafolios podrian lograr (esto por supuesto bajo la asuncion de

mayor riesgo).

En la relacién riesgo/retorno el portafolio 6ptimo se encuentra bastante distante de su
Benchmark, lo cual se da por un sesgo en el Benchmark que pondera una volatilidad
mucho menor a la que este tipo de inversiones deberia tener, pero vale la pena resaltar
que de manera relativa, la metodologia de scoring presenta unos niveles mas altos de

eficiencia relativa que otros portafolios de la frontera eficiente.



14,00%
12,00%
10,00%
® Benchmark

g 8.00% .
o ® P, Optimo
;_5 6,008
£ a00%
2,008
0,008
0,00% 2,00% 4,008 6,00% 8,00% 10,00% 12,00%

Volatilidad Anual

llustracion 13:Relacion Riesgo- Retorno portafolios moderado 2018.

-Perfil Agresivo: En este caso, se realiza el mismo proceso de optimizacion a corte del 30

de Junio de 2018, teniendo en cuenta los parametros definidos para un perfil de riesgo

agresivo, generando asi el siguiente portafolio optimo:
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llustracion 14:Composicion Optima Portafolio agresivo Corrida Enero 2016 - Junio
2018.

Ante el portafolio 6ptimo obtenido para el perfil agresivo, si bien tiene una diversificacion
en tres administradores, Credicorp Capital, Fiduciaria Bancolombia y BTG Pactual,
concentra el 70% en el FIC Fonval Acciones Dindmico. En consecuencia, de esta
concentracion, también presenta un alto grado de dependencia del mercado accionario
local, ya que al sumarlo con el fondo de Renta acciones, un 93% del portafolio esta

inmerso en el mercado de renta variable.

De esta manera, se hace evidente la necesidad de nueva oferta de fondos para este tipo de

inversionista de alto riesgo, el cual le pueda brindar el nivel de volatilidad deseado,



explorando otro tipo de mercados e instrumentos que permitan diversificar la

composicion del portafolio.

5 . Promedio
Indicadores Portafolios ,
Metdologia
Tracking Error 3,13% 3,32% MLA. 3,15%
Volatilidad 10,67% 10,89% 8,34% 10,67%
Retorno E.A 13,47% 13,52% 7.12% 13,46%
Sharpe Ratio 0,86 0,85 0,34 0,86
Alpha 6,35% B6,40% 0,00% 6,34%
Information Ratio 2,03 1,93 M.A. 2,02
Sortino 0,43% 0,44% 0,39% 0,43%
Dias rentabilidad Negativa 116,00 115,93 59,00 115,39

Tabla 9:Resumen estadistico perfil agresivo 2018.

Evaluando los indicadores para el portafolio éptimo del perfil agresivo, se observa una
volatilidad coherente con el mercado en el cual se opera (10.67%), sin embargo, mas alta

que la observada por parte del portafolio Benchmark (8.34%).

De igual forma, en términos de eficiencia se tiene un Ratio de Sharpe en linea con la
metodologia planteada, al igual que con los otros portafolios. Por parte del riesgo/retorno,
se presenta una situacion bastante similar a la del perfil moderado, en la cual el portafolio
Optimo se encuentra muy distante de su Benchmark, pero muy en linea con la que se

observa en este tipo de instrumentos.
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llustracion 15:Relacion Riesgo- Retorno portafolios agresivos 2018.



4.4.6 Backtesting (Recomendaciones 2016 y 2017)

Luego de realizar la aplicacion del modelo para el afio 2018 y contrastar los resultados de
la optimizacion frente al portafolio de referencia, se hace necesario evaluar la calidad de

los portafolios recomendados bajo esta metodologia en una prueba fuera de muestra.

Esto lo realizamos a través de una prueba de Backtesting Limpia de las recomendaciones
obtenidas a través del modelo para diferentes horizontes temporales. Para este proceso,
se generaron portafolios éptimos en diferentes cortes de tiempo a través de la historia,
aplicando la metodologia descrita, para luego ponerlos a prueba prueba con la

informacion de mercado posterior a la fecha de la recomendacion.

Con esta finalidad, se toman como fechas de corte el 31 de Diciembre de 2016, utilizando
esta fecha como base final de la recomendacion y probando su desempefio para el 2017 y
el primer semestre de 2018; y como una segunda prueba tomando un segundo corte de
informacién el 31 de Diciembre de 2017, donde las recomendaciones se generan con base
en la informacidn histérica disponible hasta esa fecha y se pone a prueba su efectividad

en un desempefio limpio para el primer semestre de 2018.

4.46.1 Recomendaciones 2017

-Perfil Conservador: Al realizar el proceso descrito para el corte del 31 de Diciembre de
2017, se obtuvo la siguiente composicién resultado para el portafolio de perfil

Conservador:
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llustracion 16:Composicion Optima Portafolio Conservador Corrida Enero 2016 -
Diciembre 2017.

Al igual que en las composiciones Optimas obtenidas para el afio 2018 se evidencia una
alta diversificacion en la oferta de fondos en el segmento Conservador. En esta
oportunidad, se destaca una participacion importante en el Fondo de Inversion Colectiva
Interés, administrado por Corredores Davivienda, con un 33% de la composicion total del
portafolio 6ptimo y en segundo plano al FIC Multiplicar administrado por Fiduciaria
Corficolombiana con una participacion del 10% del portafolio total, siendo este fondo

una alternativa de mayor riesgo que los Fondos Vista tradicionales.

Cabe resaltar que el restante 57% de la composicion total del portafolio se encuentra
dividido en otros 18 Fondos diferentes, lo cual permite una alta diversificacion en la
asignacién de recursos que protege al inversionista ante sorpresas negativas en el

desempefio de algunos mercados puntuales.

Tracking \ . Information Ranking
Drawdawn Sortino Ratio ) .
Error Ratio lerarquia

0,12% 20,21 0,30% 8,35 0,00% 1762,60 0,04% 1

Volatilidad Sharpe Ratio Alpha

Tabla 10:Indicadores Portafolio 6ptimo para el perfil conservador 2017.

Al evaluar los indicadores obtenidos por esta composicion de portafolio, es importante
resaltar que se concentra en el segmento de menor volatilidad del perfil de riesgo y que a
pesar de esto, mantiene una generacion de valor positivo frente al Benchmark a través de
la historia de cerca de 30 pbs, siendo altamente eficiente no solo en términos absolutos
con un sharpe de 20.21, sino también con un ratio de eficiencia relativo de 0.04% frente

al Benchmark.



