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1. Introduccion

En las dos décadas pasadas. cl mundo de la ciencia ha evolucionado
fundamentalmente sobre un nuevo entendimiento de Jos fendmenos dinami-
cos. Es asi como. en el campo de los descubnmientos matematicos se ha revi-
sado el concepto de la predictibilidad de los comportanuentos dinamicos v se
ha despertado un gran nterés en el area de la dinamica cadtica.

" El presenle articitlo ha sido merecedor de los siguientes premios: Primer Premio
en el Concurso Nacional de Maitematica v Estadistica Aplicada a las Ciencias
Economicas "Ing. Ricarde S. Carbayo 1995": otorgado por la Asociacion de
Docentes de Matematica de Facultades de Ciencias Economicas y Afines y Primer
Premio en el Concurso "El Crouista". categoria economia. edicién 1995: olorgado
por el diario El Cronista.

Quiero agradccer a la Dra. Virginia Vera de Serio. quien con su conocimiento
enriquecio cste trabajo. También quiero expresar mi gratitud al profesor Juan
Verstraete por sus sugerencias y datos aportados. como asimismo a mi hermano
Germdn por su aporte y asesoramiento en la realizacion de los programas en
lenguaje "C" para cl calculo de los distintos tests estadisticos. Cualquier error es.
por supuesto. de mi responsabilidad.
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A lo largo de la histona se han levado a cabo descubnimientos im-
portantes. El primer reconocimiento fue atribuido a Henn Poincaré
{matematico francés) cuvo trabajo sobre la estabithdad del sistema solar en
1890 avudo a descubrir ¢l cstudio de los sistemas dinamicos. Después de los
trabajos de Poincaré v G. D. Birkoff a principios de este siglo y a pesar del
continuo 1nterés de la Union Soviética sobre ¢l fendmeno caodtico, los siste-
mas dinamicos cayeron en una relativa obscunidad Durante este periodo
habia una tendencia entre los matematicos. cientificos ¢ ngenieros a pensar
que los sistemas no hneales eran susceptibles de comportamientos erraticos
Entre los afios 1960 v 1970 hubo una conmocion en la actividad de sistemas
dinimicos tanto por matematicos como por cientificos de otras arcas. En este
momento s¢ comicnza a profundizar su estudio ¢n distintas areas: Stephen
Smale (matematica). Edward Lorenz (meteorologia). Robert May (biologia).
Mitchell Feigenbaum (fisica). ctc.

;Cual es el rol del caos en la teoria v cuales son sus aplicaciones a la
forma de pensar de nuestro mundo? Una respuecsta posible cs que ¢s un
fendmeno que puede ocurrir cn modelos econdnicos, fisicos. biologicos. etc..
v debemos al menos tratar de considerar si1 afectan en algén modo nuestros
analisis teoricos v empiricos. Otra respuesta es dar ¢jemplos de sus usos v
luego juzgar los méntos de su aplicacion. En la ciencia fisica ha habido un
renovado interés en la teoria del tlujo de los fiuidos turbulentos que ha sido
descubicrto a través de prucbas de dindmica caédtica. Esto ha ltevado a una
reconsideracion de cstos modelos (particularmente la simplificacion de los
supuestos del modelo} lo cual ha llevado a un entendimiento marcadamente
superior del fendmeno turbuicnto. En las ciencias de la computacion hay un
gran inter¢s cn tas propiedades que tienen los generadores de numeros aleato-
rios. Esto e¢s basicamente porque se puede decir que ¢l caos deterministico
ocupa un lugar entre ¢l campo de lo puramente aleatorio v lo expresamente
deterministico. Es decir en la medida que se conozea qué parte no es aleatoria
s¢€ Juzga si una secuencia es o no aleatoria. En los test de hipodtesis estadistica
ciertos estimadores que se usan para detectar dinamica caética han sido usa-
dos para probar esiacionariedad estocastica ¢ mdependencia. Curiosamente
cstos tests tiene alto poder contra una amplia clase de alternativas estadisti-
cas.

En modelos de dinamica econdmica los dos resultados principales
han sido que ¢l caos puede ocurnr ¢n modelos de superposicion generacional
v en modelos econdémicos de crecimiento optimal. Ante esto muchos econo-
mistas se hallan un poco escépticos, ya que consideran que se debe llevar a



45

cabo una mavor cantidad de desarrollo sobre el tema antes de poder juzgar
los mérntos de analzar el fendmeno de la dinammca economica desde ¢l punto
de vista de la teoria del caos. Los modelos de cquilibrio cn la dinamica
cconomica pueden ser un drea fertil para nuevas investigaciones sobrc los
efectos que tiene el caos en la economia. Es por ello que el propésito de este
trabajo es contnbuir en alguna medida a establecer los alcances que el caos
tiene en fa cconomia. Para elo no solo se han expuesto modelos teoricos. sino
que se han analizado datos reales.

I1. Evidencias de caos en econontia

El descubrimiento de comportamientos extrafios de los sistemas
dinamicos no lineales ¢s uno de los mavores pasos que han dado las ciencias
naturales. sin embargo. ¢n la teoria cconémica ¢sta dinamica no ha tenido
gTran impacto aun.

Algunos grupos de investigadores han tomado otra vision sobre el te-
ma. dc tal forma que han comenzado a observar las distintas fluctuaciones
economicas bajo la hipotesis de que una porcion relevante de éstas puede ser
explicadas como un fendmeno dererministico endogenamente creado por la
interseccion de las distintas fuerzas del mercado, preferencias y tecnologia.

Sigurendo a Michele Boldrin (1990) este tipo de programas de mves-
tigacion involucra tres tipos dc preguntas:

[ Encontrar modelos tedricos que predigan los ciclos v el caos co-
mo un resultado logico propio dé un mecanismo econdmico razo-
nable.

[} Analizar los datos disponibics con ¢l objeto de encontrar eviden-
c1as de no hinealidad reafirmando procesos dinamicos.

[ Comparar los datos y las predicciones de los modelos tedricos con
¢l objeto de comprender si son al menos compatibles.

A. La no linealidad en los modelos econénticos

Recientemente ha habido mucho interés en modelos economicos no
lineales que generan trayectorias altamente irregulares. El aumento en las ca-
pacidades computacionales ¢n la década pasada ha conducido a un mcremen-
to en el imterés en los sistemas dmimicos no lmeales ya que el
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comportamiento de éstos cs diferentc al de una dinamica lincal. "La carac-
teristica principal de fa no lincalidad es precisamente que el mismo modclo
puede conducir hacia resultados cualitativamente difercntes en la respuesta
para cambios cualitattvos en parametros”’

Postulando 1a no linecalidad ¢n un modelo cstamos diciendo que la
porcion de la realidad baje analisis ¢s mejor reflejada. va que estamos asu-
miendo la no cxistencia de una respuesta umforme ante cambios en la(s) va-
riable(s) independiente(s).

Dice Victor A Beker (1994) que Ia lincalidad es una cspecie de razo-
namiento precolombmo: ya que en aguel momento se decia que si se viajara
hacta el Oeste nunca sc podria alcanzar ¢f Este. Es decir gue ¢l tamafio v fa
direccion en la respuesta a iguales cambios en la(s) vanable(s) cxogenal(s) cs
stempr¢ ¢l mismo.

