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Resumen

Los fondos de cobertura (hedge funds) desempeiian un papel fundamental en el sistema
econdmico financiando proyectos de inversion con un nivel de riesgo que los bancos y
otros intermediarios financieros no estan dispuestos a asumir. No obstante, debido a este
riesgo y a las caracteristicas propias del sector, la quiebra es un factor latente. La temprana
deteccion de una posible quiebra podria ayudar a tomar las medidas adecuadas por parte
de inversores y autoridades reguladoras antes de que el evento se materialice. Sin embargo,
predecir quiebras dentro de esta industria es aun una tarea dificil de realizar. Por ello, el
objetivo de este trabajo es analizar factores internos para encontrar al de mayor influencia
en la quiebra de los fondos de cobertura. El analisis empirico se realiza con un modelo dis-
criminante aplicado a una base de datos construida manualmente con la informacion de la
revista MARHedgePerformance & Evaluation Directory (1999-2006) en los horizontes de
tiempo: afo de quiebra, uno y dos afios antes de la quicbra.
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Introduccion

Los mercados financieros han evolucionado rapidamente en los ltimos afios, la
innovacion tecnologica y el proceso de globalizacion presentan grandes ventajas
para la integracion de la economia mundial. Sin embargo, esta integracion también
trae consigo problemas considerables debido a la estrecha vinculacion financiera
entre los diversos participantes de los mercados. La inestabilidad financiera puede
provocar efectos negativos en la economia real, por lo que es fundamental com-
prender las causas que podrian generar una desestabilizacion econémica. Una de las
claves para entender los riesgos del comportamiento financiero actual se encuentra
en la industria de los fondos de cobertura (hedge funds).

Los fondos de cobertura son instituciones financieras no bancarias con una
operativa escasamente regulada que les permite endeudarse de forma considerable
para aprovechar diversas oportunidades de inversion. Gracias a la liberalizacion
de los flujos monetarios, pueden invertir en todo tipo de activos en los diversos
mercados existentes. A pesar de que su existencia tiene mas de 50 afios, la apari-
cion de este tipo de fondos se incrementd a mediados de los ochenta y durante la
década de los noventa con la evolucion de diversos instrumentos financieros como
los derivados. Pero a pesar de su relevancia para el sistema financiero, el publico
en general contintia teniendo un limitado entendimiento de esta industria.!

Caslin (2004) los describe como vehiculos de inversion con una regulacion
mas flexible que la de los fondos tradicionales, con una estructura de comisiones
en dos niveles: una comision fija una comision variable vinculada al éxito del
gestor, quien persigue rentabilidades absolutas a través de estrategias que no estan
permitidas a los fondos tradicionales como las ventas en corte, el uso de derivados
y fuerte apalancamiento. Los gestores también son generadores de alfas, es decir,
persiguen rentabilidades absolutas en lugar de relativas basadas en un indice de
referencia. Estos fondos cuentan con un periodo de permanencia minima inicial en
el que el inversor queda obligado a permanecer en el fondo debido a las posiciones
largas de su inversion.”

! Liang (2001) sefiala que la principal razon es que la informacién sobre rentabilidades, riesgos y estructuras de
comisiones de estos fondos no estan disponibles para la consulta publica debido a su reducida regulacion.

2 Rajwade (2007) menciona que estos fondos cuentan con un Intermediario Principal a través del cual se rea-
lizan operaciones como préstamos de activos, financiamiento, etc. También cuentan con un: a) Custodio, que es
el 6rgano no vinculado a los inversores que debera velar por los activos gestionados; b) Gestor de Riesgos, que
monitoriza y controla el riesgo de los activos, la cartera y las exposiciones; ¢) Asesor; y d) Analistas, entre las
principales figuras.



Modelo discriminante para la industria de los fondos... 59

Debido a las caracteristicas propias de este sector, es innegable que nos
encontramos frente a una industria con un fuerte potencial de riesgo sistémico. En
este sentido, los reguladores financieros deben tratar de evitar las consecuencias
sistémicas que tendrian para el sistema financiero internacional el colapso de un
numero relevante de fondos de cobertura o la quiebra de un fondo de cobertura de
gran tamafio. No obstante, predecir la quiebra dentro de este sector es una tarea
aun dificil de realizar. Por ello, estudiamos el fendémeno de quiebra dentro de esta
industria a través del andlisis de factores internos claves en la continuacion o cese
de operaciones de este tipo de fondos con ayuda de un modelo de “prediccion de
quiebra”.

Los modelos de “prediccion de quiebra” son herramientas que nos permiten
identificar a los factores con mayor relevancia en el proceso de liquidacion de una
entidad. A pesar de que estos modelos emplean diferentes metodologias (logit, pro-
bit, analisis discriminante, analisis de supervivencia, redes neuronales, entre otros),
ninguno de ellos es capaz de hacer una “prediccion” de quiebra per se, lo que todos
ellos tienen en comun es la clasificacion de las entidades en activas o liquidadas
de acuerdo a las caracteristicas financieras propias de cada entidad, destacando al
factor interno que posee la mayor contribucion a dicha clasificacion.

Por lo anterior, el objetivo de este trabajo es analizar la influencia de
factores internos en la quiebra de fondos de cobertura mediante un modelo de “pre-
diccion de quiebra” para identificar al factor interno mas importante en este evento.
El resto del trabajo se desarrolla de la siguiente manera. La seccion 1 se refiere a
la revision de literatura clasica sobre los modelos de “prediccion de quiebra”. En la
seccion 2 se exponen la metodologia, la base de datos, la seleccion de las variables
y la construccion de las muestras. En la seccion 3 se explican los resultados del
analisis empirico. Finalmente, se presentan las conclusiones del trabajo.

1. Revision de literatura

La importancia del estudio de la quiebra radica en que ésta no llega de un momen-
to a otro, sino que se va gestando a lo largo de tiempo. Taffler (1982) sefiala que
la finalidad de los modelos de “prediccion de quiebra” es reconocer a tiempo las
sefiales que emiten las entidades proximas a ser liquidadas para poder emprender
las acciones necesarias antes de que sea demasiado tarde. A pesar de que ninguno
de estos modelos predice una quiebra como tal, si pueden indicarnos los factores
internos mas relevantes en el declive de una entidad.

Desde los trabajos pioneros de Beaver (1966) y Altman (1968) son varios
los investigadores que contintian aplicando modelos de “prediccion de quiebra’a
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diferentes industrias y combinaciones de ellas, en varios paises y en distintos perio-
dos de tiempo. En esta revision destacamos los trabajos clasicos mas importantes
de la literatura sobre este tipo de modelos de acuerdo a la gran cantidad de veces
que han sido citados.

Comenzamos con Meyer y Pifer (1970), quienes presentan un modelo
lineal de probabilidad para la “prediccion de quiebra” bancaria. Utilizan una muestra
de 39 bancos activos y 39 bancos liquidados entre 1948 y 1965, y calculan 10 varia-
bles financieras relativas a tendencia, variacion, cambios inesperados y valores dos
afios antes de la quiebra. Encuentran que aproximadamente el 80% de los bancos
son correctamente clasificados por su modelo en un horizonte temporal de uno o
dos afios antes de la quiebra. Sin embargo, en un horizonte de tiempo de 3 afios la
capacidad de discriminacion de las variables financieras se reduce mucho.

Por su parte, Deakin (1972) compara los trabajos de Altman (1968) y
Beaver (1968). Para ello, aplica el modelo de clasificacion dicotomica de Beaver a
una muestra de 64 entidades de diferentes sectores’ y el modelo discriminante de
Altman a esa misma muestra, con este ultimo obtiene buenos resultados en la “pre-
diccion de quiebra” con un horizonte de 3 afios antes de la liquidacion. Concluye
que las dos técnicas, particularmente el andlisis discriminante, pueden ser usadas
para “predecir la quiebra” a partir de los reportes financieros de las entidades.