Benchmark Backtesting Optimizacion vs BMK Portafolio Backtesting Optimizacion vs BMK Portafolio
Perfil Conservador Perfil Conservador
Enero 2016 - lunio 2018 Desempefio Afio 2018

Valor de Unidad

12/2017 01/2018 02/2018 03/2018 04/2018 05/2018 06/201
& ogv &

P.Simulados P.Simulados Benchmark

llustracion 17: Backtesting Optimizacion 2016 - 2018 y solo 2018.

En cuanto al desempefio vemos un comportamiento mixto en las diferentes
recomendaciones, mientras que como es natural por el tipo de optimizacion los
portafolios evaluados generan un rendimiento superior en el periodo comprendido entre
los afios 2016 y 2017 frente al portafolio Benchmark, en la prueba fuera de muestra se
evidencia un comportamiento no tan favorable, en especial para los portafolios simulados
a lo largo de la frontera eficiente con ofertas concentradas en Fondos de un mayor nivel
de riesgo.

No obstante, es importante resaltar que el portafolio éptimo se mantiene con un leve
desempefio favorable frente a la referencia, lo anterior producto de su recomendacion
hacia una postura conservadora de inversion en un mercado de bajos retornos y de refugio

en activos de corto plazo, como ha sido la caracteristica de este afio 2018.
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llustracion 18:: Relacion Riesgo- Retorno portafolios conservadores 2017.

En esta grafica de Riesgo - Retorno evidenciamos con mayor claridad la postura
conservadora tanto del portafolio éptimo como del portafolio de mercado, en donde

ambos se mantienen en el segmento de menor volatilidad de la gréafica y es gracias a esa



postura de corto plazo y baja asuncion de riesgo, que les permite obtener un desempefio

superior frente al resto de portafolios.
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[lustracién 19 : Distribucion Alpha portafolios sugeridos perfil conservador 2017.

Los niveles de Alpha de las propuestas de fondos de mayor riesgo dentro del segmento
Conservador no fueron los mejores frente a la referencia. No obstante, los portafolios
optimizados con la metodologia de scoring alcanzan a mantener una leve generacion de

Alpha consistente frente a la referencia.

. . . Promedio
Indicadores Optimo Portafolios BMK ;
Metdologia
Tracking Error 0,09% 3,03% M.A. 0,09%
Volatilidad 0,11% 3,068% 0,10% 0,11%
Retorno E.A 4,26% 0,09% 4,12% 4,37%
Sharpe Ratio 0,08 -0,47 -1,35 1,10
Alpha 0,14% -4,03% 0,00% 0,25%
Information Ratio 1,61 0,52 ML.A. 3,02
Sortino 0,00% 0,12% 0,01% 0,00%
Dias rentabilidad Negativa 4,00 41,10 4,00 3,74

Tabla 11:Resumen estadistico Perfil Conservador 2017 - Desempefio 2018.

En este resumen estadistico se evidencia que el portafolio éptimo genera valor a frente al
portafolio de Referencia incluso para el periodo fuera de muestra, manteniendo un nivel
de volatilidad muy similar al observado por parte del portafolio de mercado, con una
generacion de alpha consistente de 14 pbs y por supuesto con un Information Ratio

positivo.

Un resultado positivo que se destaca de la metodologia es que no solo el portafolio

definido como Optimo genera valor, sino que en promedio todos los portafolios



recomendados bajo la aplicacion de la metodologia son generadores de alpha frente a la

referencia.

En contraste con lo anterior, los portafolios simulados a lo largo de la frontera eficiente
no son generadores de valor dada la combinacion de exposiciones de mediano y largo

plazo en su composicion.

-Perfil Moderado: Por su parte, al aplicar el mismo proceso de optimizacién para el
portafolio Moderado con al corte del 31 de Diciembre de 2017, se obtuvo el siguiente
resultado:
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llustracion 20:Composicion Optima Portafolio Moderado Corrida Enero 2016 -
Diciembre 2017.

Al igual que en las composiciones éptimas obtenidas para el afio 2018 se evidencia una
alta concentracion en la oferta de fondos a medida en que se incrementa la volatilidad de
los portafolios objetivo y se evidencia con més fuerza en el segmento de Perfil Moderado
y Agresivo, en este caso podemos evidenciar que la oferta del portafolio 6ptimo se
concentra en tres fondos principales, con una propuesta del 72% en fondos con
exposiciones en el mercado de Renta Variable y administrados por una misma entidad, la
Sociedad Comisionista de Bolsa Credicorp Capital, mientras que tan solo con un 28% de
la inversion sugerida en un Fondo de menor volatilidad a través del mercado de Deuda
Publica y la oferta de BTG Pactual.

Tracking . . Information Ranking
Drawdawn Sortino Ratio . .
Error Ratio lerarquia

3,08% 2,78 4,69% 8,43 -14,45% 4,96 0,56% 1

Volatilidad Sharpe Ratio  Alpha

Tabla 12:Indicadores Portafolio 6ptimo para el perfil moderado 2017.



Cuando evaluamos los indicadores obtenidos por este portafolio, vemos que en general
son muy positivos a pesar del grado de concentracion en el mercado de Renta Variable,
que se evidencia en el indicador de drawdown, donde claramente se evidencia el riesgo

de este portafolio con una pérdida méxima observada del 14% del valor de la inversion.

No obstante, los indicadores de desempefio tanto absolutos, como relativos son bastante

pOSItIVOS.
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llustracion 21:Backtesting Optimizacion 2016 - 2018 y solo 2018.

En esta gréafica de desempefio nuevamente se observa un comportamiento mixto a lo largo
de las diferentes recomendaciones y series de tiempo analizadas. Mientras que por un
lado, como es natural por el tipo de optimizacion utilizada, los portafolios evaluados
generan un rendimiento relativo favorable en los periodos comprendidos entre los afios
2016 y 2017 frente al portafolio Benchmark, sin embargo en la prueba fuera de muestra

se evidencia un comportamiento no tan favorable.

Esto se explica por el grado de concentracion que tiene este perfil de riesgo, dada la poca
oferta de Fondos de Inversion enmarcados en esta categoria de volatilidad, en donde el
desempefio queda a merced del comportamiento de un segmento de mercado en

particular, en este caso en el mercado de Renta Variable.
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llustracion 22:Relacion Riesgo- Retorno portafolios moderados 2017.

En esta gréafica de Riesgo - Retorno evidenciamos una gran divergencia entre la toma de
riesgo propuesta por el portafolio de mercado y los resultados de las optimizaciones. Esto
se explica por la altisima concentracion que presenta el portafolio de referencia en el
segmento de deuda corporativa a través del Fondo de BTG Pactual de Deuda Privada, que

por su naturaleza es de mas bajo riesgo.
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llustracion 23:Distribucion Alpha portafolios sugeridos perfil moderado 2017.

