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Resumen

Los fondos comunes de inversion son instituciones de inversion colectiva donde se aglutinan los fondos de diversos
inversores formando un patrimonio, el cual es dividido en cuotapartes, con el fin de ser invertido en una variedad de
instrumentos financieros que integraran la cartera del fondo. Su utilidad radica en la diversificacién de la inversion inicial
y la mayor liquidez frente a otros activos del mercado bancario, a la vez que no requiere un conocimiento avanzado en
la materia para introducirse en ellos.

La naturaleza heteroscedastica de las series financieras requiere abandonar los tipicos modelos ARIMAX y recurrir a los
modelos de la familia ARCH, los cuales se valen de la historia de la variable y su volatilidad como factores de alto poder
explicativo con el fin de aumentar la eficiencia en la estimacion de los parametros y la precision de los pronésticos.

El presente trabajo aborda la estimacion de retornos de los Fondos FIMA de acciones y bonos del Banco Galicia, en
donde se trata de indagar el efecto que causan variaciones en los retornos de carteras representativas de mercado y en
el tipo de cambio. Las estimaciones concluyen que shocks en los mercados de acciones no causan impacto alguno en
el mercado de bonos, y viceversa, denotando una disociacion en los vehiculos de inversién del sector publico y de las
empresas a la vez que marca un claro limitante al desarrollo del mercado de capitales local.

1. INTRODUCCION

La industria de fondos comunes de inversion (FCI) en Argentina comenzaria 58 afios atras, en 1961, siendo nuestro
pais uno de los pioneros en la administracién de activos dentro de los mercados emergentes. La ley 24.083, sancionada
el 20 de mayo de 1992 y con algunas modificaciones sustanciales producto de la nueva ley de mercado de capitales en
2018, rige la industria de fondos en Argentina, cuya reglamentacion esta a cuenta de la Comision Nacional de Valores.
Con la sancion de esta ley, la cantidad de alternativas de inversioén disponibles crecerian fuertemente ya que a fines de
1991 existian tan sélo 34 FCls; cuatro afios més tarde la cifra llegaria a 150 segun la Camara Argentina de Fondos de
Inversion. A fines de 2018, representan alrededor del 5% del PIB, valor bajo en relacién a la media de la region que
oscila en alrededor del 20%, aunque no por ello dejan de ofrecer una alternativa importante en pos de la diversificacion

de carteras y liquidez del mercado.

Diversos autores como Hansen & Lunde (2001) destacan la importancia de los FCI en cuanto fomentan un vehiculo
bidireccional en el que el Estado y empresas pueden obtener instrumentos de financiamiento e inversién. Elescano
Rojas (2004) agrega que es posible hallar una alta correlacion en lo que respecta al mercado de bonos y acciones
debido a la complementariedad de los activos en cuestion a la vez que ciertas variables macroeconoémicas como el tipo
de cambio resultan factores que indicen negativamente en la performance de los fondos por la inestabilidad que

imprime en el nivel de actividad econémica y las finanzas publicas.

2. MODELIZACION TRADICIONAL

2.1 Base de datos
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Para este trabajo se utilizaron los retornos logaritmicos (r) de los fondos de inversién “FIMA Acciones’"! y “FIMA Renta
Plus™2, ambos pertenecen a Galicia Administradora de Fondos S.A del Grupo Financiero Galicia, cuyos datos se
obtuvieron de la web de la entidad. A su vez, se toman como variables de control el indice S&P Merval 3(imerval) |
indice de bonos soberanos creado por el Instituto Argentino de Mercado de Capitales (ibiamc) el tipo de cambio nominal
publicado por el Banco Central (usdars). Las Ultimas tres variables fueron tomadas del portal de datos econémicos del
Ministerio de Hacienda de la Republica Argentina y transformadas bajo la forma de retornos logaritmicos para proceder

correctamente con su estudio.
2.2 Modelos ARMAX

Podemos expresar de manera generalizada un modelo autorregresivo con media mévil de la forma:
_ P q
Te = Po+ Xizq BiTe—i T ar + Xi—; 0ia._; (1)