Otro que emplea el andlisis discriminante es Blum (1974) para distinguir
entre entidades sanas y entidades declaradas en quiebra bajo The Federal Bankruptcy
Act. Utiliza 12 razones financieras referidas a liquidez, rentabilidad y variabilidad.*
Su modelo consigue una correcta distincion entre entidades del 94% un afio antes
de la quiebra, 80% dos afios antes y 70% tres anos antes de la quiebra. Al comparar
sus resultados con los de Beaver (1966) y con los de Altman (1968) concluye que
su modelo es mas fiable que los de ellos aunque con sus limitaciones.

Por otro lado, Collins (1980) compara el modelo discriminante de Altman
(1968) un afio antes de la quiebra con el modelo de probabilidad lineal de Meyer y
Pifer (1970), esta comparacion es con la finalidad de comprobar si la sofisticacion
del modelo de Meyer y Pifer esta justificada en un incremento de la capacidad de
“prediccion de quiebra”. Para ello, aplica los dos modelos a una muestra de 324
entidades de crédito’ y concluye que la capacidad de ambos modelos es buena, pero

3 Utiliza una muestra de 32 entidades liquidadas entre 1964 y 1970, emparejadas con 32 entidades sanas, el
emparejamiento lo realiza por tamano e industria a la que pertenecen.

4 Emplea una muestra de 115 entidades liquidadas en el periodo 1954-1968, emparejadas con 115 entidades
sanas.

3 De las cuales 162 fueron liquidadas entre 1956 y 1976, y las 162 activas fueron seleccionadas al azar.
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que el modelo de Meyer y Pifer no presenta resultados superiores al de Altman,
por tanto, la sofisticacion de su modelo no esta justificada en un incremento de la
capacidad de prediccion.

Taffler (1982) también utiliza un modelo discriminante para la identi-
ficacion de entidades britdnicas con riesgo de quiebra. Utiliza una muestra de 23
entidades liquidadas y dos grupos de entidades activas que cotizaban en el London
Stock Exchange entre 1968 y 1973. Mediante un analisis factorial reduce la di-
mensionalidad de 50 razones financieras a 6 componentes referidos a rentabilidad,
liquidez, apalancamiento y nivel de actividad. Encuentra que los componentes de
rentabilidad y apalancamiento son los que tienen la mayor contribucion a la funcion
discriminante y, que los de liquidez de corto plazo son menos importantes en la
determinacion de la propension de quiebra.

De igual manera, El Hennawy y Morris (1983) aplican dos modelos
discriminantes a una muestra de 53 entidades britanicas liquidadas emparejadas
con 53 entidades sanas, durante el periodo 1960-1971. El primer modelo utiliza un
horizonte temporal de 5 afios antes de que ocurra la quiebra y el segundo tiene
un horizonte de un afo. Encuentran que las variables referidas a la rentabilidad son
las mas importantes en la “prediccion de quiebra” en el corto plazo, mientras que
para el largo plazo las variables referidas a la liquidez son primordiales.

Peel y Peel (1987) desarrollan un modelo de “prediccion de quiebra”
mediante un analisis /ogit aplicado aentidades britanicas. Utilizan una muestra
de 56 entidades liquidadas, 56 sanas y 34 con problemas financieros pero que
atin estan activas.® Ademas, emplean variables con alta capacidad de prediccion
referidas a tamafio, edad e industria a la que pertenecen las entidades. Al comparar
sus resultados con los obtenidos por el discriminante encuentran que la precision
en la clasificacion del discriminante fue superior al del /ogit en la muestra original
(83,1% y 78,9%, respectivamente) y en la muestra de validacion (77,1% y 58,3%,
respectivamente).

Por otro lado, Yam y Kiang (1992) comparan un modelo basado en el
analisis discriminante con un modelo basado en redes neuronales, en lo referente
a robustez, adaptabilidad y capacidad de prediccion, utilizando diferentes proba-
bilidades a priori y costos de clasificacion erronea, con el objetivo de encontrar
cual de las dos metodologias tiene mayor capacidad en la “prediccion de quiebra”.
Encuentran que el modelo de redes neuronales tiene una ligera mayor precision en
la prediccion pero muy cercana a los resultados del analisis discriminante.

6 También utilizan una muestra de validacién formada por 12 entidades liquidadas, 24 sanas y 12 con problemas
financieros pero que contintian activas durante el periodo 1982-1985.
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Yim y Mitchell (2005) comparan la capacidad de “prediccion de quiebra”
de modelos basados en analisis discriminante, logit, probit, redes neuronales, y un
modelo hibrido de redes neuronales. Estos modelos son aplicados a una muestra de
121 entidades brasilefias y utilizan 22 razones financieras. Con los modelos logit y
probit obtienen resultados satisfactorios pero no mejores que con el modelo discri-
minante. De igual manera, encuentran que los resultados de las redes neuronales
son inferiores a los del analisis discriminante.

Finalmente, Beaver, Correia y McNichols (2011) presentan una amplia in-
vestigacion que expone los tres principales aspectos de la literatura académica sobre
la prediccion de quiebras financieras y su evolucion: 1) las variables dependientes
y explicativas que diferentes investigadores han utilizado; 2) las metodologias que
se han empleado (regresion multiple, analisis univariante, andlisis discriminante,
logit condicional, entre otros); y 3) la forma en la que se han modelado las quiebras
financieras. Describen algunas limitaciones de la informacion contable (y de merca-
do) y mencionan que la forma en la que los modelos de prediccion de quiebra deben
estructurarse depende de lo que el investigador trate de predecir. Por ultimo, hacen
interesantes sugerencias para futuras investigaciones sobre prediccion de fraude y
estimacion del riesgo de litigios.

Por lo anterior, encontramos que el analisis discriminante es una de las
técnicas mas populares en los modelos de “prediccion de quiebra”. Aunque se
han realizado comparaciones entre distintas metodologias (logit, probit, arbol de
decisiones, discriminante bayesiano, analisis de supervivencia, redes neuronales,
entre otros) con el objetivo de aumentar la capacidad de prediccion,en la mayoria
de los casos los resultados obtenidos con el analisis discriminante son mejores que
los obtenidos por cualquier otra técnica (Altman y Narayanan, 1997).

2. Metodologia
2.1 Analisis discriminante

El andlisis discriminante es una de las modalidades mas aplicadas en el ambito de la

economia de la empresa.’” Se trata de una técnica muy robusta y fiable que permite
estudiar el grado en que diferentes grupos, establecidos a priori, difieren entre si.®

7 Esta seccion esta basada en los libros de Analisis Multivariante de: Hair, Anderson, Tatham y Black (1999);
Lévy-Mangin y Varela (2003); y De la Garza, Morales y Gonzalez (2013).

8 Los grupos se establecen con anterioridad de acuerdo a la informacién, no se forman al azar. Por ejemplo:
grupo A (Entidad Activa) y grupo B (Entidad Liquidada). Dado que se dispone de informacion sobre si la entidad
esta activa o si estd liquidada, dicha entidad s6lo puede pertenecer a uno de estos 2 grupos establecidos a priori.
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Clasifica a las entidades en grupos a partir de los valores de un conjunto de varia-
bles, y cada entidad puede pertenecer a un sélo grupo. Tiene dos fines de aplicacion:
descriptivo y predictivo. El primero se emplea con la finalidad de entender como la
combinacion lineal de las variables independientes permite discriminar entre los dos
grupos definidos en la variable dependiente y (que toma valor O si la entidad esta
activay valor 1 si esta liquidada). El segundo utiliza los valores de las variables para
adscribir a cada entidad al grupo que le corresponda. A las variables que se utilizan
para hacer la clasificacion se les denomina variables de clasificacion o discriminantes.
La relacion presenta la forma genérica:

V=1 (1, X505 Xm) (1)

Donde: la variable dependiente y es categorica; las variables explicativas
X; son cuantitativas.

