Universidad de Concepcién
Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas

Departamento de Estadistica

Estimacion y prediccion en modelos GARCH con
parametros suavemente variables en el tiempo: Un
enfoque no paramétrico

Por Jorge Andrés Munoz Mendoza

Tesis presentada a la Facultad de Ciencias Fisicas y Mateméticas de la Universidad de

Concepcion para optar al grado académico de Magister en Estadistica.

Profesor Guia: Guillermo Patricio Ferreira Cabezas, Ph.D

Concepcion, Abril 2023



DERECHOS DE AUTOR

Se autoriza la reproduccion total o parcial, con fines académicos, por cualquier medio o

procedimiento, incluyendo la cita bibliografica del documento.



DEDICATORIA

...A Dios

A mis amados padres...Jorge y Gladys

A mi esposa... Carmen

A mis dos joyas... Franquito y Fernanda

A mi amada vieja...Isabel

A mis hermanos...Carol, Jonathan, Cristian y Alan
A mis suegros...Jorge y Mara

“hoy por ti...manana por mi’



AGRADECIMIENTOS

Son muchas las personas a las cuales quisiera agradecer en este trabajo de tesis que; re-

presenta la culminacién de uno de los procesos académicos que siempre soné.

En primer lugar quiero agradecer a Dios, pues gracias a ¢él, hoy he llegado a ser lo que
soy, por darme su compania en los momentos buenos y, especialmente en los dificiles; y por

permitirme disfrutar tal aprendizaje y la experiencia durante este tiempo.

A mi gran familia, una agradecimiento eterno. A mis padres, Jorge y Gladys, por apoyarme
en todo momento a cumplir este sueno, por ser mi sustento espiritual; y por ser parte de mi
motivacion de seguir adelante. A mi esposa, Carmen Veloso, gracias por su amor, su espera y
comprension; y por instarme a seguir con mis suenos y alentarme a no decaer en los momen-
tos mas dificiles. Mi agradecimiento més especial es para mis dos joyas, mis hijos, Fraquito y
Fernandita, quienes con cada sonrisa diaria me motivan a seguir adelante y darles el mejor
ejemplo que un padre puede brindarles. También, quiero agradecer a mis hermanos Carol,
Jonathan, Cristian y Alan, por su apoyo incondicional durante todo este tiempo. Agredezco
a mis abuelas Isabel y Angélica (Q.E.P.D) por hacerme sentir orgulloso de mis raices y por
demostrarme siempre su amor incondicional y la alegria de ver mi superacién. También por
recordame en todo momento que cualquier cosa es posible con perseverancia y fe en Dios. A
mis suegros, Jorge y Mara, les doy las gracias por su gran carino y por su importante apoyo

en esta etapa familiar.

Un especial agradecimento extiendo a Guillermo Ferreira Cabezas, mi profesor guia, por
ser un referente a seguir, por su permanente feedback durante todo este viaje estadistico, por
permitirme ser su ayudante y por establecer una relaciéon de trabajo para futuras investigacio-
nes. Le agradezgo siempre su buena onda, consejos y apoyo. También me gustaria agradecer
a los profesores Jean Navarrete, Bernardo Lagos y Daisy Arroyo por su dedicacién y buenas

ensefianzas. Realmente disfrute mi travesia gracias a sus asignaturas.

Jorge A. Munoz Mendoza



Indice general

Indice general
Indice de figuras

1. Introduccién
1.1. Objetivos de la Investigacion . . . . . . . . . . . o v i v i i vt v vt v v
1.1.1. Objetivo general e hipdtesis . . . . . . . . . ... .o
1.1.2. Objetivos especificos . . . . . .« v v v v it i e e e e e
1.2. Enfoque y tipo de investigacion . . . . . . . . . . 0 it e e e e e

1.3. Datos Y recursos . . . . . v v v v v v v b bt e e e e e e e e e e e e e e e e e

2. Marco metodolégico
2.1. Modelo tv-GARCH . . . . . . . . it it e e e e
2.2. Métodos no parameétricos . . .« . v v v e vt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
2.2.1. Regresion lineallocal . ... ... ... .. ... .0,
2.2.2. Regresiones Splines . . . . . . . . 0 i i it e e e e e
2.2.3. Splines suavizados . . . . . . . . . .0 e e e e e e e
2.2.4. Evolucion de la funcion de parametros del modelo LS-GARCH . . . . .
2.3. Representacion Espacio-Estado y Filtrode Kalman . . . . . .. ... ... ...
2.3.1. Representaciéon funcional . ... ... ... ... .. ... ... ...

2.3.2. Prediccion h-pasos adelante . . . . . . . ... ... .00 00 e .

3. Experimentos de Simulaciones
3.1. Amplituddelaventana . . ... ... ... ... .. . e

3.2. Simulacién de Monte Carlo . . . . . .« v v v i i i i e e e e e e e e e e e e

4. Aplicacién empirica

4.1. Indice de Precios Selectivos de ACCIONES . . . « o v v v v v v e e e e e e

11
11
11
12
12

13
13
15
16
17
18
18
19
19
21

23
23
24

29



5. Conclusiones

Bibliografia

32

33



Indice de figuras

2.1.

3.1.
3.2.
3.3.

4.1.
4.2.
4.3.

Principio de reescalamiento del tiempo. . . . . . . . . . .. ... ... ... ..

MSE de modelos: promedio de parametros temporalmente variables. . . . . . .
Curvas suaves para pardmetros tv-GARCH(1,1): Simulacién de Monte Carlo.
Prediccion 50-pasos-adelante del modelo tv-GARCH(1,1): Simulacién de Monte
Carlo. . . . . e e

Estimacién de curvas modelo tv-GARCH: IPSA. . . .. . ... ... ... ...
Prediccion a 20-pasos-adelante para el IPSA. . . . . . . .. ... ... ... ..
Comparaciom de predicciones: LS-GARCH v/s GARCH(1,1). . . . ... .. ..



Estimacion y prediccion en modelos GARCH con parametros
suavemente variables en el tiempo: Un enfoque no paramétrico

Jorge A. Munoz Mendoza

Resumen

Proponemos un enfoque espacio-estado para un modelo tv-GARCH no paramétrico. A trevés de
diversas técnicas no paramétricas estimamos las curvas de coeficientes con cambios suaves a los largo
del tiempo y empleamos un sistema recursivo basado en el Filtro de Kalman para efectuar y evaluar
las predicciones. Empiricamente, desarrollamos ejercicios de simulacién de Monte Carlo y evaluamos
el modelo con datos efectivos del mercado accionario chileno a través del Indice de Precios Selectivo de
Acciones (IPSA). Nuestros hallazgos demuestran que el modelo tv-GARCH no paramétrico proporcio-
na predicciones mas precisas que un modelo GARCH estacionario. Estos resultados tienen implicancias

relevantes para la gestion de riesgos y las estrategias de diversificacién de los portafolios.
Clasificacién JEL: C14, C15, C53, C58.