Donde r; consistuye los retornos logaritmicos de las variables en cuestion, B, es un término constante en la
caracterizacion de la variable de interés, r;_; son los rezagos de la variable dependiente, S; son los parametros de las
variable dependiente rezagada, a; constituye el error estocastico, a,_; representan los errores estocasticos rezagados

y 6; los pardmetros asociados a éstos.
2.2.1 Chequeos de robustez

De la realizaciéon de la prueba de Dickey — Fuller surge que las series son estacionarias al 5% al aplicarle la
transformacién logaritmica. Por otra parte, el orden del proceso ARMA se estima partir de la metodologia de Box &
Pierce (1970), mediante el andlisis de correlogramas presente en el test de Portmanteau o test Q. A partir del analisis
de la serie nos permite identificar los rezagos que pueden tomar nuestros modelos de tipo ARIMAX. Para la variable
FIMA Acciones identificamos un proceso de ruido blanco formalizado como modelo ARIMA (1,0,0). Por su parte, la
variable FIMA Renta Plus es identificable como un modelo ARIMA (1,0,1) ya que presenta un rezago significativo tanto
para su funcién de autocorrelacion como de autocorrelacion parcial. Asimismo, los resultados de los correlogramas de
los coeficientes de correlacion de los retornos de cada fondo sugieren que ambas series de tiempo no presentan

evidencia de correlacion serial aunque si una cierta dependencia del tiempo por parte del fondo FIMA Renta Plus.
2.3. Calibracion de parametros

2.3.1 FIMA Acciones

1 FIMA Acciones es un fondo de renta variable en pesos que histéricamente mantuvo una posicién mayor al 90% en acciones. Al
28 de diciembre de 2018, presenta un patrimonio total de 284 millones de pesos.

12 FIMA Renta Plus es un fondo de renta fija en pesos que toma como referencia el indice IAMC y mantiene, a lo largo del tiempo,
una estrategia de inversion en letras y bonos soberanos por encima del 90%.

13 Pondera como minimo 20 empresas cotizantes que hayan cumplido con distintos criterios de seleccién como una participacién en
el 95% en las ruedas de negociacién durante seis meses, un requisito minimo de liquidez midiendo la Mediana del Valor Diario de
Transacciones de los ultimos seis meses superiores a 2.5 millones de pesos, entre otros.
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El primer modelo planteado, ARIMA (1,0,0) estimado por el método de maxima verosimilitud (MV), se propone de la

siguiente forma:
Inry = By + By In(imerval); + B, In(ibiamc); + B3 In(usdars); + Boln (r)—1 + a; (2)

Los resultados obtenidos se exponen a continuacién: i) Incrementos en un 1% en el indice S&P Merval generan
aumentos positivos de 0.94% en los valores de la cuotaparte del fondo de acciones. El signo del parametro es el
esperado, debido a que el indice Merval se compone, en mayor 0 menor medida, de las acciones a las que tuvo el
fondo en su portafolio histérico; ii) Incrementos en un 1% en el tipo de cambio délar/peso generan leves caidas en torno
al 0,02% en los precios de cotizacion del FCI FIMA Acciones. Esto es también esperable debido a que incrementos en
el tipo de cambio pueden provocar la salida de los inversores de posiciones en pesos para dolarizar en cierta medida
sus carteras; i) por ultimo, el indice de bonos IAMC no es significativo para la explicacion de las fluctuaciones del fondo
de acciones, lo cual invita a pensar la inexistencia de un mercado financiero amplio y profundo donde empresas y el
Estado Nacional puedan aunar esfuerzos para el fondeo publico-privado.. El resto de las variables fueron significativas

estadisticamente al 5%.
2.3.2 FIMA Renta Plus

En segundo lugar, se plantea el modelo ARMA (1,0,1) que también fue estimado por el método MV y se propone

modelizar la serie de la siguiente forma:
In (r); = 0y + 01 In(imerval); + 0, In(ibiamc); + 03 In(usdars); + O4In (r);_1 + Osa,_1 + a; (3)