A diferencia de los modelos de regresion, el analisis discriminante no
esta basado en un modelo teorico previo, es decir, no parte de una hipotesis de tipo
“el conjunto de variables x; que explican el fendmeno y”, sino que es un analisis
exploratorio que busca aquella combinacion de variables clasificatorias que opti-
mice un resultado definido previamente. Su objetivo es obtener una puntuacion en
la variable dependiente y que se asocia con el conjunto de variables discriminantes.
La informacion de las variables se sintetiza en unas funciones discriminantes que se
utilizan en el proceso de clasificacion. En el caso de utilizar k variables de clasifi-
cacion, la funcion discriminante de Fisher D es la mejor opcion, ya que se trata de
una funcion lineal que representa la pertenencia a un grupo y se estructura como una
combinacion lineal de las & variables x en la que se plantea obtener los coeficientes
de ponderacion ;. Si consideramos que existen n observaciones, podemos expresar
la funcion discriminante para las n observaciones:

Di=ux;;tuyxoi+ ...+ upxp (2)
Donde:i=1,2,...,n

D; es la puntuacion discriminante correspondiente a la observacion
i-ésima.

Expresando las variables explicativas en desviaciones respecto a la media,
D; también lo estara. El criterio para obtener la funcion discriminante de Fisher es:
“la maximizacion de la variabilidad entre-grupos sobre la variabilidad intra-grupos”.
Con este criterio se trata de determinar un eje discriminante de forma que las distri-
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buciones proyectadas sobre el mismo estén lo mas separadas posible entre si y, al
mismo tiempo, que cada una de las distribuciones esté lo menos dispersa.

En el proceso de maximizacion se determinaran: a) los coeficientes
normalizados (uy, us,..., u); b) las puntuaciones discriminantes de cada fondo,
que determinaran el grupo al que pertenecen; c) el autovalor asociado a la funcion
discriminante, que nos indica la proporcion de varianza total explicada por esta
funcion; d) la contribucion de cada variable a la funcion discriminante, que se
calcula mediante las correlaciones entre las variables y las puntuaciones discrimi-
nantes dentro de cada grupo; e) las contribuciones de cada variable a la funcion
discriminante, que se exponen en una matriz de estructura; y f) Los centroides
(X7y X17), que se obtienen promediando las puntuaciones discriminantes para todos
los fondos dentro de un grupo. Sustituyendo x, x3,. .., X en la funcion discriminante
de Fisher D de cada grupo por los vectores de centroides tenemos:

Dr=u; Xy g+ us Xog+ ...+ up Xig 3)

Dy=u X1+ uy Xoy+ ...+ wp Xy “4)
El punto de corte discriminante C se calcula promediando D;y Dy; :

C=(DryDy)/2 O]
El criterio para clasificar a la entidad i es el siguiente:

Si D; < C, se clasifica a la entidad i en el grupo de liquidados
Si D;> C, se clasifica a la entidad i en el grupo de activos

Sin embargo, en este proceso de decision se pueden cometer dos tipos de errores:

Error Tipo I: Se clasifica como liquidada a una entidad activa
Error Tipo II: Se clasifica como activa a una entidad liquidada

Para medir cuales variables tienen mayor poder discriminante en la cla-
sificacion se calcula el coeficiente de correlacion entre cada una de las variables y
la funcién discriminante (en valor absoluto). Los métodos mas utilizados para la
jerarquizacion de variables son de cardcter iterativo y requieren definir previamente
una regla de decision para medir la bondad de ajuste en cada paso o iteracion. Una
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regla de decision suele ser la minimizacion del estadistico Lambda de Wilks (A).
De manera que cuanto menor sea este estadistico mayor sera el grado de ajuste, ya
que este estadistico representa la proporcion de varianza total de las puntuaciones
discriminantes no explicadas por las diferencias entre grupos. Para determinar la
capacidad discriminante del conjunto de variables, incluimos simultaneamente
todas las variables en el modelo y utilizamos los coeficientes estandarizados para
determinar la contribucion de cada una a la discriminacion.

Respecto a la bondad de ajuste, la matriz de clasificacion determinara
la capacidad de prediccion de la funcion discriminante. En el andlisis discrimi-
nante, la razon de aciertos es analogo al R* de la regresion, y el contraste F para
la significacion estadistica de R? es, por tanto, analogo al contraste Chi-cuadrado
de significacion. No obstante, esta razon de aciertos podria estar sesgado a la alza
si se utilizan las mismas observaciones. Para disminuir el sesgo utilizamos el mé-
todo de validacion cruzada (también conocido como jackknife), el cual consiste
en estimar el modelo con la muestra pero dejando fuera una de las observaciones
y a partir del nuevo modelo (n-1) se clasifica a la observacion que se dejo fuera.
El proceso se repite para las n observaciones dejando fuera una observacion
diferente cada vez.

Por otra parte, las probabilidades de clasificacion en cada grupo se cal-
culan utilizando el teorema de Bayes, que permite el calculo de las probabilidades
a posteriori a partir de las probabilidades a priori y de la informacion muestral
contenida en las puntuaciones discriminantes. Considerando el caso de G grupos,
este teorema establece que la probabilidad a posteriori de pertenencia a un grupo
g con una puntuacion discriminante D[Prob(g/D)] es:

Prob(D/
Prob(g/D) = :g+ rob(D/¢) (6)

Eni +Prob(D/ i)
i=1

En el segundo miembro aparecen las probabilidades a priori () y las
probabilidades condicionadas [Prob(D/g)], estas Gltimas se obtienen calculando
la probabilidad de la puntuacion observada suponiendo la pertenencia a un grupo g.
La clasificacion de cada entidad se puede realizar mediante la comparacion de las
probabilidades a posteriori.

El objetivo del analisis discriminante es encontrar una combinacion lineal
de las variables independientes que permita diferenciar de la mejor manera a los
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grupos o niveles que la variable dependiente tiene. Una vez que se encuentra la
funcion, ésta puede utilizarse para clasificar nuevos elementos.’

2.2 base de datos

La mayor parte de los modelos de “prediccion de quiebra” utilizan datos como
los publicados en el balance general y en la cuenta de pérdidas y ganancias de las
entidades, debido a que son datos que estan disponibles para el publico en general.
También se utilizan datos remitidos a los reguladores, pero este tipo de datos no
estan a disposicion de todos. Asimismo, se utilizan datos internos a los que s6lo
tiene acceso la propia entidad, y por ende, este tipo de trabajos tienen una frecuencia
mucho menor en la literatura cientifica.

La informacion sobre los fondos de cobertura es uno de los mayores pro-
blemas a los que se enfrentan los investigadores, ya que son fondos de inversion que
no estan regulados por organismos oficiales y por ello no tienen la obligacion
de reportar sus datos a la opinion publica. La escasa transparencia de esta industria
respecto a su informacion interna genera varias limitaciones para su estudio. Por
fortuna, existen fondos de cobertura que envian su informacion de manera voluntaria
alas principales bases de datos privadas.'? No obstante, la informacion enviada por
los gestores es limitada, ya que envian s6lo la informacion que consideran necesaria
para atraer nuevos inversores.

La mayoria de las bases de datos comenzaron a recolectar informacion de
esta industria a mediados de la década de los noventa, de ahi que la mayor parte
de los trabajos empiricos sobre este sector sea relativamente nueva (Getmansky, Lo
y Mei, 2004). Por su parte, Barry (2003) argumenta que analizar las bases de datos
de fondos de cobertura es complicado por tres causas: 1) No todas las bases retienen
los datos historicos acerca de los fondos que han sido liquidados o que han parado
de enviar sus reportes por diversas razones; 2) Estos fondos tienen prohibido hacer
promocion directa hacia cualquier inversor bajo la Ley de Sociedades de Inversion
de 1940; 3) Los gestores de estos fondos son reservados en cuanto al reporte de
sus rentabilidades.

En relacion con la primera causa, Fung y Hsieh (2000, 2002) senalan
que una vez que un fondo deja de enviar su informacion a la base de datos ésta lo

9 Para un analisis més detallado sobre cada una de las etapas del analisis discriminante puede consultar el capitulo
5 de De la Garza, Morales y Gonzalez (2013).