En este caso se evidencia que los resultados a lo largo de la frontera y los portafolios de
la metodologia de scoring no fueron los mejores en términos relativos, destruyendo Alpha

de una manera significativa frente al portafolio de mercado.



Promedio

Indicadores Portafolios ,

Metdologia
Tracking Error 6,16% 7.22% ML.A. 6,30%
Volatilidad 7,52% 8,42% 1,44% 7,65%
Retorno E.A 2,93% 1,01% 5,62% 2,93%
Sharpe Ratio -0,18 -0,36 0,95 -0,17
Alpha -2,69% -4,61% 0,00% -2,70%
Information Ratio -0,44 -0,61 M.A. -0,43
Sortino 0,39% 0,43% 0,07% 0,39%
Dias rentabilidad Negativa 49,00 68,68 46,00 57,26

Tabla 13:Resumen estadistico Perfil Moderado 2017 - Desempefio 2018.

En este resumen estadistico se evidencia que el portafolio éptimo genera una menor
destruccion de valor frente al portafolio de Referencia que las diferentes combinaciones

obtenidas mediante la frontera eficiente.

Por otra parte, como se evidencid anteriormente, la concentracion en inversiones en el
mercado de Renta Variable le imprimo a los portafolios sugeridos una mayor volatilidad
que la referencia, que por su parte se concentrd en inversiones mas conservadoras a través
del segmento de deuda corporativa obteniendo los mejores resultados de manera absoluta
y relativa, en un afio 2018 donde los activos de riesgo no han tenido el mejor desempefio

producto de la incertidumbre global.

En este caso el resultado negativo del modelo se atribuye a un evento coyuntural de
mercado en donde las inversiones de corto plazo se han mantenido a lo largo del afio
como las fuentes de refugio, no obstante, estas recomendaciones al involucrar
exposiciones en activos que generan valor en el mediano y largo plazo, podrian tender a
generar un valor en la medida en que se tenga una serie de observaciones enmarcadas en

una ventana de tiempo mas amplia.

-Perfil Agresivo: Por su parte, al aplicar el mismo proceso de optimizacion para el
portafolio Agresivo con al corte del 31 de Diciembre de 2017, se obtuvo el siguiente

resultado:
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lustracion 24:Composicion Optima Portafolio Agresivo Corrida Enero 2016 -
Diciembre 2017.

En este caso se evidencia una recomendacion orientada a fondos concentrados en dos
factores de riesgo determinantes, como es el caso de la Renta Variable con una
participacion del 82% a través de los Fondos de Acciones Dinamico administrado por
Credicorp Capital (64%) y de Renta Acciones administrado por Fiduciaria Bancolombia
(18%) , mientras que un contrapeso por el lado de inversiones en moneda extranjera con

un 18% de participacion en los fondos globales de Renta Fija y Renta Variable.

La totalidad de estos fondos por su naturaleza tienen una alta exposicion a riesgo de
mercado, debido a la volatilidad de sus activos subyacentes, por lo cual no sorprende que

sean los fondos recomendados para este tipo de perfil de clientes de alto riesgo.

Tracking . . Information Ranking
Drawdawn Sortino Ratio . .
Error Ratio lerarquia

9,06% 1,33 8,84% 9,19 -20,25% 2,23 0,96% 1

Volatilidad Sharpe Ratio  Alpha

Tabla 14:Indicadores Portafolio 6ptimo para el perfil Agresivo 2017.

Cuando evaluamos los indicadores obtenidos por este portafolio 6ptimo, se evidencia una
volatilidad muy alta explicada por la concentracion de inversiones en Fondos de alto
riesgo, siendo muestra de esto la magnitud del Drawdown que tiene este portafolio
sugerido que asciende incluso al 20% a lo largo de 2016 y 2017, siendo mas del doble de

la volatilidad esperada de este mismo portafolio.

Por otra parte, el tracking error también es especialmente alto (9.19), lo cual sugiere que
este fondo esta asumiendo un alto riesgo relativo frente al portafolio de referencia, y que

en términos simples, a pesar que se ve compensado con un nivel de alpha de 884 pbs,



claramente marca una tendencia de separacion importante frente al desempefio de la

referencia.
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llustracion 25:Backtesting Optimizacion 2016 - 2018 y solo 2018.

En esta grafica de desempefio, al igual que en las corridas de los portafolios Conservador
y Moderado se observa un comportamiento mixto en las diferentes recomendaciones,
mientras como es natural por el tipo de optimizacion los portafolios evaluados generan
un rendimiento superior en los periodos comprendidos entre los afios 2016 y 2017 frente
al portafolio Benchmark, en la prueba fuera de muestra se evidencia un comportamiento

muy estable frente a la referencia.

Esto se explica por la oferta de fondos de alto riesgo se concentra en propuestas orientadas
en estos dos factores de riesgo predominantes, los cuales son el mercado de Renta
Variable y la exposicion cambiaria (Délar). En este caso, el desempefio del mercado de
Renta Variable ha marcado la pauta a lo largo del afio 2018, razon por la cual la porcion
en los activos Globales castiga en parte al resultado acumulado de las unidades a lo largo
del 2018.
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llustracion 26:Relacion Riesgo- Retorno portafolios Agresivos 2017.



En esta grafica de Riesgo - Retorno se puede observar que el portafolio de referencia
mantiene una propuesta de riesgo inferior al comun de mercado, pero que solo frente a
algunos portafolios evaluados, es también acompafiado por un mejor desempefio en

términos de rendimiento acumulado.
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llustracion 27:Distribucion Alpha portafolios sugeridos Perfil Agresivo 2017.

En este caso se ve un cambio en la tendencia, en donde la concentracion en los fondos
que presentan un mejor desempefio sin duda puede ser generador de un alto riesgo para
el inversionista, pero al mismo tiempo en un periodo favorable puede generar traer
consigo también rendimientos significativos. Esta tendencia se evidencia con los
portafolios sugeridos a través de la optimizacion con la frontera eficiente, en donde la
concentracion de inversiones en los fondos de Renta Variable Local, le permitieron

incluso batir el desempefio del portafolio Benchmark.

. P . Promedio
Indicadores Optimo Portafolios .
Metdologia

Tracking Error 2,77% 3,09% MLA. 2,81%
Volatilidad 10,08% 10,62% 8,32% 10,11%
Retorno E.A 4,47% 5,27% 5,85% 4,41%
Sharpe Ratio 0,02 0,09 0,19 0,02
Alpha -1,38% -0,58% 0,00% -1,44%
Information Ratio -0,50 -0,21 M.A. -0,51
Sortino 0,42% 0,44% 0,39% 0,42%
Dias rentabilidad Negativa 116,00 116,00 59,00 116,00

Tabla 15:Resumen estadistico Perfil Agresivo 2017 - Desempefio 2018.