Los resultados obtenidos se exponen a continuacion: i) Incrementos en un 1% en el indice de bonos del IAMC generan
aumentos positivos de 0.43% en los valores de la cuotaparte del fondo de bonos. El signo del pardmetro es el esperado
y significativo estadisticamente al 5%. Sin embargo, es esperable que el impacto no sea alto como ocurre en el fondo
de acciones puesto que, al haber solo emisiones soberanas dentro del indice, los activos como las obligaciones
negociables -de naturaleza privada- quedan fuera de la estimacion; ii) un crecimiento en 1% del tipo de cambio genera
caidas en apenas 0,08% en los precios de cotizacién del FCI FIMA Renta Plus. La explicacion resulta similar a lo
anterior pues en una economia como la Argentina donde la cotizacion de la moneda local con respecto al dolar es
seguida por los inversores de toda clase, es comun el abandono de posiciones mas riesgosas para rotar su portafolio
hacia un entorno mas conservador y dolarizado. Nuevamente, la variable resulta significativa al 5%, iii) por ultimo, el
indice del S&P Merval tiene un efecto practicamente nulo e insignificativo estadisticamente denotando cierta disociacion

entre los vehiculos de financiacion del Estado Nacional y de las empresas.

3. MODELOS HETEROSCEDASTICOS

Para la realizacién de este trabajo, se siguieron las recomendaciones explicitadas en Elescano Rojas (2004) que se
vale de la metodologia de Box-Jenkins para el modelado de series financieras. También se prestd especial atencién a la
metodologia seguida por Tsay (2005) a la hora de modelar la volatilidad y sus pasos que incluyen: i) la especificacidn de

un modelo ARIMA; ii) la utilizacion de los residuos de ese modelo para testear los efectos ARCH y especificar el orden
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de los modelos heteroscedasticos a través de sus correlogramas de residuos; iii) la especificacion de diferentes
modelos de volatilidad para el caso de que existan efectos ARCH; iv) el estudio de los diferentes criterios de informacion

para constatar el ajuste de cada modelo.
3.1 Modelos ARCH y GARCH

El modelo GARCH, generalized autorregresive conditional heteroskedasticity, propuesto en Bollerslev (1986) es una
evolucion del ARCH, autorregresive conditional heteroskedasticity, propuesto por Robert Engle en 1982 con el objetivo
de modelar la volatilidad de las series econdmicas. De acuerdo con Tsay (2005) y Engle (1982), las nociones basicas
de un modelo ARCH es que el error del retorno de un activo (a;) es dependiente, pero serialmente incorrelacionado. A
su vez, la dependencia de ese error puede ser descripta por una funcién cuadratica simple del cuadrado de sus /ags de

la forma:
— 2 _— 2 2 4
Ay = 01€,0f = Qg + a1a;_1 + -+ + Apma_p, (4)

donde €, se encuentra independiente e idénticamente distribuida y se asume que puede seguir una distribucion t o
normal estandar. Ademas, la varianza incondicional debe satisfacer @y > 0y a; = 0 para garantizar que la varianza
incondicional tome valores finitos y la estacionariedad de la serie. Por su parte, el modelo GARCH permite una
modelizaciéon mas parsimoniosa de la volatilidad; esto es, la inclusion de menor cantidad de rezagos. Los residuos del

retorno de un activo siguen un proceso GARCH si
— 2 — m 2 S 2
ar = 06, 0f = Qo + X%y aiag_; + Xy Bjo_; (5)