Palabras Claves: No estacionarios, GARCH, localmente estacionario, filtro de Kalman.



Estimation and Prediction of Slowly Time-Varying Parameters in
GARCH models: A Non-parametric Approach

Jorge A. Munoz Mendoza

Abstract

We propose a state-space approach for a non-parametric tv-GARCH model. Through various non-
parametric techniques we estimate the coefficient curves with smooth changes over time and we use
a recursive system based on the Kalman Filter to make and evaluate the predictions. Empirically,
we developed Monte Carlo simulation exercises and evaluated the model with actual data from the
Chilean stock market through the Selective Stock Price Index (IPSA). Our findings demonstrate that
the non-parametric tv-GARCH model provides more accurate predictions than a stationary GARCH
model. These results have relevant implications for risk management and portfolio diversification stra-

tegies.
JEL Clasification: C14, C15, C53, C58.

Keywords: Non-stationary, GARCH, Local Stationary, Kalman Filter.



Capitulo 1

Introduccion

Modelar la volatilidad se ha transformado en un aspecto de crucial importancia en la
practica de los mercados financieros internacionales debido a sus implicancias sobre la diversi-
ficacién de los portafolios y la gestion de riesgos. Por esta razén, el modelo GARCH propuesto
por Engle (1982) y Bollerslev (1986), se ha convertido en una de las principales herramientas
de estimacion y prediccién de la volatilidad.

En la literatura existen diversos estudios que han evaluado la precisién de los mode-
los GARCH, tanto simétricos como asimétricos. Chen y Watanabe (2019) demostraron que
los modelos GARCH, particularmente las especificaciones asimétricas, tienen un importante
poder predictivo para la volatilidad financiera, hecho que evidentemente permite una esti-
macién mas precisa del Value at Risk (VaR) y otras medidas de incertidumbre. Otros es-
tudios tedricos y empiricos también han corroborado las ventajas del modelo GARCH y sus
contribuciones précticas para la gestion y valoracién de riesgos financieros (Chen et al. 2012;
Dias, 2017; Chen et al., 2021; So et al. 2022). Sin embargo, la evidencia también ha adver-
tido que estos modelos subestiman la volatilidad y los riesgos, particularmente en periodos de
crisis y de profundo estrés financiero (Bollerslev y Mikkelsen, 1996; Tsay, 2010). Su menor
capacidad para capturar y modelar la dindmica del segundo momento condicional de las series
financieras radica en la estacionariedad del modelo, hecho que supone parametros contantes
a lo largo del tiempo para representar la volatilidad.

Para corregir esta rigidez estructural de los modelos GARCH estacionarios, algunos es-
tudios han introducido modelos més sofisticados del tipo time-varying GARCH (en adelante
tv-GARCH) que relajan el supuesto de estacionariedad estricta. Uno de los trabajos pioneros
en esta materia fue el de Dahlhaus y Subba Rao (2006), quienes propusieron un modelo tv-
ARCH a partir de una aproximacién localmente estacionaria que calcula los pardmetros para
diversos puntos fijos en el tiempo. Maés tarde, Amado y Terédsvirta (2008) extendieron del

modelo tv-GARCH utilizando enfoques paramétricos aditivos y multiplicativos. Sus hallaz-
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gos establecieron que las predicciones de la volatilidad accionaria del S&P 500 obtenidas a
partir de este modelo fueron mas precisas que las estimadas a través de otras especificaciones
GARCH estacionarias.

Estudios posteriores profundizaron en la estimacién de modelos tv-GARCH a través de
técnicas paramétricas mas complejas. Por ejemplo, Rohan y Ramanathan (2013) and Ro-
han (2013) utilizaron un polinomio local a través de un procedimiento de dos etapas que
permite estimar la funcién de pardmetros de un modelo tv-GARCH. Chen y Hong (2016) uti-
lizaron quasi-méxima verosimilitud local para estimar una estructura tv-GARCH, mientras
que Ferreira et al. (2017) utilizan ecuaciones recursivas del Filtro de Kalman para estimar una
especificacion espacio-estado de dicho modelo. Mas recientemente, Pourkhanali et al. (2021)
utilizaron polinomios de Chebyshev para estimar los pardmetros temporalmente variables, en
donde los coeficientes del polinomio se aproximaron numéricamente mediante el método de
gradiente descendiente. En todos estos casos, el modelo tv-GARCH proporcioné predicciones
mds precisas que modelos GARCH estacionarios, tanto a través de simulaciones especificas
como para datos reales.

Pese a estos avances, aun existen brechas metodoldgicas y empiricas que no han sido
del todo exploradas en la estimacién de modelos tv-GARCH, y que a través de esta investi-
gacion pretendemos abordar. Primero, y pese al avance en la implementacién de técnicas no
paramétricas a la estimacion de modelos de series de tiempo observado en las tultimas décadas,
aln no hay un amplio desarrollo de esta materia para modelos tv-GARCH. La ventaja de los
métodos no paramétricos es que los modelos y parametros estan definidos de una forma mas
general que no estd sujeta a una forma explicita de la funcién de distribucion de los datos.
En esta materia, varios son los trabajos que han estudiado la implementacién de técnicas no
paramétricas como funciones splines o regresiones localmente estacionarias a modelos de series
de tiempo (Fryzlewicz, 2005; Moulines et al., 2005; Palma et al., 2013; Bardet y Doukhan,
2018; Van Delft y Eichler, 2018; Navarrete y Viswanath, 2018), asi como otros que los apli-
can a modelos GARCH estacionarios (Hérdle et al., 2003; Linton y Yan, 2011; Meister y
KreiB, 2016; Liu y Yang, 2016; Cassim, 2018; Klemeld, 2020). No obstante, sélo un escaso
nimero de estudios han implementado métodos no paramétricos a la estimacién de mode-
los tv-GARCH. Polzehl y Spokoiny (2006) proporcionan una forma general de tv-GARCH a
través de funciones de cambios espontineos que permiten variaciones temporales suaves de los
parametros. Los autores advierten que la estimacién a través de técnicas paramétricas es mas
compleja que las no paramétricas para el caso de un tv-GARCH debido a que las funciones
que modelan los coeficientes pueden tener discontinuidades. M4és tarde, Engle y Rangel (2008)