Con esto lo que se quiere decir ¢s quc no habria casi diferencia s
hablaramos de un andlisis local Pero si el analisis se realiza para cambios
grandes obhigatoriamente deberiamos estar en el campo de la no lincalidad.

La no lincalidad implica que un cambio en el valor de un parametro
puede conducir al modelo a un nucvo punto de equilibrio. en cl cual ¢l anali-
sis de estaiica comparativa s¢ mantiene pcro segun sca ¢l caso se podria en-
contrar: un punto de bifurcacidn. ¢l ciclo limite, un mapa cadtico. etc.

Finalmente queda ain una pregunta pendicnte para encoutrar la rela-
cion ¢xacla entre cambio v determinismo. El caos deterministico aparcce co-
mo ¢l nexo entre lo puramente estocastico v ¢l determinismo puro. Pero lo
que csta fuera de cuestionamiento es que la no linealidad provec una herra-
mienta poderosa para el desarrollo dec analisis alejados del equilibrio en los
sistemas econdmicos v las leves que gobiernan el movimiento de su evolu-
cIon.

B. Investigaciones previas

Encontrar ¢videncias de caos en los datos econdmicos resulta un tra-
bajo dificil basicamente por dos razones:

' BEKER. Victor A.. Econamic Nonequilibrium, Instability and Chaos. en XXIX
Reunidn anual de la Asociacion Argentina de Economia Politica. FCE-Universidad
Nacional de La Plata. Tomo 2 (La Plata, 1994). pags 269/270.
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I~ El nivel alto de ruido o espunas que exsten en la mayoria de fos
datos econdmicos agregados.

L' La pequefiez relativa del tamafio de las muestras disponibles cn
los datos econdmicos.

Los algoritmos mas utilizados ¢n la deteccion de caos. ¢l test expe-
nencial de Liaponov v ¢l test Granssberger-Procaccia. son originariamente
usados para datos experimentales. Es decir, este tipo de test funciona mejor
cn las ciencias naturales va que son gstas quiencs pueden generar mucstras
grandes v de bucna calidad en los laboratorios de experimentacion.

Desgraciadamente los economustas han enconfrado gue la aphcacion
de estos meétodos son un tanto dificiles de llcvar a cabo en los datos econdmi-
cos. Sin embargo. han habido casos publicados cn los cuales se ha podido de-
tectar satisfactoriamente el caos. Entre ellos podemos citar a algunas de las
primeras investigacionces que produjeron cstos resultados: Chen (1987), tam-
bién Barnctt v Chen (1988) v ademas Bamett v Hinch (1992) quicnes prove-
veron de una avuda para detectar caos.

En estos trabajos se ha detectado que ¢l sector financiero ¢s uno de
los posibics candidatos en cf area econémica para encontrar cvidencias de
caos. De csta forma Barnett v Hinch (1992) encontraron cvidencias fuertes
de no linealidad cn la vaniable M1 mientras que para Barnett v Chen (1988)
la evidencia mas fuerte de caos estuvo tanto en M2 como en M3°. Finalmente
no importa cuan marcada cs la no linealidad va que es una condicion necesa-
ria pero no suficicnte para la existencia de caos. Es decir, un sistema no [i-
neal puede no tener comportamiento cadtico.

C. Un mercado relevante: El mercado de capitales

El mercado de capitales es una de las partes dc la economia en donde
los modelos de caos son mas factibles de aplicar. Algunos trabajos como ¢l
de Luca Luigi Ghezzi (1992) sobre bifurcacioncs en el mercado de capitales
es un claro ejemplo de fas posibilidades de la no linealidad cn el modelo. Este

* Donde; MI1=EfectivotDepositos a la vista+Otras cuentas en cheques+Cheques
de viajeros, M2=M!+Ahorros y depositos a plazo de pequefia denominacion+A-
cuerdos de recompra dia a dia en bancos comerciales+Euroddlares dia a dia+Sal-
dos en fondos mutuos+Cuentas de deposito v M3=M2+Depdsitos a término de
grandes denominaciones emitidos por todas las instituciones financteras+Acuerdos
de recompra a plazo en bancos comerciales y asociaciones de ahorro y présta-
mo+Saldo en fondos mutuos (solamente institucionales).
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trabajo gira basicamente sobre un modelo no lineal con una ecuacién diferen-
cial de segundo orden: en donde el comportamiento asintético ha probado ser
fucrtemente influenciado por los parametros ingresados y a su vez modifica-
do por las politicas de rcalimentacion de los agentes del modelo (traders). Pe-
ro a pesar de toda la complicacion del modelo. esta disefiado de tal forma que
capta los rasgos sahentes de un mercado de valores.

En realidad estudios empiricos sugieren que los precios de este mer-
cado pueden tener comportamiento complejo. con un posible componente de
caos deterministico.

D. Modelos de crecimiento

Boldrin v Montrucchio (1986) mostraron un modelo general de creci-
micnto cn donde la politca optima podria ser de tal forma que la dinamica
del sistema seria cadtica. Resultados antcrniores desarrollades por Majumdar
v Mitra (1982) v Dechert v Nishimura (1983) habian mostrado que relajando
ta hipétesis de una tecnologia convexa se llegaba a que la propiedad de esta-
bilidad global de un sector de crecimiento no se mantenia. Sin embargo la se-
cuencia del mercado de capitales fue mostrada para que sea monétona v por
eso ¢l caos no surge en esta clase de modelo.

En un modelo de crecimiento mas general. Benhabib v Nishimura
(1983) v Deneckere v Pelikan (1986) mostraron que el comportanuento pe-
riodico fue consistente con un crecimento optimal. La sorpresa de los resul-
tados de Boldrin v Montrucchio es que ellos mostraron que ¢l caos ¢s posible
en modelos de crecumiento optimales tanto con distintas tecnologias como con
preferencias convexas.

E. Modelos de superposicion generacional

Las versiones simplificadas v en algunos casos modelos estandares
de superposicion generacional (ovelapping generations models) pueden facil-
mente generar situaciones cadticas. Como es el caso de los resultados obtent-
dos por Benhabib v Day (1981, 1982), estudiados por Grandmont (1985).

El trabajo de Grandmont contiene una teoria del caos aplicada al bie-
nestar. Utiliza csta téenica para determinar condiciones suficientes de gustos
v tecnologias obteniendo asi un recorrido de caos deterministico en un mode-
lo de superposicién generacional con expectativas racionales. Basicamente el
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trabajo se basa en cuestionar a los modclos macroecondomicos neoclasicos
convenclonales, que argumentan que la macroeconomia es asintoticamente
estable a lo largo de una tendencia v en ausencia de shocks cstocasticos
exogenos. Es decir que no se necesita mtroducir lo que Grandmont llama
shocks exogenos ad hoc, con el fin de obtencr fluctuaciones en ¢l equilibrio
semejantes a las del cicle de negocios. A contrano sensu. lo que se propone
es una vanacidn de la curva de oferia en el dragrama de Gale (1973), para
mostrar la dinamica de un conjunto de cquilibnos en cstos modelos
{superposicion generacional) bajo expectativas racionales consistentes en dos
periodos idénticos de vida de los agentes economicos. En definitiva, lo que se
demuestra es que este tipo de modelos csta determinado por generadores
caGticos mas que por generadores estocasticos.