donde €, se encuentra independiente e idénticamente distribuida y también suele ser asumida con una distribucion t o
normal estandar. Debe satisfacerse a, > 0, @; = 0y 8; = 0. Es posible observar en el modelo la introduccion de la
volatilidad pasada como determinante de la volatilidad actual, lo cual llamamos término GARCH. El término ARCH,
también esta presente al incluir los residuos cuadrados en la ecuacion. Ambos modelos presentan ciertas debilidades
que son importantes para entender su funcionamiento y la derivacion en otros modelos mas especificos y complejos
pues asumen que tanto los shocks positivos como negativos tienen el mismo peso sobre la volatilidad cuando es un
hecho estilizado que noticias negativas tienen efectos més acentuados sobre los retornos que las noticias positivas. A
su vez, segun Tsay (2005), el modelo ARCH tiende a sobrepredecir la volatilidad debido a que la respuesta del modelo
a shock grandes es relativamente lenta. Por ultimo, el modelo ARCH a pesar de su simpleza, puede muchas veces

requerir la utilizacién de un gran nimero de parametros.
3.2 Modelo EGARCH

Por Ultimo, se incluird en este trabajo el modelo EGARCH -exponential generalized autoregressive conditional
heteroskedastic- propuesto en Nelson (1991), que permite corregir el problema de simetria de las noticias positivas y
negativas al modelar el impacto superior de las malas noticias sobre las buenas, lo cual es un hecho estilizado en las

series financieras. El modelo planteado en Nelson (1991) considera que las innovaciones se dan de la siguiente forma:
g(er) = O, +ylle] — E(lec])] (6)
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donde 6 y y son constantes. |e;| — E(|€;]) v €; se encuentran i.i.d con media cero por lo que es posible reescribirlo
como sigue:

@ +y)e: +yYE(les]) sie; =0

9= Lo it yEel) vies <0

La introduccion de los términos (6 + y) y (8 — y) logran capturar la asimetria de las noticias. Entonces, un modelo
EGARCH puede escribirse de la forma:

14f1L++Ps_1L571
a; = o€, In(0o?) = ay + 1_‘111L_,,,_;:1Lm g(€r—1) (7)

donde L es el operador de rezagos. Se observa aqui una modelizacion més compleja no obstante mas Util o mejor
ajustada a las necesidades de modelado de series financieras, pues logra incorporar asimetrias de respuesta a las

noticias con el uso de la funcién g(e;) diferenciandose de esta forma del modelo GARCH.
3.3 Chequeos de robustez

Para verificar la presencia de efectos heteroscedasticos se realiza el andlisis del correlograma de los residuos
cuadraticos observando los estadisticos de Ljung-Box. La hipdtesis nula es que los primeros rezagos sean cero, por lo
que estamos en presencia de homocedasticidad. Los estadisticos Q son los suficientemente grandes como para
rechazar la hipétesis nula. Del analisis de correlogramas podemos afirmar que hay presencia de autocorrelacion en el
primer rezago. Asimismo, la funcidén de autocorrelacién nos arrojara el orden del modelo GARCH mientras que la
funcion de autocorrelacion parcial nos indicara el orden del modelo ARCH. Como corolario de lo expuesto, se verifica la
pertinencia de trabajar con modelos ARCH (1), GARCH (1,1) y EGARCH (1,1) para ambos tipos de fondos.

3.4 Calibracion de parametros.
3.4.1 FIMA Acciones

Los resultados detallados en la tabla N°1 para los modelos GARCH y EGARCH van en linea con lo explicado para el
caso de serie de retornos logaritmicos; pues el indice meval, como es esperable, sigue mostrando una fuerte incidencia
positiva en la determinacion de los retornos logaritmicos para el fondo de acciones. Por su parte, el tipo de cambio
impacta de manera marginal, aunque negativamente sobre los rendimientos. Hay una fuerte incidencia de la varianza
como del error pasado, segun los parametros estimados para la modelizacién de las volatilidades condicionales. La
Unica excepcion pareciera ser el modelo ARCH (1) que muestra una no significatividad del tipo de cambio incorporando
los efectos cambiarios via el indice del IAMC (que incluye activos dolarizados). Tampoco parece prudente la no
incorporacion de los efectos del tipo de cambio al andlisis a pesar de que su efecto sobre el retorno del fondo sea

marginal.