descomponen la volatilidad en un componente de alta frecuencia y otro slow-moving, el cual se
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representan mediante una funcién spline. Los autores sostienen que la ventaja del componente
slow-moving es que se puede explicar por variables de baja frecuencia como el crecimiento de
PIB, inflacién o tasas de corto plazo; hecho que evidentemente hace més precisa la prediccion
de la volatilidad a largo plazo. Més recientemente, Inoue et al. (2021) proponen un modelo
lineal localmente estacionario para estimar tv-GARCH(1,1). Los autores demuestran que los
pardametros de un modelo GARCH estacionario son inestables en el tiempo, y que su perfor-
mance predictiva es significativamente inferior en comparacién a un modelo con pardmetros
temporalmente variables.

Nuestro trabajo corresponde a una extensién natural del trabajo de Ferreira et al. (2017),
y profundiza el estudio del modelo tv-GARCH a través de métodos no paramétricos. Sus
contribuciones se pueden resumir en dos puntos. Primero, nuestra investigacion discute la
implementacién de diversos métodos no paramétricos tales como regresiones localmente esta-
cionarias, splines, spline suavisados, para estimar las curvas de los coeficientes en un contexto
de variaciones suaves. Ello permite la comparabilidad tanto del proceso de estimacién asi como
de la precision de las predicciones a través de las diversas técnicas. Segundo, y a diferencia de
los estudios previos, nuestra investigacién propone una adaptacién del modelo tv-GARCH no
paramétrico a una representacién espacio-estado. Esta representacion facilita el cémputo de

predicciones permitiendo el uso de variados algoritmos como el Filtro de Kalman (en adelante
KF).

1.1. Objetivos de la Investigacion

De acuerdo a las brechas empiricas y metoddlogicas formulamos los siguientes objetivos,

tanto general como especificos.

1.1.1. Objetivo general e hipotesis

La hipdtesis de la investigacién es que a través de técnicas no paramétricas se puede es-
timar un modelo tv-GARCH cuya capacidad predictiva sea superior a los modelos GARCH
tradicionales. Por esta razdn, el objetivo general de esta investigacion es proponer una ex-
tensién del modelo GARCH bajo una estructura tv-GARCH estimada mediante métodos no

paramétricos y evaluar su precisién predictiva.

1.1.2. Objetivos especificos

De acuerdo al objetivo general planteado, se desprenden los siguientes objetivos especificos:
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1. Proponer tres formas de estimacién no paramétricas para el modelo tv-GARCH (Regre-

sién lineal local, P-splines y splines suavizados).

2. Evaluar la capacidad predictiva fuera de muestra mediante el uso de filtros de Kalman.

1.2. Enfoque y tipo de investigacion

El proyecto es del tipo investigacién-accién ya que a través de sus contribuciones tedricas
y empiricas proporciona nuevo conocimiento en el area de la econometria financiera y sus
potenciales resultados pueden contribuir a la cuantificacién de riesgos en la toma de decisiones
de inversién bajo incertidumbre. Por lo sefialado, la presente investigacion tiene un enfoque
cuantitativo-descriptivo-correlacional-explicativo y estd basado en tres aspectos que subyacen

a su estructura y potenciales contribuciones:

= Una contribucién tedrica al proponer nuevos métodos de estimaciéon de modelos tv-

GARCH, particularmente no paramétricos,

Una contribucion metodoldgica que involucra la creacién de rutinas en R para el proceso

de estimacién, y

Una contribucién empirica que permita evaluar y comparar las ventajas tedricas-metodolégicas

del modelo tedrico, asi como su capacidad predictiva fuera de muestra.

1.3. Datos y recursos

Para estudiar y evaluar los objetivos a través de una aplicacién empirica, usaremos datos
diarios del Indice de Precios Selectivos de Acciones (IPSA) de la Bolsa de Valores de San-
tiago. Los datos fluctiian entre enero de 2010 y diciembre de 2020. Los modelos y procesos
de estimacién-prediccién son implementados en rutinas de R y seran guiados por el profe-
sor Guillermo Ferreira Cabezas (PhD). El cronograma o planificacién del trabajo detalla las

siguientes actividades:

= Reuniones de trabajo.

= Lecturas adicionales

= Recepcion de feedback de parte del profesor.
= Presentacién en congresos de especialidad.

= Presentacién del proyecto y defensa final.



Capitulo 2

Marco metodologico

2.1. Modelo tv-GARCH

El modelo tv-GARCH fue introducido por Dahlhaus y Subba Rao (2006), y Amado y
Terdsvirta (2008). Inspirados en Ferreira et al. (2017), quienes profundizaron en la literatura
de modelos GARCH no estacionarios con parametros temporalmente variables, establecemos
una extension natural para esta linea de investigacién. Para una serie de tiempo X; 7 con media
cero y definida sobre el set de informacién F;_; disponible desde el pasado infinito, denotado
formalmente por {X;_;7:i=1,2,...}, el modelo tv-GARCH tiene la siguiente estructura

general:

t

Xt,T =0 <T> Et, (21)
¢ P ¢ 1 ¢

U?,T =c <T> + Z Qy (T> Xt2—i,T+ ; Bj <T> UtQ—i,Ta (2.2)

=1

Donde at%T = VAR (X7 | Fie1) = E (XZT | .7-}_1) es la varianza condicional de X1 y
e X N (0,1). De acuerdo a la Figura 2.1, definimos v = (¢/7) € (0,1] como los puntos de
tiempo reescalados (Dahlhaus y Subba Rao, 2006; Amado y Terdsvirta, 2008; Rohan, 2013;
Ferreira et al., 2017). Note que cuando la ecuacién de la varianza condicional (2.2) no depende
de u se obtiene el tradicional modelo GARCH estacionario. De esta forma, resulta evidente
que el rescalamiento al dominio [0, 1] nos permite obtener una secuencia de puntos temporales
para los cuales podemos estimar los parametros como funciones que varian suavemente a lo

largo del tiempo.

13
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Figura 2.1: Principio de reescalamiento del tiempo.