F. Otras evidencias de caos

Otras cvidencias posibles es el caso de algunos modelos macros-
conomicos, que si bien no presentan un alto conterudo de caos deterministico
en el analisis de sus datos. es debido basicamente a los problemas con los da-
tos antes mencionados.

Algunos trabajos sobre el mercado agricola han demostrado la posi-
bilidad de existencia de una dinamica cadtica; cspecialmente los modelos de
telarafia, como ¢s ¢l caso de los trabajos de Hommes (1992 v 1994).

Hace unos afios fue demostrado por Artstemn (1983) v Jensen v Ur-
ban (1984) que en ¢l modelo tradicional de la telarafia puede ocurrir un com-
portamiento cadtico ¢n precios si por lo menos una de fas curvas, ya sea de
oferta o demanda, ¢s no mondtona. También Chiarella (1988) uso una curva
de oferta no lineal con un solo punto de inflexion ¢n este mismo contexto con
el objeto de hacer posible 1a presencia de un comportamiento cadtico.

En el trabajo de Finkenstidt v Kuhbier {(1992) de la Universidad de
Berlin se presenta un modelo agricola con una oferia lineal ¥ una demanda
hiperbolica. Se observa que a través de la introduccién de expectativas adap-
tativas ¢l mecamsmo de ajustes en precios pucde generar, dec acuerdo a los
valores de los parametros, una variada gama de dmamicas d¢ comportamien-
to. incluyendo entre ellos la posibilidad de caos. Si bien el desarrollo del
analisis empirico dio como resultado la mexistencia de no linealidad deter-
ministica, este trabajo deja varios interrogantes abiertos para investigaciones
futuras. '
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. Determinantes mas sobresalientes de dinamica cadtica en economia

Algunos de los posibles canales en que pueden aparecer diamicas de
equilibrio complejo cn los modelos son:

M

S

Introducir famihas que descuenten fuertemente ¢l futuro v que ha-
gan que su participacién sca grande en rclacion con el resto de la
economia

Pernutir quc los agentes sean tijadores de precios v no tomadores
de los mismos como generalmente sc supone.

Introducir retornos crecientes v cxternalidades Varios economis-
tas creen que los crecimientos v decrecimientos de las ciudades se
deben explicar por efectos de catalisis externa.

Abandonar c¢l supuesto de mercados completos.

Imponer dindmicas complejas o cadticas directamente en las pre-
ferencias y la tecnologia.

Abandonar ¢l supucsto de equilibrio.

Permitir que las acciones de algunos agentes tengan cfectos direc-
tos sobre los gustos v tecnologia de los otros. Es decir. la existen-
cia de externahidades como sc definen en Arrow v Hahn (1971).
permitira la presencia de una dindmica compieja. donde la difu-
s16n de la moda o la tecnologia se¢ transmite a los precios v a las
cantidades a través del proceso de equilibrio.

Introductr funciones ¢xodgenas forzadas. Introducir rezagos en ¢l
consumo v la tecnologia. Sin embargo. es sabido que los rezagos
se unen con la wnestabilidad v el caos a través del tipo de proble-
ma de demora para construir. Esto hace que ¢l incentivo para rea-
lizar las inversiones de los agentes economicos no sea igual para
todos: por lo que las mismas se van a dar cn distintos momentos.
En definitiva, la consecuencia es que tas medidas de los efectos
agregados macroeconomicos se van a ver alisados.

IT1. Un modelo tedrico

En este inciso se analizara ¢l comportamiento dinamico de un modelo
econodmico constituido por un sistema de tres ecuaciones. Una primera, desti-
nada al mercado demandante, en el cual se reflgjan las conductas de los con-
surmidores, de acuerdo a las particularidades de los musmos y las siuaciones
reinantes en el mercado, ante cualquier cambio en precios. Luego una segun-
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da ecuacion, de ofcrta, en la cual se pone de mamfiesto el sector productor.
Esta funcion dependera, al igual que la otra, de las caracteristicas propias del
producto que sc esté investigando. Finalmente el modelo se complementara
con una ccuacion de expectativas en donde los productores realizan una pre-
diccion del precio desde un periodo a otro.

A. El modelo de ia telarana

Este modelo permite comprender los mercados de productos cstacio-
nalcs. Es uno de los modclos mas simples v ttiles en economia. en ¢l cual s¢
describe ¢l comportamiento de los precios para un mercado de un bien deter-
minado. En estc trabajo s¢ va a investigar la dinamica del modelo no lineal de
la telarafia que incluye expectativas. Es decir que dadas las sigwientes ecua-
ciones:

g =D(P)} (1)
g; = S(P) 2)
q: =4q; ' (3)
P =(1—w)P_, +wP_, (cxpectativas adaptativas) o (4)

;=1 —w)P +wP . (expectativas normales) )

podemos representar a una cconomia de un solo bien.

La printera ecuacion nos dice que la demanda del bien g en ¢l mo-
mento 7. es una funcion del precio corriente P, Por otro {ado, la ecuacion (2)
dice que la oferta de bienes ¢ en ¢l momento 7 es una funcion del precio cspe-
rado ,* para el periodo 7.

- En la ccuacion (3) sc esta suponiendo que ¢l mercado se vacia, es de-
cir que la oferta es igual a la demanda para cada periodo 7. Finalmente. las
ccuaciones-(4) o {5) describen el mecanismo que tienen los productores para
formar sus expectativas; es decir si los productores tienen expectativas adap-
tativas sobre el precio (ecuacion (4)) el mecamsmo sera el siguiente: st el pre-
cio actual P, s mayor {menor) que el antenor esperado £, luego el nuevo
precio esperado P,* ¢s mavor (menor). En este caso el nuevo precio esperado
es un promedio ponderado entre ¢l precio esperado anterior y el precio real
del periodo anterior’; siendo el parametro w el factor de peso en las expectati-
vas.

¥ Notar que estas. expectalivas no son otra cosa gue un promedio ponderade de to-
dos los precios pasados.
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St w cs igual a la unidad. la ecuacién (4) queda reducida a la expre-
sion PP *=P , siendo las expectativas cn ¢l precio igual al periodo anterior.
Este tipa de expectativas son llamadas estaticas o ingenuas' y fue usada en la
version original del modelo de la telarafia (modelo tradicional de la telarafia.).

Si no s¢ toman las expectativas adaptativas como validas. se puedc
suponer ¢l precio esperado como un promedio ponderado (ecuacidn (3)):
sicndo nuevamente w el factor de ponderacion. entre el precio de equilibrio 2
v ¢l precio del periodo anterior £ . El problema que reviste este tipo de ex-
pectanvas es que los agentes economicos deben conocer cual ¢s el precio de
cquilibrio en ¢l mercado. Estc tipo de expectativas hace que la convergencia
{en caso que la hava) sea mdis rapida. Nuevamente st suponcmos que w=1.
nuestras expectativas quedarian reducidas a las expectativas estaticas.

Cuando en el medelo aparecen precios rezagados cn ¢! tiempo como
argumentos de las funciones debemos aplicar la teoria del "no equilibrio”. Pa-
ra detcrminar si el modelo converge al equilibrio debemos establecer la rela-
cion que cxiste entre las clasticiddades de las curvas tanto de oferta como de
demanda por ¢l producto.