Tabla N°1. Calibracion de parametros FIMA Acciones
ARIMA (1,0,0) ARCH (1)

14| as estimaciones de los modelos se corrieron con STATA 15.
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Coeficiente Error Estandar  P-Value Coeficiente Error Estandar  P-Value
imerval 0,9491842 0,0012179 0,000 [ imerval 0,9466273 0,0012280 0,000
ibiamc 0,0004969 0,0025968 0,848 | ibiamc 0,0081338 0,0023171 0,000
usdars -0,0225181 0,0009970 0,000 | usdars -0,0001992 0,0014481 0,891
Cons -0,0000869 0,0000363 0,017 | Cons -0,0000332 0,0000302 0,272

GARCH (1,1) EGARCH (1,1)

Coeficiente Error Estandar  P-Value Coeficiente Error Estandar  P-Value
imerval 0,9570741 0,0012615 0,000 [ imerval 0,9576900 0,0011516 0,000
ibiamc 0,0012049 0,0024425 0,622 | ibiamc -0,0019681 0,0021224 0,354
usdars -0,0088235 0,0021867 0,000 | usdars -0,0060777 0,0018782 0,001
Cons -0,0000849 0,0000272 0,002 | Cons -0,0001270 0,0000264 0,000

3.4.2 FIMA Renta Plus

Para el fondo de bonos soberanos y corporativos las parametrizaciones se mantienen en consonancia con el resultado
del modelo ARIMA, incluso el modelo ARCH (1). Sin embargo, es destacable que el modelo EGARCH captura mejor el
efecto negativo del tipo de cambio por sobre los rendimientos del fondo aunque reduce el impacto del indice de bonos.
Como en el caso del fondo de acciones, cobra importancia la parametrizacion de las volatilidades condicionales de los
modelos GARCH y EGARCH pues los efectos del error y la varianza en -1 impactan considerablemente sobre la

volatilidad actual.

Tabla N°2. Calibracién de parametros FIMA Renta Plus

ARIMA (1,0,1) ARCH (1)
Coeficiente  Error Estandar ~ P-Value Coeficiente  Error Estandar ~ P-Value
imerval 0,0000794 0,0026760 0,976  |imerval -0,0737989 0,0023946 0,106
ibiamc 0,4355225 0,0028991 0,000 |ibiamc 0,4222080 0,0020718 0,000
usdars -0,0802246 0,0010821 0,000 |usdars -0,0737798 0,0010002 0,000
cons 0,0003846 0,0000786 0,000 |Cons 0,0003316 0,0000612 0,000
GARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Coeficiente  Error Estandar ~ P-Value Coeficiente ~ Error Estandar  P-Value
imerval 0,0022638 0,0016026 0,155  |imerval 0,0011696 0,0014860 0,431
ibiamc 0,2707002 0,0029830 0,000 |ibiamc 0,2595635 0,0029973 0,000
usdars -0,0356703 0,0015926 0,000 |usdars -0,3782320 0,0015445 0,000
cons 0,0004832 0,0000319 0,000 |Cons 0,0004908 0,0000305 0,000

Bondad de ajuste

Tabla N°3. Resultados en bondad de ajuste para los modelos FIMA acciones y FIMA Renta Plus

FIMA acciones AIC BIC

GARCH (1,1) -38813.29  -38769.2
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EGARCH (1,1) 38726 -38675.62 EA Renia Plus AIC BIC
ARCH (1) -38036.74  -37998.95 GARCH (1,1) -3544157  -35397.48
ARIMA (0,0,0) -37486.04 -37454.55 Los resultados EGARCH (1 1) -35428.92 -35378.54
obtenidos por las estimaciones en términos de bondad de ajuste = ARCH (1) -32965.3 -32927.52
ARIMA (1,0,1) -32321.04 -32289.55

via sus criterios de informacién. Se utilizan los criterios de Akaike y

Schwarz -también conocido como criterio bayesiano-. Estas herramientas permiten cuantificar el nivel de ajuste de los

modelos y tienen la ventaja de indicar el orden Optimo de cada uno.