En este resumen estadistico se evidencia una destruccion de Alpha general para las
alternativas propuestas, en general fundamentada por la concentracion de inversiones en

tan pocas alternativas de mercado.

No obstante, estas al ser inversiones de largo plazo, se requiere de un mayor tiempo de
estudio para poder generar una conclusion mas precisa sobre la calidad de las

recomendaciones.

4.46.2 Recomendaciones 2016

-Perfil Conservador: Al realizar un nuevo proceso de optimizacion, con corte al 31 de
Diciembre de 2016, se obtuvo la siguiente composicion resultado para el portafolio de

perfil Conservador:
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llustracion 28:Composicion Optima Portafolio Conservador Corrida Enero 2016 -
Diciembre 2016.

Al igual que en las composiciones Optimas obtenidas para el afio 2017 y 2018 se evidencia

una alta diversificacion en la oferta de fondos diferentes en el segmento Conservador.

Para este corte, se presenta una recomendacion diferente de inversion de un 35% de
participacion en el FIC de mercado monetario de BTG Pactual, siendo un Fondo
altamente conservador con una oferta de muy corto plazo. Adicionalmente, se muestra un
37% de participacion en Fondos Administrados por el Grupo Bolivar, con un 32%
dividido entre los Fondos Interés y Multiescala administrados por Corredores Davivienda
y un 5% en el Fondo de Inversién Consolidar, que por su parte es administrado por la

Fiduciaria Davivienda.



Por otra parte, nuevamente se resalta que en total se presenta una composicion altamente

diversificada en un total de 14 Fondos diferentes del mercado.

Tracking Information ELT

Drawdawn Sortino Ratio

Volatilidad Sharpe Ratio Alpha i i
Error Ratio Jerarquia

0,12% 26,54 0,56% 11,79 0,00% 2035,93 0,05% 1

Tabla 16:Indicadores Portafolio 6ptimo para el perfil conservador 2016.
Cuando evaluamos los indicadores de este portafolio recomendado, se resalta no solo la
baja volatilidad resultante de la propuesta altamente diversificada, sino también la
eficiencia de este portafolio con un sharpe de 26.54. Por supuesto los indicadores
muestran una propuesta altamente eficiente y generadora de valor tanto a nivel absoluto

como relativo.
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llustracion 29:Backtesting Optimizacién 2016 - 2017 y 2017 - 2018.

En esta grafica de desempefio vemos un comportamiento favorable a través de las
diferentes recomendaciones tanto en la serie histérica como en la recomendacion fuera
de muestra para 2017 y 2018. En general se evidencia que las alternativas son generadoras
de valor, con un comportamiento muy estable a lo largo del tiempo. En este punto se
confirma que el factor de diversificacion le permite a este tipo de modelos obtener una

recomendacion adecuada en diferentes horizontes temporales.



7.00%

6. 005

L]

5.00%

LS @ Benchmark
< 4.00%
= . @ P. Optimo
5 3.00%
W
o 2.00%

1.00%

0.00%

0.00% 0.50% 1.00% 1.50%

Volatilidad Anual

llustracion 30:Relacion Riesgo- Retorno portafolios conservadores 2016.

En esta grafica de Riesgo - Retorno evidenciamos con mayor claridad la postura
conservadora tanto del portafolio 6ptimo como del portafolio de mercado, en donde
ambos se mantienen en el segmento de menor volatilidad de la oferta manteniendo un

mayor grado de eficiencia que los portafolios de la frontera eficiente.
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lustracion 31:Distribucion Alpha portafolios sugeridos perfil conservador 2016.

En la ilustracion 34, se evidencia una generacion de valor importante a lo largo de las
diferentes recomendaciones, en especial por parte de las provistas por la metodologia de

scoring.

Adicionalmente, se evidencia que la totalidad de portafolios obtenidos a través del
proceso de scoring fueron generadores de Alpha frente a la referencia, un aspecto muy

positivo a resaltar, dado que tanto para los periodos de 2016, como 2017 y 2018 las



recomendaciones fueron siempre ganadoras al utilizar este tipo de indicadores como

soporte de la optimizacion.

. Promedio
Portafolios

Indicadores Optimo

Metdologia

Tracking Error 0,11% 0,41% M.A. 0,12%
Volatilidad 0,15% 0,45% 0,15% 0,16%
Retorno E.A 5,84% 5,58% 5,30% 5,64%
Sharpe Ratio 10,77 6,00 6,88 9,01

Alpha 0,55% 0,28% 0,00% 0,34%
Information Ratio 5,05 2,36 MLA. 3,30

Sortino 0,00% 0,02% 0,01% 0,01%
Dias rentabilidad Negativa 7,00 62,08 11,00 15,05

Tabla 17:Resumen estadistico Perfil Conservador 2016 - Desempefio 2017 - 2018.

En este resumen estadistico se evidencia que todos los portafolios generados a través de
la metodologia de scoring fueron generadores de Alpha que en promedio ascendi6 a los
34 pbs y que incluso para el portafolio 6ptimo superd los 55 pbs, esto manteniendo un

muy bajo nivel de volatilidad del 0.16% en promedio.

Adicionalmente, se resalta que no solo se presenta una generacion de valor a nivel
absoluto, como relativo, sino también un nivel de eficiencia importante frente al
portafolio de referencia, donde la toma de riesgo en este tipo de portafolios ha sido

altamente compensada por un retorno percibido.

-Perfil Moderado: Por su parte, al replicar el proceso para el portafolio de perfil de riesgo

Moderado con al corte del 31 de Diciembre de 2016, se obtuvo el siguiente resultado:
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lustracion 32:Composicion Optima Portafolio Moderado Corrida Enero 2016 -
Diciembre 2016.

En este caso se presenta una oferta un poco mas diversificada en cuanto a factores de
riesgo implicitos en la recomendacion. En donde se presenta una recomendacion
balanceada entre activos de alto riesgo como lo son las acciones locales, como también
activos de deuda que por sus caracteristicas presentan un menor nivel de riesgo resultantes

en la valoracién.

En cuanto a la composicién detallada del portafolio vemos una concentracion importante
en cuanto al administrador de los recursos, en donde Credicorp Capital administra el 83%
de los fondos sujetos a esta recomendacion, con un 52% a través del Fondo de Deuda
Corporativa de Mediano Plazo y un 32% dividido entre los fondos de Acciones Locales
y Globales. El restante 16% se concentra en un fondo de liquidez administrado por BTG

Pactual, como un activo a la vista de minimo riesgo.