10 Las principales bases comerciales que recolectan informacion sobre fondos de cobertura son: Tremont Advisory
Shareholders Services (TASS), Manager Account Reports (MARHedge) y Hedge Fund Research, Inc. (HFR).
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borra y es casi imposible obtener la informacion. Otra desventaja que encuentran
es que Unicamente los fondos que tienen o han tenido un buen desempefio son los
que quieren ser incluidos en las bases, lo cual significa que las rentabilidades en
estas bases podrian ser mas altas que las rentabilidades de todo el universo de los
fondos de cobertura, dando lugar al sesgo en la informacion llamado “tendencia
de supervivencia”. Brealey y Kaplais (2001) argumentan que este sesgo se refiere
al alza en la estimacion de la rentabilidad media de los fondos de cobertura debido
a que, a la hora de mirar las rentabilidades, los inversores no tienen en cuenta la
informacion de los fondos liquidados.

Por otra parte, es comun que la entrada de un fondo de cobertura a una
base de datos traiga consigo rentabilidades historicas que se obtuvieron en un pe-
riodo de incubacion antes de entrar a la base (Fung y Hsieh, 1997), lo que genera
un sesgo en la informacion llamado “historias instantdneas de rentabilidad”. Este
sesgo se refiere a que hay fondos que son incorporados a la base con casi dos afios
de historia. Debido a esto, muchas bases de datos completan los datos faltantes
creando otro sesgo en la informacion llamado “complementado de datos” (Fung
y Hsieh, 2000). Ademas, es probable que los fondos que comenzaron a operar el
mismo afio en el que fueron liquidados no sean incluidos en la base, causando otro
sesgo en la informacion (Brown, Goetzmann y Park, 1997).

Aunado a lo anterior, los proveedores de estas bases ofrecen clasificaciones
de fondos de cobertura que no tienen mucho en comun, esto se debe a que los gestores
emplean una amplia gama de estrategias de inversion, mientras que los proveedores
deben proporcionar alglin tipo de esquema de clasificacion. El problema radica en
que estas clasificaciones varian dependiendo de la base de datos.!! La mayor parte
de las estrategias que figuran en una base de datos se basan en la autoclasificacion
reportada por los gestores de acuerdo a las estrategias de cada proveedor.

Debido a que la inclusion de estos fondos en cualquiera de las bases es
meramente voluntaria, el resultado es que no toda la informacion estd disponible
o completa, como los procesos de inversion, los activos en los que invierten, los
niveles de apalancamiento, los términos especificos de los contratos, el periodo
minimo de permanencia, entre otros (Fung y Hsieh, 2002). Por ello, no es sorpren-
dente que los estudios basados en diferentes bases de datos tengan conflictos en las
conclusiones al encontrar distintos resultados. No obstante, es importante analizar
el sector de los fondos de cobertura con diferentes bases de datos para corroborar o

1 Por ejemplo, TASS es la tnica base de datos de fondos de cobertura que incluye la estrategia Mercados de
Futuros (managed futures), los cuales tiene sus actividades limitadas al mercado de futuros.
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hallar nuevos resultados con la misma metodologia de otros autores pero con bases
de datos y periodos de tiempo diferentes.

Para realizar nuestro analisis empirico hemos construido manualmente
una base de datos'? a partir de la informacién sobre fondos de cobertura publicada
en la revista MARHedge Performance & Evaluation Directory perteneciente a la
base de datos MARHedge (1999 — 2006). Esta base clasifica a los fondos en 10
estrategias de inversion generales:'? Hechos Relevantes, Mercados Emergentes,
Mercados Internacionales, Mercados Establecidos, Mercados Globales, Posicion
Larga/Apalancamiento, Neutral al Mercado, Sectores, Ventas en Corto y Fondos de
Fondos'* (event driven, global emerging, global international, global established,
global macro, long only/leverage, market neutral, sector, short-sellers y fund of
funds, respectivamente).

En 1994 fue lanzada la base de datos MAR durante la primera conferencia
anual internacional sobre la inversion en fondos de cobertura en las Bermudas. En
Marzo del 2002, la base de datos y la propiedad intelectual de MAR fue comprada
por Zurich Capital Markets Inc, Finalmente, en el 2006 fue vendida a Euromoney
Institutional Investor, cambiando su nombre a MARHedge Institutional Investor.
Desgraciadamente, a partir del segundo semestre del 2006 la revista cambio su
formato y dejo de publicar informacion cuantitativa interna de los fondos, en su
lugar comenz6 a publicar informacion relativa a relaciones publicas, congresos,
eventos, cenas de gala, y diversas cuestiones sociales. Debido a esto, la informacion
utilizada en nuestra investigacion concierne unicamente al rango de afios en los que
se publico informacion interna. '

Nuestra base de datos quedo conformada por 3,097 fondos de cobertura
activos'®y 1,761 fondos de cobertura liquidados hasta junio del 2006. La informacién

12De la misma manera, Brown, Goetzmann e Ibbotson (1999) recolectan manualmente la informacion de los fondos
de la publicacion The U.S. Offshore Directory, y a partir de esta revista crean una base con informacion anual.

13 Rajwade (2007) explica algunas de las estrategias mas importantes de la industria de los fondos de cobertura.

14 Los fondos de cobertura que siguieron la estrategia fondos de fondos no fueron contemplados en el anélisis, ya
que de acuerdo con Chan, Getmansky, Hass y Lo (2005) y Baquero, Horst y Verbeek(2005), 1a finalidad de no in-
cluirlos es evitar la duplicacion de fondos, ya que muchos de los fondos invierten en otros fondos de cobertura.

15 fista es una de nuestras principales limitaciones, ya que seria muy enriquecedor ampliar el periodo de analisis
con el fin de contrastar los resultados del modelo discriminante para antes y después de la crisis financiera del
2007, analizar si los factores internos seleccionados cambian su influencia y significancia en la clasificacion de
fondos de cobertura activos y liquidados después de la crisis. No obstante, consideramos que el trabajo contribuye
al estudio empirico de esta industria, ya que la mayoria de articulos en espaiiol sobre fondos de cobertura son de
caracter divulgativo y/o descriptivo debido a la dificultad en la obtencion de informacion interna.

16 De acuerdo con el sitio web de la empresa Hedge Fund Reserch, Inc., en la actualidad existen alrededor de
10,000 fondos de cobertura. No obstante, esta cifra es so6lo una estimacion dado que los fondos de cobertura no
requieren registrarse ante algiin 6rgano regulador del sistema financiero internacional. Por ello, es dificil conocer
con exactitud el nimero de fondos de cobertura existentes y el monto total del capital gestionado.



Modelo discriminante para la industria de los fondos... 69

de los fondos de cobertura activos se obtuvo en la tiltima publicacion de la revista,
mientras que la informacién de los fondos de cobertura liquidados se obtuvo median-
te la construccion de un cementerio, debido a que la revista MARHedge no cuenta
con una seccion de fondos liquidados. El cementerio se construyo6 de la siguiente
manera: comparamos la primera publicacion de la revista (enero-junio/1999) con la
segunda publicacion (julio-diciembre/1999), los fondos de cobertura de la primera
publicacion que resultaron ausentes en la segunda publicacion fueron catalogados
como liquidados y agrupados por estrategia seguida; posteriormente, comparamos
la segunda publicacion (julio-diciembre/1999) con la tercera publicacion (enero-
junio/2000), los fondos de cobertura de la segunda publicacion que resultaron
ausentes en la tercera publicacion fueron catalogados como liquidados y agrupados
por estrategia seguida, y asi sucesivamente. Este procedimiento se llevd a cabo con
todas las publicaciones de la revista durante el periodo 1999-2006.