En nuestra investigacion, focalizamos la atencién sobre un modelo tv-GARCH(1,1), ya
que esta simple estructura ha sido ampliamente utilizada en la practica de los mercados
financieros para representar la relacién riesgo-retorno de los diversos activos. Luego, el modelo

tv-GARCH(1,1) o GARCH localmente estacionario (denotado por LS-GARCH(1,1)) se define

COImo:

Xi1T = 01768 (2.3)
2 _ (1T t X2 T\ o 924
gir = ¢\ 7 +o T ) AT + 8 T | Ot-11 (2.4)

donde ¢(u) = a(u) = f(u) = 0parau < 0y c(u) >0, a(u) >0y B(u) > 0 para
u € (0,1]. Estas condiciones garantizan la no negatividad de UﬁT. La implementacién de
la estimacién de parametros temporalmente variables en el dominio del tiempo a través del
sistema espacio-estado indicado en (2.4) asume dos condiciones de regularidad del modelo.

Estas son:

Al. El modelo tv-GARCH satisface las siguientes desigualdades:

0<a(u)+pu) <1-94,
0<u<l,

sup {c(u)} < oo for some & > 0.

Estas condiciones sostienen que la varianza condicional tiene un comportamiento de per-
sistencia en el tiempo asociada a los pardmetros a (u) y 5 (u), mientras que la constante
de la ecuacién de la varianza condicional ¢ (u), que representa la porcién homocedasti-
ca de la dicha varianza, es finita. Estas condiciones iniciales garantizan que el modelo

tv-GARCH esté bien definido y tiene una solucién tunica.
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A2. Consideremos la existencia de las constantes finitas M7, My y M3 tales que para todo

ug,ug € (0,1] tenemos que:

lc(u1) — e (ug)] < My |ug — uzl,
o (u1) — a (ug)| < Ma|uy — usl,

1B (u1) — B (u2)| < Mz |up — us].

Estas condiciones conocidas como Condiciones Continuas de Lipschitz en el intervalo

(0,1] garantizan que los pardmetros temporalmente variables sean funciones suaves.

En relacién a la forma funcional de estas funciones suaves, Ferreira et al. (2017) proponen
funciones deterministicas para los pardmetros del modelo (2.4), especificando la evolucién
temporal de los pardmetros en una forma general. Sea g; (u) con j = 1,2,... una base para
el espacio de funciones suavemente variables y 6 (u) el parametro temporalmente variable del

modelo (2.4). De esta forma, podriamos escribir 6 (u) en términos de la base g; (u) como sigue:

k
0(u) =) ajg;(u). (2.5)
j=0

Donde «; son los pardmetros que relacionan linealmente el set de pardmetros 6 (u) del
modelo (2.4) con la base g; (u). En estos casos, la forma funcional de la base g; (u) es muy
importante en el proceso de estimacién. Algunos ejemplos son los polinomios generados por
la base (g; (u) = u?), expansiones de Fourier generadas por la base (g; (u) = ") y los filtros
de wavelets generados por el sistema de Haar o Daubechies. En nuestro caso, proponemos tres
alternativas de estimacién no pardmetrica de un modelo GARCH localmente estacionario,
que a diferencia de los métodos paramétricos, no establecen una forma especifica para la
distribucién de la muestra y no se ven afectados por posibles discontinuidades de las funciones

que representan a los pardmetros (Polzehl y Spokoiny, 2006).

2.2. Métodos no paramétricos

En esta seccién se presentan y discuten el ajuste no paramétrico mediante curvas carac-
terizadas por un componente semiparamétrico para la funcién de parametro variable en el
tiempo indicado en (2.5). Asumiremos que el vector de pardmetros 6 (u) = [c (), (-), B (*)]

puede ser modelado en (2.5) a través de la siguiente forma general:

0 =m(tj) +w; paraj=1,....M (2.6)
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donde wj; son errores aleatorios itd con media 0, siendo ¢; el punto medio del j-ésimo bloque,
M el niimero de bloques (mayores detalles en la seccién 3.4) y m (+) es una funcién desconocida
llamada funcién de regresién. En este punto, el aspecto clave de la regresién no paramétrica
es un estimador m de m a partir de muestras id (t1,61),...,(ta,0nr). Por ello, a lo largo
de este trabajo definiremos u; = tTJ como el punto medio del j-ésimo bloque reescalado en el
dominio de tiempo [0, 1].

Por otra parte, en el contexto de la estimacién de la funcién de regresién se han desarro-
llado diferentes métodos a través de trabajos metodoldgicos y empiricos recientes tales como
polinomios, spline suavizadas, suavizamiento de wavelets entre otras técnicas (Fan y Gijbels,
1996; Cristobal y Alcald, 2000; Ruppert et al., 2003; Rohan y Ramanathan, 2013; Roy y
Karmakar, 2020). En lo siguiente, proporcionaremos una breve revisién y discusién acerca de
los métodos no paramétricos a utilizar en el modelo de pardmetros temporalmente variables

indicado en (2.6).

2.2.1. Regresion lineal local

Asumimos que la funcién de regresiéon m; tiene p derivadas en un punto u. Luego, a través
del Teorema de Taylor podemos obtener una aproximacién para los valores en el entorno de
u. Esto justifica que 6; puede ser enfocado localmente por una funcién polinomial de grado
P que nos permite construir una regresién local en cada punto u; tal que la estimacién m

minimiza:

M p ) 2

> lej— > Biuj u)l] Ko (uj = w),
j=1 i=0

donde h > 0 es el pardmetro de ancho de banda que controla las observaciones que caen

en cada entorno; Kj (#) = h 'K (¥) es la funcién kernel K : R — R la cual satisface las

siguientes condiciones:

400 400 +00
j K (z)dz =1, f zK (x)dz=0, 0< f 22K (x)dx < oc.