Si los productores fijan los precios solo consyderando ¢l periodo an-
terior. podemos tener tres tipos de situaciones:

{_. Elasticidad de demanda mayor que la clasticidad de oferta: con lo
que los precios y cantidades convergeran hacia un equilibrio.

[ Una demanda relativamente inelastica v una oferta mas bien
elastica. Como resultado se abtendra un comportamiento oscilante
cxplosivo en los precios.

I Si ambas curvas. oferta v demanda. ticnen las mismas elasticida-
des (cn valor absoluto) ocurrira que los precios oscilaran perpe-
tuamente en forma regular alrededor del nivel de equilibrio.

B. Un Modelo para un mercado agricola

1. Descripcion del modelo

Siguiendo a Fienkenstddt y Kuhbier {1992). consideremos una eco-
nomia de un solo bicn en donde hay un rezago entre la miciacion de la pro-

' La palabra ingenuvas representa el hecho de que las personas siempre cometen
los mismos errores. Es decir. no pueden darse cuenta de la situacion.



53

duccién y la finalizacion cuando los biencs estén dispomibles para su
consumo. En este caso podemos pensar en biencs agricolas, agropecuarios,
etc. Es decir, no mmporta el bien cn si ya que pucde ser cualquicra: solo cs
cuestion de definir las unidades de tiempo (si por ejemplo el cultivo es anual
entonces f ¢sta midiendo un afio; si cn cambio fucra ganado en que su tiempo
de gestacion, crianza y cngorde es de aproximadamente tres afios, 7 represen-
taria un periodo de tres anos).

Suponemos que las decisiones de produccion sc hacen cn cada perio-
do basadas en las expectativas de precios de cste periodo (£2,*) mucntras que
los consumidores llevan a cabo su comportannento de acuerdo al precio del
momento o precio actual (7).

Ademas, la cantidad producida en un determinado periodo es la Uni-
ca cantidad disponible en el periodo siguiente Es decir. que estamos afirman-
do que no cxiste acumulacion o almacenamiento de bicnes.

Finalmente, asumamos que las funciones de oferta y de demanda son
de la sigmente forma (ver Figura N 1):

SPy=a+b- P . para P{ > max(0. ?): b>0. {6)
P, :[%. para P, >0, ¢> 0. (7)

Como anteriormente dijimos, se cumple la condicion de vaciamiento
del mercado:

Sy =DP). (8)
- TN R
= P I z 1 e '
o L = e
e £ 5
- I N
L~ \ e
"1—,___‘_‘ j
L 1 L TR e d L 1 L 1 1
Deraand L - PP ; ioda L
, ”::1-:1 o Canndad : PL:!:’(H 1) Trecto del pedioda 1-1
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Figura N° 1 Figura N* 2
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El sistema se completa con la ecuacion que representa las expectati-
vas que los productores tienen sobre el precio futuro. Comencemos suponien-
do que ¢stos se identifican mejor con las cxpectativas adaptativas.

Pi=(l—-w) P_+w Po.conlO<w<], (M

donde w es ¢l cocficiente de expectativa. Reemplazando (6) v (7) en (8) obte-
nemos quc’

a+h.1’;=§, (10)

AT
De (6). despejando P, *. tanto en ¢l periodo f como en el anterior:

NPTy . Sy —
]):— - S\. Fh) 4} }r! P,_-l - (I ‘f;} a (1 })

Reemplazamos (11) cn (9) sabicndo que se cumple (8) para todo 1, v
despejando se llega a.

_ ¢ P
’ {l»—w)—c-f—a-u-'-P,_l+w-h-P;2_1-

(12)

En definitiva se ha obtemido una ecuacion en diferencia de primer or-
den cn los precios. cuva grafica se muestra en la Figura N° 2. En ¢l diagrama
de fasc se puede apreciar que la figura tiene una especie de "joroba” que en
general cs caracteristica ¢n los modelos no lineales.

2. Comportamiento
Para satisfacer la condicion ccondémica de que los precios son positi-

vos. se debe cumplir que el denormnador de (12) cs positivo ya que ¢ (0, De
esto podemos decir que

(1 —w)c+awP,_ +whP., >0 (13)
~wat \/wch —dwh(1 —w)c
= . (14)
2wh

donde el discrimmante debe ser negativo,

w[wa? —-4bc(1-w)] <0, (15)
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en definitiva: ﬁ < tic o (16)

Es decir, (16) representa la condicién de no negatividad en los precios.

Se puede ver ¢n la figura anterior que la ecuacion (12) tiene un dnico

MAXIMO CN:
P = ,l_"'_“ﬂ £ (17
max w b ¥

v tres puntos fijos. Para obtencr éstos se buscan los puntos de la funcion don-
de sc cumple que PP,

C'P;

P = = (18)
(l—w) c4a-w-P+w b-P:
}j]3=2—.ab'_ 41'2 +C . ' (19)

De esta forma se han obtemido tres puntos: uno para valores de precios nega-
tivos. por lo que no ¢s relevante en el andlisis econdmiico, un segundo punto
que ¢s la solucion trivial P =0 y ¢l tercero para valores positivos Este Gltimo
es el que vamos a utthzar de abora en adelante para anabzar ¢l comporta-
muento. La existencra de estabilidad en el equilibrio va a depender finalmente
de la pendiente de (12) evaluada en ¢l punto fijo,

aP, e (1 —w)—whePr,

) . (20)
01 [(1—w)c+awp,, +wbPL, |

Si (20) es menor que la unidad en valor absoluto, podemos decir que el punto
fijo es un unico equilibrio estable. al cnal van a converger todos los puntos
que comiencen en cualquier Orbita. Este tipo de movimiento puede ser oscila-
torio o monotono pero siempre es convergente. En otras palabras lo que se
quiere decir es que los movamientos que se producen en el mercado tienden
stempre al equilibrio.

Este tipo de razonamento no es en general coherente con lo que su-
cede en los mercados en la realidad; de hecho empiricamente comprobamos
quc los prectos fluctian sin estabilizarse en el equilibrio. Es por eso que re-
sulta mas interesante abandonar el caso de estabihidad del sistema y analizar
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con mavor profundidad el caso ¢n que la pendiente ¢s mayor que la unidad
en valor absoluto. Luego. ¢l punto fijo P s inestable s1 se cumple que:

a}% _ T _

P =f(H<-1. (21)
; N/ ~
2l ' i 3
= 4
/X | E§
C-.Z \\ !

Precia del periodo 11

- Fsﬁ[{:’ll-!l Precio del periodo t-1 |

Propt-
N VAN '
Figura N" 3 Figura N* 4

En la Figura N° 4 se muestra a la relacion entre precio de periodo 1 v el del
periodo anterior, en donde se cumple ¢l altimo caso.

Si bien en este caso la funcidn /' tiene un dnico punto fijo, sus itcra-
ciones tienen varios puntos fijos. Componiendo la funcidn »# veces:

A

P ¢s punto fijo de /= }3_65 punto fijo de /X, Vk = 1.