No obstante, la desaparicion de un fondo de coberturade una base de datos
puede deberse a motivos distintos a la quiebra (fusiones, adquisiciones, cierre a
nuevos inversores, etc.). Esta es una limitacion, ya que no podemos verificar cuales
de los fondos de cobertura catalogados como liquidados realmente lo estaban. Sin
embargo, no es un problema exclusivo nuestro, ya que Ackermann, McEnally y
Ravenscraft (1999) y Gregoriou (2002) tampoco logran verificar cuales fondos de
cobertura que pararon de enviar su informacion a las bases de datos MAR y HFR
continuaban operando. Sin embargo, Liang (2001) encuentra que la razon principal
por la que un fondo desaparece de una base es el pobre desempefio en la obtencion
de rentabilidad, el cual es uno de los principales motivos de quiebra dentro de esta
industria.

2.3 seleccion de las variables discriminantes

Para llevar a cabo el analisis empirico construimos las variables propuestas y
utilizadas por Chan, Getmansky, Hass y Lo (2005), quienes también analizan la
quiebra de los fondos de cobertura.!” A partir de la informacion publicada en la
revista MARHedge construimos las variables discriminantes (Tabla 1). La variable
dependiente y;; se asocia con cada una de las variables de clasificacion, indicandonos
si el fondo de cobertura i est4 activo o liquidado en el afio # El fondo de cobertura
i puede pertenecer solo a uno de los dos grupos en el afio z.

17 Sin embargo, nosotros empleamos otra metodologia, una base de datos distinta y un objeto de estudio
diferente.
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Tabla 1
Variables de clasificacion para el modelo discriminante
e
Edad Se refiere al nimero de afos transcurridos desde la fundacion del fondo hasta el momento
del estudio.
Rentabilidad Rentabilidad total del afo actual en porcentaje. La rentabilidad total anual es la suma

acumulada de las rentabilidades mensuales del afio en porcentaje.

Activos gestionados ~ Logaritmo natural del total de los activos gestionados actuales en millones de délares.'s

Flujos de fondos Los flujos de fondos totales del afio t divididos por los activos gestionados del afio anterior,
en el que flujos de fondo, = actgest; — actgest,; (1+rent,), donde actgest, es el total de
activos gestionados en el afio t, actgest;.; es el total de activos gestionados del afio anterior
y rent, es la rentabilidad total del fondo (%) en el afo t.

Fuente. Chan, Getmansky, Hass y Lo (2005).

El factor edad fue seleccionado debido a que regularmente los “viejos” fon-
dos de cobertura con una trayectoria reconocida y una consolidacion en el mercado
financiero tienen mayor experiencia frente a las desavenencias de los mercados, en
contraste con los fondos “jovenes”. Por otro lado, un bajo nivel de flujos de fondos
podria indicar problemas de competitividad en el sector, ya que los inversores re-
gularmente se desplazan hacia los fondos que ofrecen mejores rentabilidades. Sin
embargo, en un intento por parte del gestor de incrementar los flujos de fondos, éste
podria asumir un mayor riesgo y terminar afectando la viabilidad del fondo.

El hecho de que un fondo de cobertura tenga problemas en la rentabilidad
es muy importante debido a que —aunque las rentabilidades pasadas no aseguren
rentabilidades futuras— este factor puede darnos una idea de la buena o mala ges-
tion que esta teniendo el fondo. Ademas, se trata de un factor relevante en la
continuacion o cese de actividades en esta industria. La importancia de los activos
gestionados radica en que, aunque el tamafio del fondo no mida exactamente su
solvencia, el fondo podria verse afectado si frente a una oportunidad de inversion no
dispone de capital suficiente y debe recurrir al crédito, que podria estar restringido
en un contexto de crisis. "

18 El proposito de utilizar el logaritmo natural es hacer comparable cada pareja de fondos y evitar problemas
relacionados con el tamafio de los mismos. La transformacion logaritmica disminuye los problemas de comparacion
relativa al tamafo entre las entidades debido a que estabiliza la varianza de la variable.

19 Cabe destacar que las variables relativas a la rentabilidad y a la liquidez son los factores mas relevantes en los
modelos de “prediccion de quiebra” de la revision de literatura. Por otro lado, la utilizacion de razones financieras
sirve para hacer comparables entidades de diferentes sectores y nuestro analisis esta enfocado exclusivamente al
sector de los fondos de cobertura, por lo que utilizar razones financieras carece de sentido.
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2.4 construccion de las muestras

A partir de la informacion de la base de datos construida desarrollamos un modelo
discriminante para la industria de los fondos de coberturacon los siguientes pro-
positos:

a. Determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias
de las variables de clasificacion de los dos grupos (activos y liquidados).

b. Determinar cual de las variables de clasificacion cuantifica mejor las diferencias
entre ambos grupos.

c. Establecer los procedimientos para clasificar a los fondos dentro de cada grupo
en base a sus puntuaciones discriminantes sobre las variables de clasificacion.

d. Analizar la informacion anual disponible de cada uno de los fondos paradeter-
minar que factor interno tiene mayor relevancia en la liquidacion de los fondos
de cobertura.

De los 4,858 fondos de cobertura que componen nuestra base de datos, s6lo
empleamos los fondos que cuentan con informacién completa relativa las variables
discriminantes seleccionadas y que estuvieran activos por lo menos un aiio. Los fondos
seleccionados se ordenaron por estrategia seguida y nimero de afios con informacion
completa. En la Tabla 2 se observa que contamos con 744 fondos de cobertura que tienen
informacion relativa a 3 aios. En este grupo, para cada uno de los 269 fondos liquidados
se tiene informacion referida a su afio de liquidacion, al afio anterior a la liquidacion
y a dos aflos antes de la liquidacion. De igual manera, para los 475 fondos activos de
este grupo se cuenta con la informacion referida a 3 afos de actividad.

Tabla 2
Fondos de cobertura por estrategia seguida y con informacion completa

Fondos con informacion Fondos con informacion Fondos con informacion

Estrategia relativa a un aiio relativa a dos anos relativa a tres arnos
Liquidados ~ Activos  Liquidados — Activos  Liquidado  Activos

Hechos relevantes 14 24 32 32 24 35
Mercados emergentes 8 29 19 37 13 25
Mercados establecidos 44 71 50 110 56 117
Mercados internacinales 5 27 7 29 7 18
Mercados globales 17 14 9 17 20 18
Posicion larga/apalancamiento 3 22 7 25 4 22
Neutral al mercado 58 163 64 195 105 189
Sectores 25 41 27 65 32 47
Ventas en corto 1 3 4 7 8 4

Total 175 394 219 517 269 475

Fuente: Elaboracion propia a partir de la informacion de la revista MARHedge Perfomance & Evaluation Directory
(1999-2006).
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Sin embargo, en la seleccion de los fondos nos encontramos con dos
problemas. En primer lugar, los grupos varian ampliamente en cuanto al nimero
de fondos, por ejemplo, los fondos liquidados con informacion relativa a 2 afios
(219) representan el 42.3% de los fondos activos con informacion relativa al mismo
numero de afos (517). Lo anterior afecta a la estimacion de la funcion discrimi-
nante, ya que en la etapa de clasificacion el grupo mas grande (activos) tendria una
posibilidad mayor de clasificacion sobre el grupo de liquidados. En segundo lugar,
no todas las observaciones corresponden al mismo periodo de tiempo dentro de
cada subconjunto.

Para resolver estos dos problemas llevamos a cabo un proceso de empa-
rejamiento de fondos por estrategia seguida. Los fondos activos son emparejados
con los fondos liquidados que operaron durante el mismo periodo de tiempo y
por estrategia seguida tomando como afio base el afio de liquidacion del fondo
liquidado. Con esto, se busca evitar que uno de los grupos (activos o liquidados)
tenga mas peso en un periodo de tiempo que en otro, ya que podria ser que la
situacion econdmica, financiera o legal haya cambiado en el tiempo y dichos
cambios fuesen recogidos de forma diferente en uno y otro grupo. Enseguida, se
busca aquella combinacion de las variables discriminantes que optimicen la co-
rrecta clasificacion de los fondos con la informacion referente al afio de quiebra,
al afio anterior a la quiebra y a dos afios antes de la quiebra para comprobar su
poder clasificador en el tiempo.