Luego, podemos reescribir la regresion lineal local estimada m (u) como funcién de (uj, 0 (u;)):

-1
() =e' (XI WuXu> X W0, (2.7)
donde e = (1,0,...,0), X, es una matriz de dimensién M x (p + 1) con la i-ésima fila
igual a [1, (u; —u)]', W, = diag [Kp, (u1 — u), ..., Kp (upr —u)] , Kj, es una funcién kernel

y0:(91,...,9M)6RM.
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2.2.2. Regresiones Splines

La funcién no paramétrica desconocida m (u;) es modelada usando funciones suavizadas
spline penalizadas (P-spline). Recientemente, las funciones spline penalizadas se han tornado
muy populares dentro de las técnicas de suavizamiento debido a que vinculan funciones suavi-
zadas y modelos lineales mixtos, haciendo més atractivo el proceso de estimacién. De acuerdo
con Crainiceanu et al. (2005), este vinculo estd hecho de una base de splines de p grados, con

lo que la representacién de m (u;) estara dada por:

K
a1g1 (u) + azga (u) + ... 4+ apg1gps1 (u) + Z QsGpti+s (W), (2.8)
s=p+2
donde ay,...,axp1 son coeficientes y gi,...,9x+p+1 son funciones bases para los splines

de orden p. La forma més natural para estimar (2.8) es usar una base P-spline o una base de

potencia truncada definida como:

L

g1 (u)
g2 (u)

u,

Ip+1 (u) = uP,
p

Gprits () = (u—ks)L 5 s=1,... K,

donde x4 denota la parte positiva de x v k1 < ka... < Kg son nodos fijos, tipicamente
ubicados en cuantilies de la distribucion de valores tinicos de la covariable u. Luego, definimos

la matriz de bases G € RM*(K+r+1) como:
Gijzgj(ui), 1=1,....M; j5=1,....K+p+1,
ahora podemos usar la regresién lineal para determinar los coeficientes éptimos como:

& = arg min |0 — Ga?,
acRE+p+1

lo cual nos lleva a adaptar la siguiente regresién spline:
K+p+1

m(u) = ajg;(u). (2.9)

=1
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Sin embargo, es necesario mencionar algunas aspectos relevantes. Primero, discutamos algunos
aspectos en relacién a la dimensién de K. Es bien conocido que en la regresiéon spline un
pequeino valor de K podria generar un sobre suavizamiento, mientras que un valor grande de K
podria proveer estimaciones muy aproximadas. Adicionalmente, como el nimero de funciones
bases aumenta, el problema de la regresién se sobrecondiciona tornando la estimacién numérica
menos estable. Segundo, la ubicacion de los nodos es un problema complejo en la regresion
no paramétrica. En la literatura no paramétrica de splines, en general y para todo K, los
nodos interiores se colocan en orden estadistico o igualmente espaciados. Para corregir estos
problemas, los nodos son reemplazados por todos los puntos del rescalamiento (ui, ..., upr)

permitiendo el suavizado de splines.

2.2.3. Splines suavizados

Los splines suavizados evitan el problema de seleccién de nodos ya que usan los inputs
como nodos y, simultdneamente controlan el sobreajuste del modelo al reducir los coeficientes
de la funcién estimada en su expansién de base. Con inputs (ui,...,ups) contenidos en el

intervalo [0, 1], el spline de suavizado estimado m de un orden dado k esté definido como:

M 1
2
m = arg min Z (0, —m (u;))* + A f (m(k+1)/2 (u)) du,
moj=t 0
donde A > 0 es el parametro de ajuste, el cual gobierna la fuerza de cada término en el proceso
de minimizacién. El valor de k mas comtunmente considerado es k = 3, definido como el spline

suavizado cubico definido como:

M 1
m= argmmin Z (0 —m (u;))* + A f (m? (u))2 du. (2.10)
J=1 0

2.2.4. Evolucién de la funcién de parametros del modelo LS-GARCH

Para determinar el comportamiento de la funciéon de pardmetros, proponemos un estudio
exploratorio de datos. Para una exposicién mas ordenada y autocontenida, suponga que es-
tamos interesados en conocer la estructura dindmica de los pardmetros variables en el tiempo

para el modelo LS-GARCH (1,1):

Xt,T = O, T¢t,

t t t
JtQ,T =c <T> ta <T> Xt2—1,T + 8 <T> 0752—1,T,
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para t = 1,...,T. En este caso, debemos modelar tres curvas usando los procedimientos

descritos en las secciones previas. Luego:

(tj) = ma (t5) + w2 (t;)

(t;) = ms (t;) + ws (L)),
para j = 1,...,M, y M siendo el nimero de bloques de datos. Especificamente, dada una
muestra {Xip,..., Xpr}, el dominio de la observacién {1,...,T} es dividida en M bloques

superpuestos de longitud N con S cambios/saltos tal que T'= S (M — 1)+ N y el punto medio
del j-ésimo bloque es t; = S (j —1)+N/2con j =1,..., M. Una vez determinados los bloques
de datos, se obtienen las estimaciones locales de un modelo GARCH (1,1) estacionario a través
de la funcién archspec del paquete rugarch de R sobre cada bloque. El comportamiento de
estas estimaciones nos da una pista del tipo de funciones capaces de capturar la variacion
de los parametros variables en el tiempo. Finalmente, estimamos estas curvas utilizando las

técnicas descritas en la secciones anteriores.

2.3. Representacion Espacio-Estado y Filtro de Kalman

2.3.1. Representacion funcional

Una vez estimadas las curvas utilizando las metodologias antes mencionadas, utilizaremos
el Filtro de Kalman para realizar las predicciones de las volatilidades del modelo LS-GARCH.
Para ello, siguiendo a Ferreira et al. (2013) y Ferreira et al. (2017), proponemos un filtro para
el modelo tv-GARCH (1,1), e indicamos cémo se puede utilizar la salida de este filtro en la

estimacién de parametros. Para ello definimos la variable auxiliar:

Sr=c <;) + 8 <;) ST+ (;) Vi1, (2.11)

donde & 1 = azT y f/tj = Xt%T. Por construccién, {1 = E (}NQT | ]:t,1> y f/tj = &1+ My

donde {n;} es una serie martingala en diferencia. Sustituyendo & 7 = Y; 17— en (11) tenemos:

owe(8) b ()]s (0o

Ahora definimos la media de ﬁ,,T by u (%) =E (ﬁ7T>, la cual satisface pu (%) =c (%) +

[B (%) + ()] p[t=1/1]). Note que asumiendo que la condicién A2 se mantiene, tenemos
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que |u (%) —u (%) ’ = o(1). Luego, la media del proceso YQ,T puede ser escrito como (%) =
t
lﬂ(ct()T)a(t) + 0(1). Teniendo esto en mente, el modelo tv-GARCH(1, 1) puede ser definido
=B )—T
o:

RO FARSIC)

donde Y; 7 = Vi1 —p (%). Dado lo indicado en (2.12), tenemos que un modelo tv-ARMA(1, 1)

que puede ser representado por un proceso espacio-espado no estacionario de la forma:

Yir = Zir&1 + GirWer, (2.13)
S =Tyr&er + HioVir, (2.14)

donde {Y; 7} son las observaciones, Z; 7 es un operador de observacion, {& 7} es el vector
de estado, T; 1 es el operador de transiciéon de estado y H; 7 es un operador lineal. Por otra
parte, los vectores {W; 1}, {Vi,r} son independientes, cada uno de ellos siendo una secuencia de
vectores aleatorios normales con media cero y varianza uno. Todos los elementos involucrados
en la representacion espacio-estado indicada en (2.13) y (2.14) son vectores unidimensionales.
El proceso no estacionario indicado en (2.12) puede ser representado por el siguiente sistema

espacio-estado finito-dimensional:

Yir =&+, (2.15)
&1 = Tyr&er + Hymy, (2.16)

parat = 1,...,7T, donde Zy7 = 1, Gy = 1, Ty = [ﬁ (%) —i—a(%)] y Hir = a(%).
Basado en la representacién espacio-estado (2.15)-(2.16) de {Y; 7}, KF ecuaciones pueden ser
utilizadas para estimar los parametros, vectores de estado, futuras observaciones y valores

pérdidos. El KF' recursivo estd dado por:

gt+1,T =Tir gﬁ,T +O,7 Y7, (2.17)
Q10 =Ty QU Lyp + HerJi 7, (2.18)

donde Yy7 =Yy 71 — thngyT es la innovacién con varianza Ay = Zyp Q1 Zt”T + Gt,TG;T,
O = <Tt,TQt,TZ£7T +Ht,TG;7T> A;;% N = VAR(&r — gt,T)7 Lim = Tir — OirZiT y
Jyw = Hyr — ©4 Gy r. Las condiciones iniciales del KF' son Yy = [0,...,0], 51 =E(X;) =

[0,...,0], Q7 = E(&€]) = diag{1,...,1}. Por lo tanto, la aproximacién para muestra finita
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de la funcién de la varianza condicional es:

- t
Pt raa (2.19)

2.3.2. Prediccion h-pasos adelante

Consideremos que se disponen de las siguientes observaciones {Yi r,...,Y, 1} y, bajo el
enfoque espacio-estado indicado en la seccién 4.1, deseamos predecir el valor Y, 7. Entonces,
definamos ffn+k7T =EYik7|Yn1 Yo—11, ..., Y1,7) como el predictor de k-pasos basado en el
pasado finito de 1 < n+ k < T. Siguiendo a Ferreira et al. (2017), el vector ©,7 = 0 y la
matriz Yy 7 = 0 para valores t = n+1,...,T', con lo cual la actualizacién de las ecuaciones del
KF indicadas en (2.17) y (2.18) queda:

Eeirr = Tiréor, (2.20)
Q17 = Tio 1Ty + HyrH o, (2.21)

Luego, la prediccion a k-pasos para el vector espacio y su medida de incertidumbre son:

k
Yoiwr = H Tt mén,T)

J'=0
k=j j
n+kT—HTn+]TQnTHTn+JT+E H n+k— z n+k Jj— 1T +k j— 1TH n+k
7=0i=

para k= 1,...,T — n. De esta forma, la prediccién de la varianza condicional es dado por:

52, = |k|T 3 +- eve ( Tk) (2.22)
o ; , .
t, T o n+3,7Sn,T N ( ) (n k)

donde el vector de curvas (éyp, &np, Bnp) corresponden a predicciones-estimaciones mediante
a los métodos no paramétricos senalados en la seccién 3. Si estas aproximaciones cumplen la

condiciones de regularidad Al y A2 de la seccién 2, entonces la prediccion de la varianza es:

cuando k — oo,
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es evidente que las predicciones de X;r (retornos) dado F;_; son cero y el MSE que es
E(o} 7| Fir) = c(t/T)/(1 — a(t/T) = B(t/T)) + E(&,r|Fi-1) parat = 1,...,n.



Capitulo 3

Experimentos de Simulaciones

3.1. Amplitud de la ventana

En esta seccién implementaremos una simulacién de un proceso tv-GARCH(1,1) a través

del Método de Monte Carlo. La estructura del modelo a simular es:

Xt,T = O0t,T¢t, (3-1)
t t t
oir=c <T> + o <T> X2 r+8 <T> o7 1 (3.2)

parat = 1,...,T. Para incorporar diferentes estructuras lineales y no lineales a los pardametros
temporalmente variables de (3.1) y (3.2) dentro de la escala de tiempo u € {7, #, ..., 1}, nos

enfocamos en las sugerencias de Ferreira et al. (2017): Luego:

Model 1: ¢(u) = ¢, a(u) = ap + aju, B(u) = by + byu + byu?,
Model 2: ¢(u) = co + ciu,  au) = agcos(2mu) + a1, B(u) = Bou(l — u) + Bru?,
Model 3: ¢(u) = 2u(l —u?), a(u) = agcos(2mu) + a1, Bu) = 2u(l — u) + Bou>.

Los valores de cada coeficiente de las curvas anteriores son escogidas de tal manera que
cumplan con las condiciones de regularidad Al.

Para la estimacién de las curvas en un contexto localmente estacionario utlizaremos una
serie de ventanas superpuestas. Definamos N como la longitud de cada ventana y S como
el largo de la superposiciéon. Luego, analizaremos una serie de valores de estos parametros
con N* € {Ny,...,N,} tal que Ny < Ny, para k € {1,...,v} y con S* € {S1,...,5,} tal que

Si—1 < Sjconi € {1,...,p}. De esta forma, es posible establecer que el nimero de bloques M

23
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disponibles a lo largo de la serie estd asociado a los valores de N* y S* de la siguiente forma:

n—Nk
ki [Si—kl] (3.3)

La terna de pardmetros 0;; = (éik,&ik,fiik)T para i € {1,....p} v k € {1,...,v} serdn
estimados mediante un modelo GARCH(1,1) estacionario para cada ventana y superposicion.
Estos valores corresponden a la estructura empirica de las curvas que varian en el tiempo en
la que cada vector 0,5, tiene largo M;;. y particularmente, cada valor de la sucesién representa

el punto medio de cada ventana. Esto es:
. N .
Lik;j 251(3—1)+7a Je{l, ..., My},

De esta forma, es posible implementar una simulacién de Monte Carlo que minimiza el error

cuadratico medio (MSE) con m iteraciones. Esto es:
(N°Pt, S°PYY = arg ming, MSngjk = arg miny, E[@; — @kjm]z,

donde 0; y 0,1, representan los valores de estructura fija por simulacién y la estimacién por
ventana de los parametros variantes en el tiempo, respectivamente. Note que cada matriz

tiene dimension 3 x M;;. Luego, el nimero éptimo de bloques queda definido como

(3.4)

Mopt _ |:77, _ Nopt:|

Sort 41

3.2. Simulacion de Monte Carlo

En esta seccién presentamos los resultados del experimento de Monte Carlo practicado
al modelo tv-GARCH(1,1) indicado en (3.2). Este ejercicio considera m = 50 iteraciones,
n = 4000 observaciones, longitudes de ventana N = {100, 150,200, ...,1000} y un vector de
superposicién S = {5, 20, 40, 60, ...,200}. Dentro de cada ventana, también se estimé un pro-
ceso GARCH(1,1) estacionario, obteniendo los coeficientes 0;;5 = (c3(5), a5 (5), BE3(5)).