Tracking . . Information Ranking
Drawdawn Sortino Ratio . .
Error Ratio lerarquia

3,18% 3,61 9,36% 11,89 -18,74% 6,73 0,79% 1

Volatilidad Sharpe Ratio  Alpha

Tabla 18:Indicadores Portafolio 6ptimo para el perfil moderado 2016.

Cuando evaluamos los indicadores obtenidos en este portafolio, se resalta que se presenta
una generacion de Alpha de 900 pbs con un tracking error bastante alto frente al portafolio
de referencia de cerca de 11.89. Esto nuevamente demarca una gran toma de riesgo
relativo que en estos casos se ve compensada con un nivel favorable de Alpha y de

eficiencia en la toma de riesgo con un information ratio de cerca de 0.07.



Cabe resaltar nuevamente, el maximo drawdown, el cual se sitda en 18,74% exponiendo

el alto riesgo que puede llegar a tener este tipo de inversiones.
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llustracion 33: Backtesting Optimizacion 2016 Enero - Diciembre y 2017- 2018.

En esta grafica de desempefio se observa un comportamiento mixto a lo largo de las
diferentes recomendaciones y series de tiempo analizadas, aunque con una tendencia

favorable para los portafolios recomendados bajo el proceso de scoring.

Por un lado, la serie del 2016 en adelante muestra una captura de valor importante a lo
largo del periodo de analisis, pero la serie de 2017 en adelante muestra un
comportamiento muy similar de todas las series de datos, lo cual indica una convergencia

en el retorno acumulado de los portafolios propuestos.
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Ilustracion 34:Relacion Riesgo- Retorno portafolios moderados 2016.

En esta grafica de Riesgo - Retorno nuevamente se presenta una importante divergencia
entre la toma de riesgo propuesta por el portafolio de mercado y los resultados de las
optimizaciones, en donde los portafolios Optimos presentan un nivel similar de

rendimiento acumulado, pero con un nivel de riesgo mayor al de referencia.
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llustracion 35:Distribucién Alpha portafolios sugeridos perfil moderado 2016.

Algo importante a resaltar nuevamente es que los portafolios generados a partir de la
metodologia de scoring generaron buenos resultados en términos de rendimiento
acumulado frente al Benchmark, en donde 19 de los 20 portafolios simulados con la
metodologia generaron Alpha para el periodo fuera de muestra comprendido entre el 2017
y 2018.

. P . Promedio
Indicadores Optimo Portafolios )
Metdologia
Tracking Error 2,24% 2,23% M.A. 2,31%
Volatilidad 2,86% 2,82% 1,07% 2,93%
Retorno E.A 8,75% 8,26% 8,47% 8,79%
Sharpe Ratio 1,57 1,41 3,93 1,56
Alpha 0,28% -0,21% 0,00% 0,32%
Information Ratio 0,13 -0,19 M.A. 0,13
Sortino 0,16% 0,15% 0,06% 0,16%
Dias rentabilidad Negativa 133,00 144 33 103,00 139,37

Tabla 19:Resumen estadistico Perfil Moderado 2016 - Desempefio 2017 - 2018.

En este resumen estadistico se muestra una generacion de valor generalizada a lo largo
de los diferentes portafolios simulados con el proceso de scoring. Aunque también es
cierto que el nivel de riesgo relativo abarcado por cada uno de los portafolios propuestos

es importante, por lo cual el information ratio es considerablemente pequefio.

La volatilidad de los portafolios simulados es considerablemente méas alta que la
propuesta por el Benchmark, producto de la exposicion al mercado de renta variable, la
cual si bien es limitada, en términos del riesgo total del portafolio presenta un poco mas

de incertidumbre que la composicion tradicional de deuda que plantea el Benchmark.



En general se evidencia una mayor toma de riesgo, compensada con un exceso de

rendimiento relativo frente al portafolio de referencia.

-Perfil Agresivo: Al aplicar el mismo proceso de optimizacion para el portafolio de perfil

Agresivo con al corte del 31 de Diciembre de 2016, se obtuvo el siguiente resultado:

b2%
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lustracion 36:Composicion Optima Portafolio Agresivo Corrida Enero 2016 -
Diciembre 2016.

En este caso se evidencia una recomendacion focalizada en tres factores de riesgo (Renta
Variable, Moneda Extranjera y Deuda Local) y en dos administradores de fondos
(Credicorp Capital y BTG Pactual).

Por un lado, la mayor participacion de este portafolio se concentra en el fondo de
Acciones Global administrado por Credicorp Capital con un total del 62% de la
participacion total de la recomendacion. Adicionalmente, como factor de riesgo de Renta
Variable Local, se presenta el fondo de Acciones de Recursos Naturales de Credicorp
Capital, con inversiones focalizadas en ciertas acciones de media bursatilidad en el
mercado de valores de Colombia con un 12%. Y por tltimo se presenta el Fondo de Deuda
Publica de BTG Pactual con una participacion del 26% del total del portafolio

recomendado.

Tracking . . Information Ranking
Drawdawn Sortino Ratio . i
Error Ratio Jerarquia

9,20% 2,43 20,79% 12,99 -58,05% 4,47 1,60% 1

Volatilidad Sharpe Ratio  Alpha

Tabla 20: Indicadores Portafolio optimo para el perfil Agresivo 2016.

En la tabla anterior, se evidencia unos niveles altos de retorno y de eficiencia tanto

absoluto como relativo de los portafolios evaluados, donde por un lado se presenta un



Sharpe Ratio de 2.43, el cual es especialmente alto para los portafolios de perfiles de alto
riesgo, acompafiado por un information ratio de 1.6% que demarca la generacion de Alpha
frente al portafolio de mercado, pero también unos niveles altos de volatilidad por parte

del portafolio sugerido.

En este caso, se observa que los indicadores generales del modelo sugerido son muy
buenos para el 2016, no obstante, el drawdown es un dato que inquieta bastante, dada la

magnitud de la caida observada de casi un 50%.
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llustracion 37:Backtesting Optimizacién 2016 - Enero - Diciembre y 2017 - 2018.

Cuando se evalua el desempefio conjunto de la optimizacién teniendo en cuenta el 2016
como afio base de generacion de las recomendaciones, se evidencia un comportamiento
alcista tanto de la serie de los portafolios sugeridos, como del portafolio de referencia, lo
cual indica periodos de valorizacion de las inversiones. Ya en cuanto al desempefio
relativo, se observa nuevamente que los portafolios obtenidos bajo la aplicacion de la

metodologia cuentas un un desempefio favorable frente al portafolio de mercado.
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llustracion 38:Relacion Riesgo- Retorno portafolios Agresivos 2016.



En esta grafica de Riesgo - Retorno se puede observar que el portafolio de referencia
mantiene una propuesta de riesgo muy similar al del portafolio definido como 6ptimo, no
obstante el rendimiento relativo entre ambos es mucho més favorable para aquel definido

como optimo.
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llustracion 39::Distribucion Alpha portafolios sugeridos perfil agresivo 2016.