No obstante, el emparejamiento de los fondos trae consigo algunos obs-
taculos, ya que un gran nimero de fondos no llega ni al tercer afio de operacion
debido a las caracteristicas propias de esta industria,”’ lo que limita el tamafio de
la muestras. Por tanto, debido a que no se cuenta con informacién completa para el
mismo periodo de tiempo para todos los fondos de la base de datos, hemos cons-
truido 3 muestras (de la M1 a la M3) para poder comparar el poder clasificador de
las variables discriminantes en distintos horizontes de tiempo (Tabla 3).

20 Brown, Goetzman e Ibbotson (1999), encuentran que la edad promedio de los fondos dificilmente llega a
superar los 3 aflos de actividad debido principalmente a las pobres rentabilidades obtenidas.
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Tabla 3
Numero de parejas de fondos por estrategia y mismo periodo de actividad

3 aiios (afio de quiebra, aiio
anterior a la quiebra y dos aios
antes de la quiebra)

2 afios (anio de quiebra y aiio

Un aiio (aiio de quicbra) anterior a la quiebra)

Estrategias ML o0 oon s M2 2002 2003 2004 M3
2006 2005 2005 2002 (Total de 2004’ 2()05’ 2()()6, (Total de 2003, 2004, 2005, (Total de
parejas) parejas) 2004 2005 2006 parejas)

Hechos 2 2 1 39 44 3 9 2 14 5 14 2 21
relevantes
Mercados 0 0 0 20 20 0 1 0 1 0 0 0 0
emergentes
Mercados 4 6 1 76 87 1 8 11 20 9 10 9 28
establecidos
Mercados 0 0 0 21 21 0 0 0 0 0 0 0 0
internacionales
Mercados 0 1 0 17 18 0 0 1 1 7 7 0 14
globales
Posicion larga/ 0 0 0 8 8 0 0 1 1 0 0 1 1
apalancamiento
Neutral al 3 17 2 93 115 3 26 7 36 12 55 6 73
mercado
Sectores 2 1 0 30 33 0 1 0 1 5 9 2 16
Ventas en corto 0 0 0 4 4 0 0 1 1 0 7 0 7
Total de parejas 11 27 4 308 350 7 45 23 75 38 102 20 160

Fuente: Elaboracion propia a partir de la informacion de la revista MARHedge Perfomance & Evaluation Directory
(1999-2006).

La muestra M1 esta compuesta por 4 submuestras que corresponden a
los fondos que cuentan con informacion referida so6lo al afio de liquidacion (Afio
0); la muestra M2 estd compuesta por 3 submuestras de fondos que cuentan con
informacion relativa a 2 afos [afio de quiebra (Afio 0) y afio anterior a la quiebra
(Afio 1)] y la muestra M3 esta compuesta por 3 submuestras de fondos que cuentan
con informacion de 3 afios [afio de quiebra (Afio 0), afio anterior a la quiebra (Ao
1) y 2 afios antes de la quiebra (Afio 2)]. La elaboracion de mas de una muestra
permite comparar la capacidad discriminante del modelo en diferentes horizontes
de tiempo.

Las muestras estan formadas por un total de 1,110 fondos de cobertura repar-
tidos en 585 parejas, cada pareja esta formada por un fondo activo y uno liquidado
con informacion para los mismos afios de actividad. El afno base de cada pareja
corresponde a la ultima publicacion de los datos del fondo liquidado en la revista
MARHedge. Finalmente, para detectar posibles observaciones atipicas que puedan
causar errores en el analisis calculamos la distancia de Mahalanobis (d]\/[,-}). Un
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fondo es clasificado como atipico y eliminado de la muestra (junto con su respectiva
pareja) cuando su dMi,2 al centroide del grupo es excesiva al 99,9% de confianza.?!
Aunque la proporcion de atipicos sea pequeiia (3%) su presencia podria perjudicar
los resultados.

3. Resultados

Para tener una idea general de la variable con mayor poder discriminante realizamos
el calculo de las medias y las desviaciones estandar de las variables discriminan-
tes.?” En los resultados encontramos que en la muestra M1 (afio de liquidacion o
afio 0) las medias de todas las variables presentan valores mas altos para el grupo
de activos que para el de liquidados, las diferencias mas significativas se encuentran
en las variables edad y rentabilidad. En la muestra M2 las diferencias de medias
son mayores en las variables edad y activos gestionados, en esta muestra las di-
ferencias en las medias se hacen mas pronunciadas en el afio 0 y lo mismo ocurre
en la muestra M3. De modo que a medida que nos vamos acercando al momento
de la quiebra las diferencias en las medias de las 4 variables se van intensificando,
lo que resulta normal debido a que nos acercamos al afio en el que el fondo fue
efectivamente liquidado.

El analisis descriptivo nos proporciona una idea intuitiva de las variables
que tienen potencial de discriminacion en cada muestra. Para confirmar o descartar
esta primera impresion realizamos un analisis de la varianza (ANOVA) en el que
contrastamos la significacion estadistica de cada variable a través de una prueba de
igualdad de medias. Para considerar a las variables de modo individual utilizamos
la Lambda de Wilks (A), si el valor de la A es cercano a cero la variable discrimina
bien, mientras que valores proximos a la unidad sugieren la no existencia de dife-
rencias entre las medias. La prueba de igualdad de medias nos revela que existen
diferencias de medias entre los 2 grupos de la muestra M1 en todas las variables
excepto flujos de fondos. En el Afio 0 y el Afio 1 de la muestra M2 existen diferen-
cias de medias entre los 2 grupos para las variables edad y activos gestionados. En
la muestra M3 las diferencias de las medias entre los grupos aumentan para las 4
variables conforme nos acercamos al afio de liquidacion (Tabla 4).

21 Otros que utilizan la distancia de Mahalanobis para eliminar los outliers de sus muestras son Laffarga, Martin,
y Vazquez (1991) y Lopez, Moreno y Rodriguez (1994) en sus respectivos modelos de “prediccion de quiebra”.
Por excesiva nos referimos a una anijZ superior a tres veces la dMij2 media de la muestra.

22 El analisis empirico se ha realizado con el paquete estadistico SPSS 15.0 (StatisticalPackage of Social
Sciencies).
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Tabla 4
Contrastes de igualdad de medias (ANOVA)
Periodo Edad Rentabilidad  Activos gestionados  Flujos de fondos
Lambda de Wilks 0.89 0.98 0.98 1.00
Ml  Ano0 Estadistico F’ 84.67 11.56 16.95 2.51
Niveles de significacion 0.00 0.00 0.00 0.11
Lambda de Wilks 0.62 1.00 0.94 1.00
Ano |  Estadistico /' 88.49 0.35 8.39 0.06
M2 Niveles de significacion 0.00 0.55 0.00 0.80
Lambda de Wilks 0.63 0.99 0.93 1.00
Ano 0  Estadistico ' 85.22 1.64 10.21 0.52
Niveles de significacion 0.00 0.20 0.00 0.47
Lambda de Wilks 0.98 0.98 1.00 1.00
Afio 2 Estadistico F 6.69 7.40 0.16 1.28
Niveles de significacion 0.01 0.01 0.69 0.26
Lambda de Wilks 0.98 0.99 1.00 1.00
M3 Aol Estadistico F 6.96 3.33 1.19 0.20
Niveles de significacion 0.01 0.07 0.28 0.66
Lambda de Wilks 0.96 0.94 0.98 0.99
Ano 0  Estadistico /' 11.42 20.73 5.40 3.03
Niveles de significacion 0.00 0.00 0.02 0.08

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados obtenidos en el analisis de la varianza (ANOVA) aplicado
a las muestras de fondos de cobertura construidas con la informacion de la revista MARHedge Performance &
Evaluation Directory (1999-2000).