La Figura 3.1 presenta el log(MSE) de las tres curvas de los modelos 1, 2 y 3. La Figura
3.1(a) corresponde al log(MSE) promedio de las tres curvas del Modelo 1. Se observan valores
altos para una longitud de ventana entre N = [100—150] , con un invariante en el largo de shift

o superposicién. El largo éptimo de ventana es N°P! = 750 y un espaciador de superposicién
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6ptimo S°Pt = 160. Por lo tanto, utilizando la férmula (3.4), el niimero éptimo de bloques fue
MOPt = 21, los cuales conforman a (21,7, o1, ..., £750.7) s (T161,75 T162,T -+, TI10.T ) ---» (3201, T3202,Ts --+» T4000,T")
como el set de observaciones.

La Figura 3.1(b) corresponde al log(MSE) promedio de las tres curvas del Modelo 2. No se
observa una tendencia tanto en valores altos como bajos para N y S. Los resultados entregan
un largo éptimo de la ventana NP = 550 y un espaciador de superposicién éptimo SPt = 200,
con lo cual el nimero éptimo de ventanas es M = 18. Los M°P* bloques forman el set de
observaciones (1,7, 22,7, ..., £550,7), (£201,7, £202,T ---s L750,T ) --+» (£3401,7'> 3402, T ---> £4000,T ) -

La Figura 3.1(c) corresponde al log(MSE) promedio de las tres curvas del Modelo 3. El
experimento de Monte Carlo utiliza m = 50 iteraciones y las mismas consideraciones de los
modelos 1 y 2 en el conjunto N* y §*. Para la estructura del modelo 3, los coeficientes fueron
seleccionados de tal forma de satisfacer las condiciones de regularidad Al y se definieron en
los valores ap = 0,2 y oy = 0,25 para la curva a (u) y fo = 0,2 para la curva de [ (u). Tras
analizar los minimos locales de cada curva, el largo de la ventana de estimacion N fluctia entre
[200 — 400] y el rango de superposicién S oscila entre [80 — 120]. Los resultados proporcionan
un largo éptimo de ventana NP = 200 y un espaciador éptimo de superposicién SPt = 120,
con el que nimero 6ptimo de ventanas es M = 32.

Considerando estas caracteristicas estructurales, se estimaron las curvas de parametros
variables en el tiempo a partir de los modelos senialados y empleando los métodos no pa-
rametricos discutidos en la seccion 3. En estos casos, los MSE de los métodos de regresién
polinomial local (con ancho de banda h = 500 y grado deg = 7), smooth spline (con paré-
metro spar = 0,2) y spline (con grado deg = 3 y puntos knots = 3) fueron 0.3504, 0.3460
y 0.3462, respectivamente. Estos resultados revelan que la técnica de smoothing spline tuvo
mayor precision predictiva que las otras metodologias.

La Figura 3.2 presenta las curvas de los pardmetros de la especificacién tv-GARCH(1,1)
para los modelos 1, 2 y 3. La estimacién heuristica estd representada por puntos negros, la
linea segmentada representa la estimacién del modelo GARCH(1,1) estacionario que consi-
dera toda la muestra, la linea continua azul representa la estructura fija para las curvas de
pardmetros (c(u), a(u), 5(u)) y la linea continua roja muestra el mejor ajuste del modelo, que
en estos casos fue proporcionada por la técnica Smoothing Spline. La Figura 3.2(a) destaca
que el modelo tv-GARCH (modelo 1) se acopla de mejor forma a la evolucién temporal de
los parametros y marca una clara diferencia con respecto al modelo GARCH estacionario.
Evidentemente, este hecho revela que el modelo GARCH localmente estacionario tiene una
mayor capacidad para capturar la dinamica de la volatilidad en relacién al modelo estricta-

mente estacionario. Por otra parte, los modelos 2 y 3 tienen una adherencia comparativamente
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menor y es esperable un pobre desempeno predictivo sobre la volatilidad. Este hecho es atri-
buible a la poca concordancia que existe entre los minimos locales de error cuadrédtico medio
de cada curva y el minimo del promedio de las tres curvas en la elecciéon de largo de ventana

y parametro de superposicién.

Figura 3.1: MSE de modelos: promedio de parametros temporalmente variables.

1000-)

Log(MSE)

(c) Model 3
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Figura 3.2: Curvas suaves para parametros tv-GARCH(1,1): Simulacién de Monte Carlo.
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Figura 3.3: Prediccién 50-pasos-adelante del modelo tv-GARCH(1,1): Simulacién de Monte
Carlo.
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A partir del modelo tv-GARCH(1,1) simulado, implementamos el KF' para calcular las
predicciones 50 pasos adelante y asi obtener 53950 +jr Paraj =1,...,50 con tamano de muestra
T = 4000. Esto significa que el modelo utiliza las observaciones t = 1,...,3950, y deja los
valores t = 3951, ...,4000 fuera de la muestra para evaluar la precision de los prondsticos. La
Figura 3.3 presenta las predicciones 50 pasos adelante de la volatilidad. El modelo 1 muestra
una mejor adherencia de la volatilidad (linea roja) respecto de los registros simulados (linea

negra), mientras que los restantes modelos presentan un mayor dispersion.



Capitulo 4

Aplicacion empirica

4.1. Indice de Precios Selectivos de Acciones

En esta seccién analizamos el Indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA) que mide
la dindamica de las 40 acciones de mayor presencia bursatil en el mercado. Este indicador es
elaborado por la Bolsa de Comercio de Santiago y es el principal indice del mercado bursatil
de Chile. El andlisis cubre el periodo diario entre marzo de 2010 y agosto de 2022. El andlisis
empirico sobre el IPSA se basa en la estimacién de las curvas de pardmetros del modelo tv-
GARCH para una ventana con extensién N = 600, un parametro de superposicién S = 160,

y por consiguiente, un niimero de ventanas M = 18.