P ¢s punto fijo de /2 = P ¢s punto fijo de (/") = f* Vi > 1.

donde £ =fof . £ -fofof v en general /- fofo...of Es decir, que con cada punto
fijo sc asocia un punto de equilibrio; en ¢l cual £/, .7 representan ciclos de
periodo 2. 3. .. ». En la Figura N° 3 se representan ejemplos de equilibrios
de periodo 2 (parte superzor) ¥ de periodo 4 (parte infenor). en el que se ob-
servan gue la dinamica es oscilante perpetua.

e
! ST —T T T
tetrrxfftxﬁtfxffkt Ttttx
f¥’¥¥f¥r++&¢t¢ Xll
L
+ 0
+
N _t 1 1 !
n 10 w 0 at 50
1
Mo

Figura N* 5
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3. Un ¢jemplo numérico

Para analizar el comportamiento dinamico veamos ¢l siguiente gjem-
plo numérico. Dados los valores de los parametros' a=-2: b-1: ¢=3; w=0,4.
reemplazando en la ecuacion (12) se obticne la siguiente expresion:

3-P
3(1-0,4)- .8 P +0.4- P

Pr=fPu)= (22)

Luego, se determina el punto maximo, P = 4.5 =2, 121320... . y el pun-
to fijo, P=1+ J4 =3 Este es ¢l unico punto de equilibrio estable en la
dinamica del mercado, hasta que ocurra la bifurcacion en w,=(.35. Finalmen-
te, de (16) obtenernos w,:

W, <——=0,75.

4he

Recordemos que el cociente a/b esta relacionado con la ordenada al
ongen de la curva de oferta, //h lo csta con la pendiente de la misma curva y
¢ se asocia con traslaciones de la curva de demanda. Por ultimo, el parametro
w nos indica el grado de la expectativa que tiencn los productores. Tomemos
como variable el parametro w.

Sabemos que la primera bifurcacion se produce cuando: “(P)=-1;
de esa forma calculamos el valor de w =0.5.

Para w>(0,5 la rama estable pierde estabihidad y surge un ciclo de
periodo dos en P,y P.. Dado que los ciclos aparecen cada 2 periodos.
P, y P, deben ser puntos fijos de la segunda iteracion f{f{P, )/, mas conoci-
da con la notacién f(P, ). En la figuras sigmentes sc muestra la segunda ite-
racion para distintos valores de w.

Se puede observar en la Figura N° 6 que la grafica de la curva de se-
gunda iteracion presenta dos “jorobas"; de tal forma que para w<w, existen
dos puntos fijos, uno en £ y el otro en cero. Estos puntos fijos son los mis-
mos que los de la primera iteracion, por lo que sélo el punto P es estable pa-
ra ¢l mapa f{P ) y para el resto de las iteraciones. Esto es debido a que la
pendiente de la funcién fen P es menor que la unidad en valor absoluto y por
la regla de la cadena de !a diferenciacion, esto también es valido para todas
las iteraciones de /. '
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En la figura siguiente (Figura N* 7) se observa que cuando w se -
crementa, la segunda "joroba" de /P, ) se hace mas notonia y el "valle" que
queda entre las dos “jorobas" sc hace mas profundo. En w=w, la rccta de
45° es tangente a la funcion y a su vez cs el punto en que P comu,nza a scr
inestable surgiendo asi la prlmera bifurcacion.

Un valor mayor que w, para w da como rcsultado dos puntos de in-
terseccion mas entre la funcion de segunda iteracion v la linea de 43° (ver Fi-
gura N° 8). El resultado va a ser que ahora ¢l punto fijo P sera incstable v los
nuevos puntos fijos P, ¥ P seran los puntos de ethbrlo establc en donde
converjan lodas las arbitas

Podemos calcular ¢l vator de los nuevos puntos obtenidos suponga-
mos que w=0.6. El mercado de equilibrio de precios terminara saltando de un
equilibrio (Py = 1,208712) a otro (P> = 5,791288) con un periodo de dos
ciclos. Nuevamenie, la estabilidad del ciclo de periodo dos depende de 1a pen-
diente dc /(P ,/} tanto en P; como en P- que es la misma. El ciclo de periodo
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dos comienza a ser inestable cuando sus pendientes sean mayores que la linca
de 45°; donde surge de nuevo la bifurcactén en }3-, y en T’g. De esta forma
comicnza a crearse un ciclo estable de periodo 4: en donde sus orbitas consis-
tcn en cuatro puntos fijos del mapa dc la cuarta iteracion. Esta es la forma
como se¢ van creando las distintas bifurcaciones, cs decir que se generan a
través de un mecamismo dc periodo 2°. En la tabla sigmente se calcularon los
valores en donde se produccen las primeras bifurcaciones.

tad
1
[

0,61756| 0
Tabla N° 1

6.13493{ 1.09466 .

Se sabe que los valores del parametro w,, donde surge ¢l ciclo 2%
convergen a un limite w_en progresion geométrica. Este patron de duplica-
ci6n de periodos ¢s umiversal para una amplia clase de mapas con un solo
parametro; la cual fue descubierta por Feigenbaum (1973). Es posible aven-
guar este limite:

-

Wi — Wi .

wmz_r_il_“_ . (23)
3~

donde J3=4,669202.. es la constante universal de Feigenbaum. En nuestro
ejemplo se obtuvo w_=0,6496006. En la Figura N” 9 s¢ muestra como a me-
dida que crece ¢l valor de w se van produciendo las distintas ramas. Ademas.
se puede ver que en el intervalo (0 w_] solo existen bifurcaciones con ciclo de
periodo 2% pero cn el resto del mtervalo (w_w ) surgen o aparecen periodos
pares e impares. ' '

Variable
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4. Conclusién

En definutiva, es posible dentvar cualquier clase de comportamiento
penodico como comportamiento cadtico desde un modelo agricola bajo con-
diciones de expectativas adaptativas. La ecuaciones tanto de demanda como
de oferta postuladas en el modelo podrian haber sido sujetas a situaciones
inusuales de los agentes econdmicos, obteniendo comportamientos mas com-
plejos pero de menor contraste real.

La introduccion de una pequeiia no lincalidad ¢n el modelo amplia
significativamente el rango posible del comportamicnto dinamico del modcio.
No solo se deben distinguir tres casos. convergencia, divergencia y oscilacion
en el equiibrie; sino también se deben considerar ciclos de cada periodo co-
mo asi también movimientos apernodicos que pueden ocurrir dentro de los
limites de una region. a esto se lo denomina también caos deterministico. Es
importante resaltar que todo el modelo se muestra mas estable debido a que
el caso de oscilacién divergente ihimitada en ios precios fue elimtnada com-
plctamente. Si la intencidon es modclar los ajustes de precios del mercado
agricola a través de un sistema de telarafia se debe introducir un proceso
adaptativo no lineal: para que la fluctuacion de precios observados en el mer-
cado pueda deberse a una amplia variedad de dinamicas posibles.

Se realizaron pruebas con otros modelos en donde s¢ partié de fun-
ciones de oferta y demanda distintas llegandose al mismo tipo de comporta-
miento: aunque con una complicacién matematica mavor en algunos easos.
Los modelos con cxpectativas normales dieron en general comportamicntos
mas cstables que aquéllos con expectativas adaptativas. En la Tabla N 2 se
describen algunos de ellos.