3.1 Analisis discriminante

La informacion relativa al autovalor, al contraste de significacion global de igualdad
de medias y a la medida de bondad de ajuste aparece en la Tabla 5. El reducido
nivel de significacion de la chi-cuadrada para todos los afios de las muestras M1, M2
y M3 implica rechazar la hipotesis de igualdad de medias de los grupos y aceptar
que las funciones discriminantes son estadisticamente significativas y se preconiza
la diferencia entre los dos grupos. Por tanto, para todas las muestras las variables
de forma global ejercen un efecto significativo en la separacion de grupos.

Por otra parte, la calidad de la funcidn discriminante estd vinculada a la
presencia de valores relativamente altos en el autovalor. Los afios de la muestra
M2 presentan los autovalores mas altos (0,65 en el Afio 0y 0,69 en el Afio 1) aso-
ciados con una elevada correlacion canonica (0,63 en el Ano 0y 0,64 en el Afio 1),
lo que indica que éstas son las mejores funciones discriminantes.
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Tabla 5
Autovalor y Lambda de Wilks de cada muestra
MI

Funcion Ao 0
Lambda de Wilks 0.86
Chi-cuadrada 102.34
Nivel de significacion 0.00
Autovalor 0.16
Correlacion candnica 0.37

M2

Funcion Afio 0 Ao 1
Lambda de Wilks 0.61 0.59
Chi-cuadrada 71.85 74.44
Nivel de significacion 0.00 0.00
Autovalor 0.65 0.69
Correlacion canonica 0.63 0.64

M3

Funcion Afio 0 Ao 1 Afio 2
Lambda de Wilks 0.89 0.97 0.95
Chi-cuadrada 34.60 10.64 14.76
Nivel de significacion 0.00 0.03 0.01
Autovalor 0.12 0.04 0.05
Correlacion candnica 0.33 0.18 0.21

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del analisis discriminante aplicado
a las muestras de fondos de cobertura construidas a partir de la informacion publicada
en la revista MARHedge Performance & Evaluation Directory (1999-2006).

Tabla 6
Funciones Discriminantes y Centroides de las muestras
Funcion Discriminante Centroides
Periodo Activos  Flujos de

Constante  Edad  Rentabilidad Activos  Liquidados

gestionados  fondos

M1 Afio 0 -3.09 0.32 0.02 0.09 0.00 0.40 -0.40
M2 Afio 1 -3.80 0.37 0.01 0.12 0.00 0.82 -0.82
Afio 0 -4.05 0.33 0.01 0.14 0.00 0.80 -0.80
Afio 2 -0.88 0.19 0.04 -0.02 0.00 0.22 -0.22
M3 Afio 1 -3.79 0.24 0.04 0.12 0.00 0.19 -0.19
Afio 0 -3.44 0.17 0.07 0.11 0.00 0.34 -0.34

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del analisis discriminante aplicado a las muestras de fondos
de cobertura construidas a partir de la informacion publicada en la revista MARHedge Performance & Evaluation
Directory (1999-20006).
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La Tabla 6 expone las funciones discriminantes obtenidas y los promedios
de las puntuaciones discriminantes, es decir, los centroides. A partir de las puntua-
ciones discriminantes podemos clasificar a los fondos de cobertura en el grupo de
activos o en el de liquidados. Los fondos que obtienen una puntuacion discriminante
negativa son asignados al grupo de liquidados, mientras que los que obtienen una
puntuacion positiva son asignados al grupo de activos.?* Los componentes basicos
de las funciones discriminantes nos permitiran el calculo de las puntuaciones dis-
criminantes relativas a cada funcion:

D; = uy + ujedad; + uprent; + uzactgest; + uq flujos; @)

Donde: i=1,2,...,n
ug se refiere al término constante de la funcion discriminante.
y uy,uy,u3 y ug son los coeficientes de las funciones canénicas discrimi-

nantes.
Tabla 7
Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes canonicas
Periodo Edad Rentabilidad Activos gestionados Flujos de fondos
M1 Afio 0 0.92 0.28 0.15 0.28
M2 Afio 1 0.98 0.10 0.23 021
Afio 0 0.95 0.12 0.27 0.01
Afio 2 0.60 0.74 -0.03 -0.30
M3 Afio 1 0.77 0.54 0.20 -0.16
Afio 0 0.57 0.71 0.19 0.26

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del andlisis discriminante aplicado a las muestras de
fondos de cobertura construidas a partir de la informacion publicada en la revista MARHedge Performance
& Evaluation Directory (1999-2006).

Los coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas
tienen la misma interpretacion que sus homonimos de la regresion lineal (los betas)
y al ser estandarizados evitan el efecto escala (Tabla 7). La magnitud del coeficiente
estandarizado —en valor absoluto—nos indica la importancia relativa de cada variable
en el calculo de la funcion discriminante y nos permite determinar que variables

23 En este proceso de clasificacion los centroides de los grupos determinan una “zona gris”, es decir, la zona
intermedia entre el centroide del grupo de activos y el centroide del grupo de liquidados. Un fondo de cobertura es
asignado al grupo para el que su puntuacion discriminante esté mas cercano al centroide de dicho grupo.
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contribuyen mas a la discriminacion de la funcion, cuanto mayor sea el coeficiente
mayor sera la contribucion de su variable asociada.

De modo que, en la muestra M1 después de la edad, la rentabilidad apa-
rece como la variable mas importante en la discriminacion entre fondos activos y
liquidados. Lo mismo ocurre en la muestra M2, en la que la edad tiene un peso
relevante en la discriminacion de fondos, seguida por los activos gestionados. Mientras
que en la muestra M3 la rentabilidad aparece como la mas importante en la capacidad
discriminante de la funcion, seguida por la edad.

La Tabla 8 nos presenta la matriz de estructura, la cual expresa en qué
medida cada variable contribuye a la funcion discriminante. Las variables de cada
una de las matrices se presentan en orden de importancia dependiendo de su valor
absoluto. De acuerdo con estas matrices, la edad del fondo es la variable que guarda
una mayor correlacion lineal con la funcion discriminante en las muestras M1y M2,
mientras que en la muestra M3 la rentabilidad —seguida por la edad- es la variable
que tiene una mayor correlacion con la funcion discriminante.

Tabla 8
Matriz de estructura
MI
Ao 0
Matriz estructura Funcion
Edad 0.87
Activos gestionados 0.39
Rentabilidad 0.32
Flujos de fondos 0.15
M2
Afio 0 Ao 1
Matriz estructura Funcion Matriz estructura Funcion
Edad 0.95 Edad 0.94
Activos gestionados 0.33 Activos gestionados 0.29
Rentabilidad 0.13 Rentabilidad 0.06
Flujos de fondos -0.07 Flujos de fondos 0.03
M3
Ano 0 Ano 1 Aiio 2
Matriz estructura Funcion Matriz estructura Funcion Matriz estructura Funcion
Edad 0.75 Edad 0.80 Edad 0.70
Activos gestionados 0.56 Activos gestionados 0.55 Activos gestionados 0.66
Rentabilidad 0.38 Rentabilidad 0.33 Rentabilidad -0.29
Flujos de fondos 0.29 Flujos de fondos -0.13 Flujos de fondos 0.10

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del analisis discriminante aplicado a las muestras de fondos
de cobertura construidas a partir de la informacion publicada en la revista MARHedge Performance & Evaluation
Directory (1999-2006).
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Los coeficientes estandarizados (Tabla 7) y las correlaciones de estructura
(Tabla 8) son indicadores de la capacidad discriminadora de la funcion obtenida
para cada uno de los afios que conforman las muestras. Los signos de ambos tipos
de coeficientes no afectan a las clasificaciones, ya que solamente indican el
sentido de la relacion con la funcion. A partir de estos indicadores se confirma que
la variable con un mayor poder discriminante en las muestras M1 y M2 es la edad,
mientras que en la M3 es la rentabilidad.