En este grafico se muestra una generacion de Alpha importante para todos los portafolios
recomendados bajo la metodologia de scoring oscilando cerca a los 200 pbs, no obstante
resulta evidente que los portafolios de mayor riesgo provistos por la optimizacion y la
generacion de la frontera eficiente, generan una gran destruccion de valor, producto de la

concentracion de inversiones en monoactivos.

Indicadores Optimo Portafolios Prnmedmr
Metdologia

Tracking Error 6,93% 8,46% MLA. 6,93%
Volatilidad 6,00% 8,57% 6,39% B,00%
Retorno E.A 10,23% 7.88% 8,02% 10,23%
Sharpe Ratio 0,91 0,60 0,59 0,91

Alpha 2,21% -0,13% 0,00% 2,21%
Information Ratio 0,32 0,10 M.A. 0,32

Sortino 0,32% 0,40% 0,31% 0,32%
Dias rentabilidad Negativa 160,00 187,75 169,00 160,00

Tabla 21:Resumen estadistico Perfil Agresivo 2016 - Desempefio 2018.

En este resumen estadistico se destacan los portafolios generados bajo el uso del scoring,
tanto en términos de riesgo con una volatilidad, sortino y dias de rentabilidad negativa
muy parecidos a los presentados por el portafolio de referencia, pero con un valor

agregado importante en cuanto a los indicadores de rendimiento absoluto y relativo y los



indicadores de eficiencia en donde se observan una generacion de alpha de 221 pbs en
promedio, junto con un information ratio de 0.32 y rendimientos superiores al 10.23%
E.A.

Resumen Resultados:

Al consolidar los resultados del modelo para las pruebas limpias realizadas sobre el
portafolio 6ptimo en 2016 y 2017, al igual que los resultados de 2018 frente al portafolio
de referencia se obtienen los siguientes resultados:

Perfil Conservador:

Indicadores 2018/Bmk 2017 2017/Bmk 2016 2016/Bmk
Tracking Error 0,08% ML.A. 0,09% MLA. 0,11% M.A.
Volatilidad 0,09% 0,10% 0,11% 0,10% 0,15% 0,15%
Retorno E.A 6,34% 5,95% 4,26% 4,12% 5,84% 5,30%
Sharpe Ratio 22,58 17,54 0,08 -1,35 10,77 6,88
Alpha 0,39% 0,00% 0,14% 0,00% 0,55% 0,00%
Information Ratio 5,04 ML.A. 1,61 MNLA. 5,05 M.A.
Sortino 0,00% 0,01% 0,00% 0,01% 0,00% 0,01%
Dias rentabilidad Negativa 1,00 4,00 4,00 4,00 7,00 11,00

Tabla 22:Resumen Resultados Perfil Conservador 2016, 2017, 2018.

En términos generales se puede evidenciar un desempefio favorable del portafolio éptimo
recomendado para el perfil de Riesgo Conservador a lo largo de las diferentes métricas

evaluadas.

Por un lado, en cuanto a riesgo se evidencia que el portafolio 6ptimo logra mantener un
nivel de volatilidad muy cercano al del portafolio de referencia a lo largo de las diferentes
pruebas centrandose entre el 0.9% y 0.15% de Volatilidad Anual. De igual forma, se
evidencia un Sortino, Drawdown y Dias de rentabilidad negativa muy ajustados a lo largo

de los portafolios evaluados.

En términos de rendimiento, tanto absoluto como relativo, también se evidencia un
comportamiento muy favorable para los portafolios recomendados, generando un exceso
de retorno frente al Benchmark entre los 14 pbs y los 55 pbs, junto con un ratio de sharpe

e information ratio positivos.

En general estos resultados favorables se atribuyen a los beneficios de la diversificacion

ante una oferta amplia de fondos de diferentes caracteristicas en este segmento de



inversion. Lo cual, le permite al modelo contrastar diferentes Fondos para consolidar una

propuesta ajustada por la integracion de los mejores atributos de desempefio de cada uno.

Perfil Moderado:

Indicadores 2018/Bmk 2017 2017/Bmk 2016 2016/Bmk
Tracking Error 1,61% ML.A. 6,16% MN.A. 2,24% MN.A.
Volatilidad 2,74% 1,244% 7.52% 1,44% 2,86% 1,07%
Retorno E.A 10,51% 7.63% 2,93% 5,62% 8,75% 8.47%
Sharpe Ratio 2,28 2,34 -0,18 0,95 1,57 3,93
Alpha 2,89% 0,00% -2,69% 0,00% 0,28% 0,00%
Information Ratio 1,30 MLA. -0,44 MN.A. 0,13 MN.A.
Sortino 0,13% 0,07% 0,39% 0,07% 0,16% 0,06%
Dias rentabilidad Negativa 49,00 46,00 49,00 46,00 138,00 103,00

Tabla 23:Resumen Resultados Perfil Moderado 2016, 2017, 2018.

A diferencia de los resultados obtenidos para el portafolio conservador, se evidencia que
los portafolios 6ptimos Moderados presentan un comportamiento mixto en términos de

desempefio relativo frente al Benchmark.

Si bien se evidencia que para las composiciones de 2018 y 2016, se presentan indicadores
de retornos y eficiencia positivos, la composicion de 2017 presenta un destruccion
importante de valor producto de la concentracion de inversiones en una oferta de Fondos

limitada en un periodo de alta incertidumbre y bajos rendimientos de los activos de riesgo.

En este punto se resalta que, al existir una oferta de fondos limitada con niveles de riesgo
acordes con los esperados por un inversionista de este perfil, hace que la generacion de

recomendaciones tienda a ser muy limitada.

De igual forma, vale la pena resaltar que la composicion de 2017 solo fue puesta a prueba
con el desemperio del primer semestre de 2018, no obstante al ser inversiones de mediano
plazo, se requiere un mayor horizonte temporal para evaluar la efectividad de la

recomendacion ajustada con el tiempo esperado de generacion de retornos.



Perfil Agresivo:

Indicadores 2018 2018/Bmk 2017 2017/Bmk 2016/Bmk
Tracking Error 3,13% MN.A. 2,77% MN.A. 6,93% MN.A.
Volatilidad 10,67% 8,34% 10,08% 8,32% 6,60% 6,39%
Retorno E.A 13,47% 7.12% 4 A47% 5,85% 10,23% 8,02%
Sharpe Ratio 0,86 0,34 0,02 0,19 0,91 0,59
Alpha 6,35% 0,00% -1,38% 0,00% 2,21% 0,00%
Information Ratio 2,03 MLA. -0,50 MLA. 0,32 M.A.
Sortino 0,43% 0,39% 0,42% 0,39% 0,32% 0,31%
Dias rentabilidad Negativa | 116,00 59,00 116,00 59,00 160,00 169,00

Tabla 24:Resumen Resultados Perfil Agresivo 2016, 2017, 2018.