Lineal | Cuuadritica Adaptativas Cibica Lineal Adaptativas

Cuadritica | Hiperbélica| Adaptativas, Normaies Logaritmica| Hiperbolica| Adaptativas. Nommales:

Exponencial | Hiperbélica | Adaptativas, Normales
-

Cuadritica | Lineal  |Adaptativas, Normales

Tabla N° 2

La pregunta que queda es si los datos del mundo real revelan nfor-
macion de no hncalidad deterministica en estos mercados. va sea cadtica ©
no. En el proximo inciso trataremos de responder a esta inquietud.
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IIL. ; Como detectar el caos en series de tiempo?

Antes de comenzar con la deteccion empirica del caos haremos algu-
nas consideraciones tedricas sobre métodos que luego emplearemos.

A. Un concepto intuitivo

Hay una gran diferencia filosofica entre aquelio que cs deterministico
v lo puramente estocastico. En el fondo, mientras uno mas estudia los proce-
sos aleatorios menos aleatortos parecen. Para acotar ¢l tema, dejando de lado
el problema filosofico, diremos que un proceso deterministico es aquél que
tiene dimension baja y un proceso aleatorio es ¢l que tienc dimension alta.
Para explicar estos términos recurriremos al sigwiente cjemplo: un programa
de computadora genera niimeros aleatorios independientes e idénticamente
distribuidos (i.i.d.) uniformemente en [0.1] Luego generamnos una sene rela-
trivamente grande {r,}. La pregunta que nos hacemos ahora ¢s si Ja serie llena
el intervalo [0:1] o si se tiecnde a agrupar cn algunos puntos de estc intcrvalo.
St la primera parte de la pregunta es verdadera podemos decir que la serie
tiene dimension > 1. Pasemos a la serie {(r.r,, )} ¥ veamos si llena el cuadra-
do unitario {0;1]> Si esto ocurre, luego decimos que la seric #, tiene dimen-
sion 2 2.

En general, si la serie de vector m {r"}={(r 7. ,,....5..,)}. 2 la cual
llamaremos m-kistorias, llena el cubo m dimensional {0;1]™, s¢ dice que la
serie tiene dimension = m. Un buen gencrador de namcros aleatorios deberia
poder llenar el cubo m dimensional para cualquicr valor de m. En defuntiva,
para ver st una serie de tiempo a, es gencrada por un sistema deterministico
de dimension baja, se debe probar que las m-historias dc a, no llenan el su-
percubo para un m grande.

B. Deteccion del caos en series de tiempo

Hay un gran nimero de definiciones sobre el tema pero no todas son
apltcables a los estudios empiricos. Por otro lado, como se dijo en el inciso
II, no todos los procesos de deteccion son aplicables a los datos econdmicos.
Siguiendo a Brock (1986), una serie observada a, tiene explicacion deter-
munistica s1 existe un sistema (h, F, x ) tal que:

FI—-9, x,=Hx).
hIH—*K, a=h(x),
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donde x, ¢s la condicion micial ¥ x, es un vector de cstado que compila toda
la informacion uecesaria para determinar x, , a traves dc la aplicacion del sis-
tema /. quc es # dimensional y deterministico. Debido a que los datos de 1a
seri¢ dc tiempo «, son la mformacion que se tiene en el modclo; tanto /' como
¥, no necesitan ser observados. La relacion que exaste entre los datos (@) v el
sistema (4, F. x,) es un atractor.

Definamos primero a qué se lo llama atractor: Un atractor cu un sis-
tema dinamico es un conjunto de puntos a los cuales eventualmente conver-
gen un conjunto de puntos iniciales Formalmente decimos que:

Definicion I. Un conjunto compacto ACF  es llamado
afracter si exisie un entorao Ude A tal gque para 1odo x € 7
existe x,e U para algun t 0y x—A4 para 1—>4.

Un repulsor se define reemplazando +e= por —= en la definicion 1.
Esta defimcion de atractores v repulsores cubre una variedad de fenomenos
tales como: puntos fijos estables. ciclo limite v cotas en el movimicnto caoti-
co. La definicién también cubre ¢l caso en que el conjunto A consista ¢n tee.
Con ¢l fin de cnfatizar ta limiacion que tienen los movimientos economicos
es util distinguir entre atractores finitos € infiniros.

—

)

En muchos sistemas dinamicos estudrados en economia todos los
puntos iniciales en un diagrama de fase entero convergen a un atractor A. Sin
embargo, escenarios diferentes son tipicos en modelos de economia dinAmica.
La Figura N° 10 muestra dos e¢jemplos de diagramas de fases en sistemas
continuos dinamicos con un comportamiento mas comphcado de convergen-
cia. Las érbitas mas cercanas rcpresentadas en la parte izquierda de la Figura
N® 10 visualizan ciclos limites tanto estables como inestables que pueden al-
canzarse en modelos no lineales de ciclos de negocios. El punto fijo, situado

Figura N° 10
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en el centro de la figura, es estable: pero sus multiples ciclos limites son al-
ternativamente estables e inestables. Las diferentes areas sombreadas repre-
sentan puntos iniciales que convergen hacia diferentes atractores (incluvendo
*oo). La parte derecha de la Figura N° 10 muestra ¢l caso de dos atractores,
donde la linea divide el diagrama de fase en dos conjuntos de puntos iniciales
gue convergen a uno de ellos.

Las diferentes areas sombreadas cn ambos graficos son ejemplos de
diferentes cuencas de arraceion. Podemos decir que la criencas de atraccion
son el conjunto de los puntos iniciales donde sus érbitas converpgen. Formal-
mente:

Definicion 2- Sea U un entorno de un atractor A. La cuence
de arraccion B(A) es ef conjunio de todos los puntos inicia-

les x,e U tul que x, se aproxima a A a medida gue (<o,
Las siguientes propiedades son especificas de un atractor:

("t Es un subconjunto del diagrama de fase K"y sus dimensioncs son
MENores que .

[ Cast todas las travectorias (todas aquéllas que comienzan en la
cuenca de atraccidn) son atraidas asintéticamente hacia él. Una
vez que es tomada por ¢l atractor. la orbita estard sicmpre dentro
o cerca del atractor.

i Un comjunto de arractores extrafios consiste en un numero de
puntos apernodicos que estan densamente situados en ¢l atractos.
La dindnmca de estos atractores es sensible a las condiciones mi-
ciales va que cerca del entorno los puntos producen orbitas que
aunque tienden al atractor, se separan raprdamente. Esto es lo que
hace que las trayectorias caoticas parezcan erraticas. El comunto
de atractores extraffos sera generalmente un fractal con dimen-
s16n HausdorfT distinta de cero.

Por el teorcma de Takens (1980), ¢s posible reconstruir los atracto-
res en una dimension fija m usando la sene observada a, Para ello partire-

mos la serie en una secuencia de /» histonas:

ary =741ty .., 07w } parak=01..T-m
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Cada m-upla representa un punto en un diagrama dc fasc m-
dimensional y la sccuencia dc las m historias constituyve un objeto m dimen-
sional. Este objeto reproducira el comportamiento del verdadero sistema
dinamico provisto antenormente, de tal forma que m>2n+ 7 v que ademas el
vector a, este sobre un atractor.