00014 4
100012 +
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00008 4
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00004

00002

00000 -~

r T T T T T 1 r T T T T T 1 T T T T T T 1
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Figura 4.1: Estimacion de curvas modelo tv-GARCH: IPSA.
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La Figura 4.1 presenta la estimacién a través de modelos GARCH estacionarios por venta-
na. Los puntos negros equiespaciados representan los puntos medios de cada ventana, mientras
que la linea segmentada muestran la estimacién estacionaria considerando toda la serie de la
volatilidad condicional del IPSA. Se observa una evidente diferencia entre los puntos medios
y la estimacién estacionaria por bloque en la estimacién del drift ¢ (u), lo que sugiere que la
volatilidad del mercado chileno tiene un importante componente heterocedéstico, ademas, es
dindmico. Por otra parte, los pardmetros « (u) y /5 (u) muestran una clara disparidad entre
el modelo estacionario y los puntos medios por bloque, lo que hace suponer que la represen-
tacion variable en el tiempo es una aproximacion més apropiada para modelar la volatilidad
accionaria del mercado chileno. En todo caso, es imporante mecionar que ya no es posible

comparar los MSE, ya que no se dispone de una estructura fija como en los modelos 1, 2 y 3.
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Figura 4.2: Prediccién a 20-pasos-adelante para el IPSA.

Dado que la volatilidad de un retorno no es directamente observable, comparar el desem-
penio de los diferentes modelos propuestos presenta cierta dificultad. En la literatura metodo-
logica, algunos autores dejan una parte de la muestra para fines de prediccion, y comparan
esta prediccién 6744 con el shock ?TM = X% e Este enfoque a menudo encuentra un coefi-
ciente de correlaciéon bajo entre Y/TH y a% 4¢- Sin embargo, tal hallazgo no es sorprendente
porque Y/TM por si s6lo no es una medida adecuada de la volatilidad en el tiempo T + /.
Considerando desde un punto de vista estadistico los pronédsticos 1-paso adelante, tenemos
que IE(Y/TH|FT) = U% +1> de modo que EN/TH es una estimacién consistente de la volatilidad
a% 41+ Pero no es una estimacion precisa de 0’% 41 borque una sola observacién de una variable
aleatoria con un valor medio conocido no puede proporcionar una estimacién precisa de su
varianza. Por esta razon, este enfoque no es apropiado para evaluar el desempenio de los pro-

nosticos de los modelos de volatilidad. En nuestro enfoque, disponemos del vector 1775_1; = £T+E
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de las ecuaciones recursivas del KF, por lo que se considera valida la eleccién de los modelos
a partir de la mera comparacién de los MSE entre los retornos cuadraticos del IPSA y los
retornos cuadréticos estimados mediante KF.

La Figura 4.2 muestra la prediccién a 20 pasos adelante para la volatilidad TPSA. Los
puntos negros corresponden a los retornos cuadraticos del IPSA y las lineas de color segmen-
tadas indican las predicciones obtenidas para la volatilidad del IPSA a partir de los métodos
no paramétricos analizados en la seccién 3. Los mejores modelos estimados con los métodos
de regresion local polinomial o kernel (con ancho de ventana h = 1440 y un grado deg = 5),
la funcién B-Spline (con pardmetros de grado deg = 1 y grados de libertad df = 17) y el
Smoothing Spline (pardmetro spar = 1), registraron un MSE equivalente a 0.00069, 0.00070 y
0.00065, respectivamente. Pese al menor MSE de la estimacién basada en Smoothing Spline,
estos resultados no son concluyentes puesto que fueron ajustados en una muestra de entrena-
miento (in-sample). Por lo anterior, la eleccién del modelo compara la estimacién del vector de
estado del KF' con los retornos cuadraticos del IPSA. En este caso, el menor MSE a 20 pasos
adelamnte fue registrado por el modelo estimado con B-Spline y cuyo valor alcanzé 0.01301.

Finalmente, la Figura 4.3 muestra la predicciéon de la volatilidad a 50 pasos tanto a
través del (a) modelo tv-GARCH(1,1) con Smoothing Spline (6%090+k7T) como para (b) el
GARCH(1,1) estacionario. Note que la volatilidad predicha tiene mayor variablidad que la

exhibida por el modelo estacionario.
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Figura 4.3: Comparaciém de predicciones: LS-GARCH v/s GARCH(1,1).



Capitulo 5

Conclusiones

Los modelos GARCH estacionarios han sido ampliamente utilizados para modelar la vo-
latilidad en los mercados financieros debido a su relevancia para la gestion del riesgo de los
portafolios. No obstante, en periodos de estrés financiero, estos modelos subestiman el riesgo
debido a la rigidez que la propiedad de estacionariedad estricta les impone. En esta materia,
los modelos tv-GARCH han surgido como una herramienta relevante para solucionar esta
limitacién.

Pese a los avances de los modelos tv-GARCH, atin existen brechas empiricas y metodolé-
gicas que abordar. Primero, los avances en técnicas no paramétricas no han sido incorporados
en profundidad para la estimacién de modelos tv-GARCH por los escasos estudios previos.
Estéas técnicas ofrecen una ventaja por sobre los métodos paramétricos debido a que no esta-
blecen formas especificas para la distribucién de los datos. Segundo, los estudios previos no
han combinado estos métodos con una representacion espacio-estado que permita implemen-
tar algoritmos como el KF para efectuar predicciones de la volatilidad. Nuestra investigacién
cubre estas brechas y extiende de forma natural los avances propuestos por Ferreira et al.
(2017).

Nuestras simulaciones de Monte Carlo, asi como la aplicacién a IPSA index de la Bolsa de
Comercio de Santiago (Chile) demostraron dos aspectos relevantes acerca de la comparativa
entre los modelos GARCH y tv-GARCH. Primero, la estructura de los parametros presen-
taron curvaturas y quiebres estructurales que los modelos estacionarios no son capaces de
capturar. Este hecho revela que la estructura de los parametros es evidentemente variable en
el tiempo. Segundo, el modelo tv-GARCH demostré tener una mejor performance predictiva,
particularmente cuando se aplico el método B-Spline. Este hallazgo revela que los métodos no
paramétricos en la estimacion de moslode tv-GARCH pueden ser una importante herramienta

para la gestion del riesgo en los mercados financieros.
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