Por su parte el perfil agresivo, si bien en promedio generan un retorno mas alto que los
perfiles previamente descritos y en dos de los afios evaluados genera un Ratio de Sharpe
positivo, se ve sujeto a una mayor volatilidad que su Benchmark y en este orden de ideas

se ve expuesto mayor numero de dias de retornos negativos.

Al igual que en el caso del Moderado, las recomendaciones realizadas con corte al afio
2017, no presentaron el mejor desempefio relativo en términos de retorno. Lo anterior se
explica nuevamente por el numero limitado de Fondos y factores de riesgo presentes en
este segmento de mercado de alto riesgo, que dificultan mantener una oferta de fondos
diversificada. De igual forma, es importante resaltar que es necesario ampliar el horizonte
de evaluacién de estas inversiones para ajustarse con el plazo objetivo de generacion de
rendimientos de esta categoria de fondos los cuales se caracterizan por ser inversiones de

mas largo plazo.

5. Conclusiones

Las inversiones efectuadas a través de los mercados financieros se encuentran
enmarcadas dentro de un contexto de incertidumbre, en donde aspectos cualitativos y
subjetivos pueden afectar las decisiones de inversion de un cliente inversionista, ya sea
producto de una asesoria sesgada a través del esquema tradicional de inversién o el
desconocimiento de la oferta general del mercado. Es por esto que plantea como una
necesidad el incorporar atributos técnicos en el procesos de inversion que permitan
evaluar de manera objetiva las diferentes ofertas de mercado y establecer un esquema de

recomendaciones de inversion sin el sesgo humano y que se encuentre ajustado a las



necesidades de cada cliente, guardando consistencia con sus objetivos de inversion y

perfil de riesgo.

Con este objetivo, se tom6 como punto de partida los Fondos de Inversion Colectiva,
como ofertas de inversidn de alto potencial en el mercado Colombiano, al igual que un
esquema de categorizacion del perfil inversionista del cliente basado en su perfil de riesgo
y objetivos de inversion, junto con un modelo optimizacion basado en una metodologia
de scoring, para contrastar el desempefio historico de diferentes indicadores de riesgo,
retorno y eficiencia y asi determinar una oferta de valor ajustada a las necesidades del

cliente bajo el principio de diversificacion.

Al aplicar la metodologia, se logrd establecer que una recomendacion de portafolio
basado en el desempefio de diversos indicadores logra generar parcialmente un
rendimiento diferencial frente a la estructura tradicional de inversion. Lo anterior, cuando
existe una oferta diversificada de Fondos que permita evaluar de manera conjunta las

diferentes ofertas del mercado.

Es por esto que en los portafolios de Perfil Conservador se evidencio una generacion de
valor consistente, tanto en las pruebas de desempefio sucias como limpias frente a los
portafolios de referencia de mercado, no obstante en la aplicacién del modelo para otros
tipos de ofertas de mercado, se identificé que dado la oferta limitadas de fondos, pocos
factores de riesgo asociados a las inversiones y una serie temporal de mediano plazo, el

desempefio de las recomendaciones presentaba un comportamiento incierto.

De igual forma, cabe resaltar el desempefio que tuvieron los portafolios hallados a través
del proceso de scoring, que en comparacién a los que nos arrojaba la frontera eficiente,
presentaron un desempefio mas consistente de manera transversal en los diferentes
perfiles de riesgo, sugiriendo asi que una identificacion adecuada de indicadores de

desempefio de estos instrumentos, da lugar a una mejor selectividad de estos mismos.

Dado que el modelo propuesto de recomendaciones generalizadas basados en indicadores
demostro tener un rendimiento potencial frente al portafolio de mercado, se recomienda
para futuros ejercicios ampliar la base de indicadores a componentes técnicos y
fundamentales de las ofertas de activos explorados, ampliar el segmentos de analisis a
otro tipo de productos de intermediacion, asi como también ampliar el horizonte temporal
del analisis, para asi contrastar el desempefio de estos portafolios en diferentes ciclos

econémicos.
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Anexos

Anexo 1: Cuestionario perfilacion de riesgo del inversionista.

1.En términos de riesgo, que tanto estaria dispuesto a asumir por obtener una mayor
rentabilidad.

a) Bajo

b) Medio

c) Alto
2.Ante una situacién adversa para su portafolio, la cual implique una pérdida
considerable en su portafolio, cual seria la postura con la cual se siente méas
identificado:

d) Liquidar

e) Mantener

f) Aumentar Exposicion
3. Considerando su experiencia en inversiones del mercado de capitales, como

calificaria su conocimiento en este tipo de activos:

g) Bajo
h) Medio
i) Alto

4. Cual es el objetivo principal de su inversion:

j) Proteccion de Capital
k) Crecimiento de Capital
I) Especulacion

5. Cual es el periodo de tiempo en el cual desea mantener su inversion:

a) Corto Plazo (Hasta 3 afos)
b) Largo Plazo (Mayor a 3 afos)



iesgo.

Ider

ionario perf

t

-7

I1S10N CUes

Arbol de dec

Anexo 2

Perfil de Hiesgo

1. Tolerancia al Riesgo ?

1 Al |

—rra— — ro—
[ Conservador |

2. Toma de Decisién 7

[ Conzerador | 3. Conocimiento en Inversiones 2

1 Ao |

Proteccidn de Capi

Cerenater ] 5 Hosizonte Temporal —rr—

Ezpeculacidn

| TP

[ LargoFlaze ]

_ Moderado

| Agresivo |

[ Moderado |

[__CorcPlazo ]
| _Moderado |

[ LargoPiszo ]

Ezpeculacidn




Anexo 3: Fondos que integran el Cluster Conservador

ADMINISTRADOR FONDO VOLATILIDAD ANUAL CLUSTER
ALIANZAS.A. FONDO ABIERTO ALIANZA - SIN PACTO DE PERMANENCIA MINIMA 0.13% 1
ALIANZA S.A. FONDO ABIERTO SIN PACTO DE PERMANENCIA ALIANZA GOBIERNO 0.15% 1

BBVA FIDUCIARIA S.A. FIC ABIERTO BBVA EFECTIVO CON PARTICIPACIONES DIFERENCIALES 0.17% 1
BBVA FIDUCIARIA S.A. FIC ABIERTO BBVA PAIS 0.22% 1
BBVA FIDUCIARIA S.A. FIC ABIERTO BBVA FAM CON PARTICIPACIONES DIFERENCIALES 0.29% 1
BBVA FIDUCIARIA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA BBVA PLAZO 30 0.51% 1