Para estimar la dimension de nuestra scrie de tiempo observada, po-
demos usar ¢l algoritmo propuesto por Grassberger v Procaccia (1983). Para
ello se definc el coeficiente de correlacion integral:

[maniero de pares (7.]) ”a,'" - aj'"” <& il

5 . (24
No— N, @

Cp(e)=

dondc N_=7"-(m-1} cs el mimero de wosibles m histonas. Luego, sc define ci
coeficiente de correlacidn dimensional en términos del cocficiente de correla-
cion integral como:

o(m) = lim tim 2B E ) (25)
=l T log E

Finalmentc, se obtiene el coeficientc de correlacion dimensional del
atractor cxtrafio de la siguiente forma:

o= limom). {26}

M—pre

Varios problemas surgen con el calculo de este coeficiente:

(7 En primer lugar se debe encontrar un valor razonable para €. Si €
¢s demasiado grande obtendrcmos demasiados pares de pumtos en
el entorno, por lo que el proceso quedara expresado como de di-
mension baja. Por el contrario, si tomamos un € demastado pe-
quefio podriamos no encontrar suficientes puntos cercanos. Por
otro lado si1 la serie de datos tiene ruido asociado, se debe cumplir
que la variacién de éste es pequeifia relativa 2 la variacion de los
datos.

[ El mumero de las series de tiempo ccondmicas aparece como un
proceso de raiz unitaria’ el cual puede ser también responsable de

* Ver NELSON y PLOSSER. Trends and random walks in macroeconomic time
series. en Journal of Monetary Economy, Vol 10 (Amsierdam. 1982), pags.
139/162.
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estimaciones con baja dimension. Esta sitnacion fue descubierta
por Brock (1986). Para selucionar cl problema, sc filtra la serie
de datos por un proceso autorregrestvo v luego se toma el cstima-
dor de dimension sobre los restduos. La idea fundamental de este
proceso es que los procesos cadticos son invanantes ante trans-
formaciones lineales.

Se pucde probar que existe una relacion entre € v ¢l coeficiente de
correlacion integral: '

Culey=k-€", 27

donde & ¢s una constante v o ¢s la medida de la dimension del atractor ex-
trafio. Tomando logaritmo v dividiendo por log €:

logk log(,
__legk  logCnle) (28)
loge loge

Para estimar el valor de o usamos:

log C (&)
= log Crfe) (2%
loge
Este concepto es muy util cuando € se elige tan pequedno que ¢l primer térmi-
no del miembro derecho de 1a ecuacion (28) comicnza a ser despreciable.

El objetivo del concepto de cstimador cs graficar log C,(g) contra
log € (a este tipo de grafico se lo conoce como GP-plot). Si el movimiento de
las series es cadtico. la pendiente se saturara para ncrementos en m v £ pe-
queiios, mientras que las sefizles de ruido aleatorio producen pendientes esti-
madas que aumentan infinitamente. Esta diferencia cs la base para el anilisis
de los siguientes métodos.

1. Método N° 1: Diagnostico Wing

Este método ha sido aphcado por Brock y Sayer (1988) y consiste en
comparar el grafico GP de 1a serie a analizar con una seric generada aleato-
riamente con igual tamafio y varianza que la antertor. Para € grandes el grafi-
co GP comienza en el mismo punto ya que todas las »7 historias estan dentro
de una cierta distancia. Pero a medida que dismunwimos € ¢l estimador de di-
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mension de la sene determunistica cae, con diferencias crecientes, debajo dc
las serics pscudoaleatornias.

2. Método N° 2: Diagnéstico de "mezcltado' (shuffle)

El diagnostico de "mezelado” ha sido desarrollado por Schemkman y
LeBarou (1986) v consiste ¢n comparar el grafico de dimension estimada de
los residuos con aquélios obtemdos por permutacion aleatoria de los resi-
duos. Es decir. que la mezcla de los nameros de la seric destruve cualquicr
orden de tal forma que las senies s¢ vuelven comparables con un proceso de
ruido blanco. Si el esumador de dimension de la serfe mezelada es alto en
comparacion a la seric original, se puede sostcner que cxiste una estructura
adicional en las series. El grafico GP de ambas series formaran nucvamente
un grafico del tipo "wings".

La ventaja de estos diagnosticos es que consideran la diferencia rela-
tiva entre el estimador de dimension de la serie a investigar y la seric de con-
trol. En otras palabras es mas conveniente este tipo de test que observar a los
estimadores cn térmnos absolutos variando a través de un rango de dimen-
sioncs v distancias € donde la eleccion det estmador de dimension correcto ¢s
arbitrario.

3, Método N* 3: Estadistico BDS

El test BDS -Brock, Dechert, Scheinkman y LeBaron (1988)- s¢ uti-
liza para datos 1.1.d.; es decir, que son independientes ¢ wdénticamente distri-
buidos. En este caso los datos se toman como un blogue de tal forma que a
través de un estadistico sc pueda formular un test no paramétrico de hipétesis
nula versus una amplia gama de alternativas dependientes. Bajo la hipotesis
nula que la serie de datos observada es t.i.d.. el test estadistico tiene asintoti-
camente una distribucion normal estandard:

BDS =T C’";& mp o N(O1). (30)

La formula para calcular la desviacién estandard &, se puede encontrar en
Brock et al. (1987). Para series de tiempo gencradas aleatoriamente, la dife-
rencia C_~(C,)" en el estadistico BDS es cercana a cero. Es asi que valores
pequefios aceptan la hipdtesis nula de series 1.1.d., mientras que la presencia
de no lineahdad lleva a valores grandes del test estadistico. También en este
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test se comparan los valores del test para la serie original v para fa serie de
control. '

C. Resultados Empiricos

Las herramuentas de analisis mtroductdas en la seccion anterior van a
ser aphicadas a dos scries de tiempo de distintos mercados:

U] Precios dolanzados del mercado de vine blanco de traslado en
Mendoza, VBTM (468 datos mensuales registrados desde Enero
de 1956 hasta Diciembre de 1994).

[ Indice Dow Jones industrial de la bolsa de valores de Nueva
York, DJ (1293 datos dianos correspondientes 2 los afos 1990 a
1994).

[ Indice MERVAL de la bolsa de valores de Bucnos Aires, MER-
VAL (777 datos diarios correspondientes a los afios 1992 2
1994},

K

En las ﬁguras N° 11 12 v 13 se muestran las series.
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Las dos ultimas series (IDJ y MERVAL) parecen estar cerca de un
proccso de raiz unitaria ya que gran partc dc la estructura desaparece en la
autocorrelacion st se filtra por un proceso AR(1) con cocficiente cercano a la
unidad.® Dado que los procesos de raiz unitaria pueden producir estimadores
de dimension sesgada, filtramos las senies por el método tradicional de Box-
Jenkins (1976). El objetivo es remover cualquier hncalidad en las series v
luego analizar la dimension de los residuos de cada una de ellas.

Filtramos a la scne del VBTM tanto por un modelo AR(2) como por
un modclo AR(16) con stete coeficientes distintos de cero (Figura N° 14 v Fi-
gura N° 15, respectivamente). En las tablas N° 3 v 4 sc pucde observar ¢l re-
sultado de aplicar estos modelos autorregresivos a la sene VBTM.