Entonces, para ambas series de tiempo se obtuvo que el modelo GARCH (1,1) fue aquel que mayor bondad de ajuste

presenta pues sus criterios de informacién fueron los menores. Cabe resaltar que el modelo de informacion asimétrica

de Nelson (1991) no logra ser aquel que mejores resultados genera, a pesar de incorporar ciertas cualidades que lo

diferencian del clasico modelo GARCH. Sin embargo, esto pareciera ser comun segun se plantea en Hansen & Lunde

(2001). Para el fondo de acciones podemos observar un mejor comportamiento por parte de los modelos

heteroscedasticos en comparacion al modelo de la familia ARIMA. Este ultimo presenta ciertas sobreestimaciones que

pueden denotarse en gris claro, asi como subestimaciones que son observables en negro.
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Grafico N°1. Estimaciones retornos logaritmicos FIMA Acciones

Se observa de manera mas marcada esta tendencia de sobreestimacién y subestimacién para el fondo de renta fija
donde se observa un mayor desajuste. Graficamente, el modelo GARCH logra mejores estimaciones de los retornos

logaritmicos originales pese a también presentar ciertas sobreestimaciones y subestimaciones marginales.
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Grafico N° 2. Estimaciones retornos logaritmicos FIMA Renta Plus

CONCLUSIONES

A lo largo del presente trabajo, se observd un mejor ajuste de la formalizacién heteroscedastica frente a la clasica
modelizacion ARIMAX. En particular, todos los modelos recogieron el signo esperado en las variables de interés. Para
el caso del fondo FIMA acciones, se releva una similitud en el efecto del indice merval, el cual parece tener una
elasticidad unitaria en los retornos de éste. En tanto el indice de bonos del IAMC no tiene efecto predictivo alguno,
mientras que el tipo de cambio tiene un efecto positivo pero irrelevante empiricamente. Aqui se evidencia que el

mercado de fondos de acciones no resulta ser sustituto del mercado de bonos, cuyo actor principalmente es el Estado
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Nacional, dando cuenta de la disociacién entre las necesidades de financiamiento del sector publico y empresario y el

poco desarrollo del mercado de capitales argentino.

Para el caso del fondo FIMA Renta Plus, los modelos coinciden en resaltar que las variaciones del indice merval no
captan en forma alguna la volatilidad de éste. El efecto ante variaciones del tipo de cambio es negativo en linea con lo
expuesto por Elescano Rojas (2004), lo cual resulta acorde en virtud que la volatilidad cambiaria le imprime cierta
incertidumbre a la salud de las cuentas publicas y la capacidad de repago de deudas, mayormente nominadas en
ddlares. Asimismo, existe un efecto positivo ante shocks en el indice de bonos IAMC, cuyo efecto sumado al del tipo de
cambio resultan ser de la mitad de lo pronosticado por el modelo ARIMAX. Nuevamente aqui, verificamos que la
inexistencia de relacién causal entre los retornos del fondo de bonos y acciones, por la que la disociacion entre el

fondeo publico y privado pareciese ser bidireccional.

Como corolario de lo expuesto, los criterios de informacion revelan que el modelo GARCH (1,1) presenta una mejor
bondad de ajuste por lo que los retornos de los activos financieros aqui involucrados logran una mejor capacidad
predictiva ante una forma funcional que no solo capte los retornos pasados de las variables sino la volatilidad implicita

histdrica, permitiendo dar cuenta de la asimetria tipicas de las series financieras.
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