Para la clasificacion de los fondos utilizamos el analisis bayesiano. El
teorema de Bayes permite calcular la probabilidad a posteriori o probabilidad de
que un fondo pertenezca al grupo de activos o al de liquidados dada una puntuacion
discriminante determinada. La Tabla 9 presenta los resultados de la clasificacion
original y de la clasificacion mediante el procedimiento de validacion cruzada.
Comparando el grupo de pertenencia real con el grupo de pertenencia asignado
podemos comprobar el porcentaje de fondos correctamente clasificados en cada
muestra, asi como los Errores del Tipo [ y del Tipo II.

Tabla 9
Resultados de la clasificaciony validacion cruzada

Original Validacion cruzada

% Total % Liqui- % Activos % Total % Liqui- % Activos
Periodo (clasifi-  dados (cla-  (clasifi-  Error  Error  (clasifi- dados (cla-  (clasifi-  Error  Error
cacion sificacion cacion tipol tipoll  cacion sificacion cacion tipol tipo Il

correta)  correcta)  correcta correcta)  correcta)  correcta

Ml Aio0  63.6% 72.2% 55.1%  27.8% 449%  63.5% 72.2% 54.8%  27.8% 452%
M2 Aol  82.9% 93.2% 72.6% 6.9% 27.4%  80.8% 91.8% 69.9% 8.2% 30.1%
Ano0  81.1% 90.5% 71.6% 9.5% 284%  79.7% 90.5% 71.6% 9.5% 28.4%
Afio2  59.7% 67.9% 51.6% 32.1% 484%  58.5% 67.3% 49.7%  32.7% 50.3%
M3  Afiol  56.1% 62.8% 49.4% 37.2%  50.7%  54.8% 62.2% 47.4% 378% 52.6%
Ao 0  63.1% 70.7% 554%  29.3% 44.6%  62.1% 69.4% 54.8%  30.6% 452%

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del analisis discriminante aplicado a las muestras de fondos
de cobertura construidas a partir de la informacion publicada en la revista MARHedge Performance & Evaluation
Directory (1999-2000).

En los resultados de la validacion cruzada, la muestra M1 presenta un
elevado porcentaje de correcta clasificacion de los fondos liquidados (72%). Por otra
parte, la muestra M2 obtuvo los porcentajes de correcta clasificacion mas elevados
(81% para el afio anterior a la liquidacion y 80% para el afo de liquidacion), lo que
se corresponde con la mayor calidad de las funciones discriminantes obtenidas para
esta muestra. En la muestra M3 -como era de esperarse- conforme nos acercamos
al afio de liquidacion aumenta el porcentaje de correcta clasificacion.
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De acuerdo con los resultados obtenidos podemos concluir que los
modelos discriminantes aplicados a las muestras funcionan razonablemente bien
en la correcta clasificacion de los fondos, dada su capacidad discriminadora. Por
otro lado, hemos comprobado que la variable con mayor potencial discriminante
cambia dependiendo de los afios para los que se tiene informacion y del nimero
de fondos dentro de una muestra. Asi, el hecho de que un fondo de cobertura siga
activo o sea liquidado en las muestras M1 y M2 depende de su edad, es decir, de
su consolidacion en el mercado. Mientras que en la muestra 3, la continuacion o
el cese de actividades del fondo depende en mayor medida de su rentabilidad. Por
tanto, la quiebra de los fondos de coberturaesta muy influenciada por los factores
rentabilidad (M3) y antigiiedad del fondo (M1 y M2).

Conclusiones

La importancia del estudio de la quiebra de los fondos de cobertura radica en las
caracteristicas propias del sector, como el elevado riesgo y apalancamiento que
pueden llegar a asumir en la busqueda de mayores rentabilidades y la opacidad en su
informacion. En un contexto de crisis econdmica, si un importante nimero de fondos
de cobertura fracasara y se viera insolvente para hacer frente a sus deudas, podria
producirse un efecto contagio hacia el resto del sector y hacia otros participantes
del sistema financiero, creandose asi una fuente potencial de riesgo sistémico.

Por lo anterior, en este trabajo hemos aplicado una de las técnicas mas
utilizadas en la economia de la empresa para el estudio de la quiebra, nos referimos
al analisis discriminante. Para llevar a cabo el analisis empirico hemos construido
manualmente un base de datos con la informacion que fondos de cobertura envian
de manera voluntaria a la revista MARHedge. A partir de esta informacion hemos
construido 3 muestras de fondos de cobertura (de la M1 a la M3) y las variables
propuestas por Chan, Getmansky, Hass y Lo (2005) (edad, rentabilidad, activos
gestionados y flujos de fondos) con el objetivo de analizar dichos factores y en-
contrar al factor interno mas influyente en la quiebra de los fondos de cobertura en
distintos horizontes de tiempo.

La seleccion de las variables de clasificacion es discutible, ya que otros
factores internos como la edad del gestor, las comisiones, el apalancamiento, etc.,
podrian influir en la quiebra de los fondos de cobertura, desafortunadamente la
limitada y escasa transparencia en la informacion de este sector es uno de los prin-
cipales obstaculos en su estudio. Sin embargo, los factores seleccionados lograron
ser de utilidad en la etapa de clasificacion de los fondos de forma estadisticamente
significativa.
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En el andlisis discriminante encontramos una combinacion lineal de las
variables clasificatorias que dieron origen a una funcién discriminante, con la que
obtuvimos una serie de puntuaciones discriminantes para cada uno de los fondos
de las muestras. A partir de estas puntuaciones calculamos la probabilidad de per-
tenencia de cada fondo al grupo de activos o al grupo de liquidados, y a partir de
esa probabilidad se realizé su clasificacion de manera satisfactoria.

Por otra parte, la obtencion de los coeficientes estandarizados y de los
coeficientes de estructura permitio seleccionar a la variable con la mayor capacidad
discriminante en cada muestra. A partir de estos coeficientes, encontramos que la
consolidacion del fondo —medido por la edad— (muestras M1 y M2) y la rentabi-
lidad (muestra M3) son los factores mas relevantes en la continuacion o cese de
las operaciones de los fondos de cobertura. En los resultados de la muestra M3
observamosque los futuros fondos liquidados comienzan a manifestar problemas
de rentabilidad desde 2 afios antes de su liquidacion.

Para complementar nuestros resultados,cabe destacar que Chan, Getmans-
ky, Hass y Lo (2005) encuentran que el pobre desempefio en la obtencion de rentabi-
lidad es el indicador mas importante en el evento de quiebra dentro de la industria de
los fondos de cobertura. Ademas, proponen algunas medidas de riesgo de iliquidez
para esta industria y hacen hincapié en los efectos perjudiciales del apalancamiento
y del riesgo asumido por este tipo de fondos (dado el perfil de rentabilidad), los
cuales difieren en modos muy importantes de la inversion tradicional.

Entre nuestras recomendaciones finales, al igual que en la mayoria de los
trabajos de la revision de literatura, consideramos que la metodologia propuesta
debe ser utilizada como una herramienta de ayuda para los reguladores y posibles
inversores y nunca como un procedimiento exclusivo para “predecir” la liquidacion
de una entidad. Los reguladores internacionales necesitan crear sistemas de preven-
cion de quiebras especialmente disefiados para instrumentos de inversion alternativa
como los fondos de cobertura, con la finalidad de efectivamente anticipar y/o mitigar
las consecuencias que el colapso de este tipo de fondos traeria al sistema financiero
debido a la creciente importancia que han experimentado en los ltimos afios.

Finalmente, conviene mencionar que el papel de los fondos de cobertura en
Meéxico es minimo debido a las caracteristicas propias de esta industria y a la norma-
tiva vigente del mercado financiero local que restringe libertad a los gestores en el uso
de derivados, ventas en corto y elevado apalancamiento, acciones que son clave en la
obtencion de altas rentabilidades. Ademas, los fondos de coberturason instrumentos
de inversion alternativa dirigidos a grandes patrimonios e inversores institucionales,
quienes poseen portafolios diversificados y conocimientos especializados en la gestion
de riesgos, por lo que no estan disponibles para cualquier inversor.
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