L . e ) $ I J

Figura N° [4: Res. AR(2) serie VBTM  Figura N 15: Res. AR(16) scric VBTM

En las Tabla N° 5 se mucstran los estadisticos de bondad del ajuste
tanto para la seric VBTM-AR(2) como VBTM-AR{16). Se¢ puede observar
la mejoria del estadistico ANCC que pasa de un valor como -2.334,44 parala
serte VBTM-AR(2} a un valor -2 365,96 para VBTM-AR(16) con una dife-
rencia de 31,52,

Como las senies DJ y MERVAL tienen una tendencia pronunciada sc
decidi6 realizar una primera diferenciacion de sus logantmos: obteniéndose
residuos semeyantes al ruido blanco (figuras N* 16 y 17).

* En general se elimina 1a tendencia con una diferenciacion de los datos (lag=1).
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.0056586 | L0O15858 § 3.568208

2856332 | 0.0445077 | 28.885649

0.0014278 | 2.4336372

0.0024746

1.3482176 | 0.0431377 | 31.253779

-0.37205 | 0.0431057 | -8.631111 -0.337085 | 0.0494378 -6.1;113355

Estadisticas de regresion 101375327 | 0.0516276 | 2.6639379

0.9853892

0.9709918

019785 | 0.0757419 | -2.612162

15398676 | 0.0496018 | 3.2230193

0.9708665 0.741616 | 0.0310401 | -4.56236%

0.0198587 $0.0531384 | 0.028217 | 1.8R32084

466 Estadisticas de regresion

(.9864784

Analisis de varianza

09731401

6.1119436 | 3.0359718 09727167

463 0.1825929 | (0.0002944 0.0193414

452

465 6.294536

Tabla N° 3 Anilisis de varianza

6.0176%04 | 0.8596701

3.39437E-3 | 0.36793E-3 444 0.1660958 | 0.0003741

-2324.23 | -2325.03 451 6.1837862

234049 | 238228 TablaN" 4

-2334.44 | 236596

0.39101E-3 | 0.35709E-3

Tabla N° 5




70

Figura N 16. Res. dif’ log. DI Figura N |7 Res. dif log. MERVAL

Si se representan las funciones de autocorrelacion v autocorrclacion
parcial muestrales de las senes VBTM. tanto para residuos AR({2) como
AR(16}), IJ v MERVAL se observara que en los cuatro casos los residuos
aparecen como cercanos a un proceso de rdo blanco.

Los graficos GP se visualizan en las figuras N° 18, 19, 20 v 21,
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Las dimensiones estimadas de los residuos son bajas en comparacion
a las series mezcladas. Ademas las: pendientes en ambos graficos GP de las
series de control son mayores que de las series de datos observadas. Resulta-
do de ello ¢s el tipo de figura, semejante a un ala, que quedan representadas
en las figuras N° 18, 19, 20 v 21. En consecuencia hay ain una estructura
que no ha sido remowvida de la serie.

38.634 | 1,94271 | VBTM-AR(2) | 466 5.244 | 6.R22251 MERVAL T76 |

-7.532095 | MERVAL-AR(3)| 773

16.872 § 2,07658 | VETM-AR(2) | 465

31310 | 1.07884 | VBTM-AR(15)| 452

1 15190 | -7.837931 | MERVAL-AR(3)] 773

1.508 |77.737857| LOGISTICA 100

12,108 | 1.14948 | VBTM-AR(16)| 452

161.03¢| -14,70845 DJ 1.292 ToR | 9473053 LOGISTICA 100

38.910 | -15,245669 D} 1292 540 [ 0.4647949 | ALEATORIA 100

0.7609268 | ALEATORIA | 100

..... N

54762 | -6,67473 MERVAL 776

L.os tests anteriores tienen la desventaja de no informar cuan grande
es la dispersion con ¢l objeto de ser estadisticamente significativo. En la Ta-
bla N° 6 se muestra ¢l estadisitco BDS para las seriecs VBTM-AR(2),
VBTM-AR(16), DJ. MERVAL v MERVAL-AR(3) con valores de e igual a
la mitad de la deswiacion estandard de los datos. También se han agregado
dos series opuestas": logistica y aleatoria (ambas simuladas).

En la tabla anterior se observa que en las senes DI, MERVAL vy
MERVAL-AR(3) hay evidencia de no linealidad va que los valores del es-
tadistico BDS son superiores a 1.96 para un 95% de confianza. En la sene
VBTM-AR(2) el estadistico BDS indica que existe una estructura por remo-
ver. Al aplicar un proceso AR(16) a la seric VBTM esta estructura desapare-
ce completamente quedando solo un residuo aleatorio. De la misma forma se
probaron otros modelos para la serie DJ sin poder llegar a explicar mejor la
estructura no aleatoria.

! Donde MERVAL-AR(3) es la serie de residuos luego de aplicar un procese
AR(3) a los logaritmos de la primer diferenciacion de la serie MERVAL.

* Opuesta en el sentido de que ambas series son extremos en el anilisis; una por
ser cadtica deterministica y otra por ser puramente estocastica.
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En definitiva. podemos afirmar que hay cvidencias de no lincalidad
tanto en la sernie DY como MERVAL v no de una mala especificacton en ¢l
modelo. mientras que podemos estar seguros que la serie VBTM no presenta
caos deterministico por no haber una estructura no hincal en los datos.

‘VI. Conclusiones

La busqueda dec evidencias de caos deterministico (de baja dimen-
s10n) en datos cconomicos. nos ha dado suficientes motivos para pensar que
no existe no linealidad en ¢l mercado del vino blanco de traslado en Mendo-
za. sm entbargo no ocurre fo mismo cn los mercado de valores de Nueva
York v Buenos Aires.

El comportamicnto ¢n ¢l mercade del vino blanco en Mendoza se
puede dcber principalmente a la existencia de dos factores: la existencia de
un gobierno provincial intervencionista con distintas politicas cconomicas
(cupos. subsidios. ctc ) v tos efectos importanics que tiene el clima ¢n la pro-
duccion de la materia pnima. St bien podemos considerar al clima como un
factor mas cadtico que estocastico. los efectos que produce ¢l gobiermo pare-
cieran que fueran mas aleatorios que deterministicos.

No ocurre lo mismo en ‘los mercados de valores analizados va que la
pureza del mercado, en el sentide de no exustir ¢asi intervenciones en el mis-
mo, hace que exista la posibilidad de un comportamiento cadiico determinis-
ta.

Ya sca en forma tedrica. como se mostro en el inciso Il. como en for-
ma empirica (inciso II1) es posible afirmar la presencia de caos deterministico
en datos economucos. Debido a que los métodos solo nos anuncian la presen-
cia de no linealidad en los datos sin decimos si cn realidad existe o no un
- comportamiento caotico en ellos, la pregunia que queda pendiente es: (para
qué nos sirve saber si existe un estructura no lineal? Dos posibles respuestas
Se pueden presentar.

En primer lugar fuertes evidencias de no lineahidad en los datos im-
plican que el modelo debe ser estimado mejor. En segundo lugar la evidencia
de no lmealidad en los datos ayudan a que se creen nuevos métodos cstadisti-
cos que nos ayuden a estimar esta estructura. De la misma forma en que coe-
ficientes no sigmificativos de un proceso autorregresivo de orden 1 nos van a
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hacer pensar que un rezago mayor tampoco va a ajustar. La existencia de no
lincalidad nos hace pensar que existe aun una estructura por remover en la
serie.
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