BTG PACTUALS.A. FIC DEL MERCADO MONETARIO BTG PACTUAL LIQUIDEZ 0.13% 1
CORREDORES DAVIVIENDA S.A. FIC INTERES 0.11% 1
CORREDORES DAVIVIENDA S.A. FIC MULTIESCALA 0.27% 1
CORREDORES DAVIVIENDA S.A. FIC FACTOR FUTURO - EN LIQUIDACION 1.14% 1
CORREDORES DAVIVIENDA S.A. FIC BALANCEADO ACTIVO 1.60% 1
CREDICORP CAPITAL FONVAL 0.15% 1
CREDICORP CAPITAL FONVAL DEUDA CORPORATIVA 0.39% 1
CREDICORP CAPITAL FONVAL GLOBAL VISION 1.43% 1
CREDICORP CAPITAL FONVAL DEUDA CORPORATIVA MEDIANO PLAZO 1.51% 1
CREDICORP CAPITAL FONVAL DEUDA PUBLICA 1.65% 1
CREDICORP CAPITAL FONVAL GLOBAL RENTA FIJA 2.24% 1
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTA SIN PACTO DE PERMANENCIA FIDUEXCEDENTES 0.15% 1
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTO FIDUCUENTA 0.15% 1
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA FIDURENTA 0.37% 1
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA PLAN SEMILLA 0.44% 1
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA RENTA FIJA PLAZO 0.59% 1
FIDUCIARIA BOGOTA S.A. FIC ABIERTO SUMAR 0.17% 1
FIDUCIARIA BOGOTA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA OPTIMO 2.11% 1
FIDUCIARIA CORFICOLOMBIANA S.A. F.I.C. CON PACTO DE PERMANENCIA MULTIPLICAR 0.17% 1
FIDUCIARIA CORFICOLOMBIANAS.A. F.I.C. A. MERCADO MONETARIO CONFIANZA PLUS 0.19% 1
FIDUCIARIA CORFICOLOMBIANAS.A. F.I.C. CON PACTO DE PERMANENCIA CAPITAL PLUS 0.19% 1
FIDUCIARIA DAVIVIENDA FIC CONSOLIDAR 0.12% 1
FIDUCIARIA DAVIVIENDA FIC SUPERIOR 0.83% 1
FIDUCIARIA DAVIVIENDA FIC DAVIPLUS RENTA FIJA PESOS 0.94% 1
FIDUCIARIA DAVIVIENDA FIC CCA RENTALIQUIDA FIDUCAFE 1.34% 1
FIDUOCCIDENTE S.A. FIC ABIERTO SIN PACTO DE PERMANENCIA OCCITESOROS 0.14% 1
FIDUOCCIDENTE S.A. FIC ABIERTO SIN PACTO DE PERMANENCIA OCCIRENTA 0.15% 1
FIDUOCCIDENTE S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA OCCIBONOS 0.23% 1

ITAU FIDUCIARIA FIC ABIERTO ITAU MONEY MARKET 0.14% 1

ITAU FIDUCIARIA FIC ABIERTO ITAU CORTO PLAZO 0.18% 1

ITAU FIDUCIARIA FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA ITAU MEDIANO PLAZO 0.54% 1

ITAU FIDUCIARIA FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA ITAU LARGO PLAZO 1.52% 1

PREVISORA S.A. CARTERA COLECTIVA ABIERTA DE ALTA LIQUIDEZ 0.13% 1
PREVISORA S.A. CARTERA COLECTIVA ABIERTA EFECTIVO A LA VISTA 0.15% 1
PREVISORA S.A. CARTERA COLECTIVA ABIERTA CON PACTO DE PERMANENCIA EFECTIVO A PLAZOS 0.17% 1
VALORES BANCOLOMBIASS. A. FIC ABIERTO RENTA LIQUIDEZ 0.15% 1
VALORES BANCOLOMBIASS. A. FIC ABIERTO RENTA FIJA PLUS 0.40% 1

Anexo 4: Fondos que integran el Cluster Moderado.

ADMINISTRADOR FONDO VOLATILIDAD ANUAL CLUSTER
BTG PACTUALS.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA BTG PACTUAL DEUDA PRIVADA 3.18% 2
BTG PACTUALS.A. FIC ABIERTO BTG PACTUAL DEUDA PUBLICA 4.03% 2
CREDICORP CAPITAL FONVAL GLOBAL BALANCEADO llI 7.15% 2
CREDICORP CAPITAL FONVAL GLOBAL ESTRATEGICO 7.94% 2
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTO RENTA BALANCEADO 4.10% 2
FIDUCIARIA BOGOTA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA CUBRIR BALANCEADO INTERNACIONAL 5.02% 2
FIDUOCCIDENTE S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA BALANCEADO INTERNACIONAL 3.84% 2




Anexo 5: Fondos que integran el Cluster Agresivo.

ADMINISTRADOR FONDO VOLATILIDAD ANUAL CLUSTER
BTG PACTUALS.A. FIC ABIERTO BTG PACTUAL ACCIONES COLOMBIA 18.40% 3
CITIVALORES S.A. COMISIONISTA DE B FONDO BURSATIL ISHARES COLCAP 11.35% 3
CORREDORES DAVIVIENDA S.A. FIC ACCION 12.47% 3
CREDICORP CAPITAL FONVALACCIONES VALOR 9.57% 3
CREDICORP CAPITAL FONVAL ACCIONES DINAMICO 9.75% 3
CREDICORP CAPITAL FONVAL GLOBAL ESTRUCTURADO I 10.13% 3
CREDICORP CAPITAL FONVAL GLOBAL ACCIONES 10.93% 3
CREDICORP CAPITAL FONVAL ACCIONES RECURSOS NATURALES 19.37% 3
FIDUCIARIA BANCOLOMBIA S.A. FIC ABIERTO RENTA ACCIONES 10.05% 3
FIDUCIARIA BOGOTA S.A. FIC ABIERTO FIDUGOB 9.07% 3
FIDUCIARIA BOGOTA S.A. FIC ABIERTO CON PACTO DE PERMANENCIA FIDUACCION 9.87% 3
FIDUCIARIA BOGOTA S.A. FONDO BURSATIL HORIZONS COLOMBIA SELECT DE S&P 12.23% 3
VALORES BANCOLOMBIAS. A. FIC ABIERTO RENTA VARIABLE COLOMBIA 10.07% 3
VALORES BANCOLOMBIAS. A. FIC ABIERTO RENTA BALANCEADO GLOBAL 10.48% 3




